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RESUMO 

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um controlador preditivo 

baseado em modelos fuzzy funcionais para o controle de processos de 

polimerização. Estes processos apresentam um comportamento dinâmico 

altamente não linear, dificultando assim o desenvolvimento de controladores 

baseados em modelo convencionais. Para tanto, consideram-se dois casos de 

estudo da literatura: processo de copolimerização (Congalidis et ai. 1989) e 

policondensação (Giudici et ai. 1999). O processo de copolimerização apresenta 

um sistema de reciclo que ocasiona algumas perturbações na entrada do reator do 

processo. Soluciona-se este problema através de um controlador feedforward 

apresentado por Congalidis et ai. 1989. Dessa forma, pode-se tratar o reator do 

processo como um sistema isolado no desenvolvimento do controlador. Para o 

caso do processo de policondensação, tomando-se como base o modelo 

estacionário do reator tubular desenvolvido por Giudici et ai. 1999, foi 

desenvolvido um modelo dinâmico através do seqüenciamento de dez reatores de 

tanque agitado contínuo (CSTR). Este modelo representa satisfatoriamente o 

comportamento dinâmico das principais variáveis no desenvolvimento do sistema 

de controle. Dessa forma, cada um desses dois casos de estudo são considerados 

como as plantas para aplicação dos sistemas de controle. A escolha de um 

controlador preditivo como base de desenvolvimento do controlador proposto 

deve-se ao fato do sucesso na implementação dos controladores preditivos em 

diversos processos químicos, pois tais controladores, além apresentarem bom 

desempenho nos controles regulatório e servo, apresentam a possibilidade de 

inclusão de restrições nas variáveis manipuladas e controladas. Assim sendo, 

procura-se neste trabalho apresentar o desenvolvimento de uma metodologia de 

projeto sistemático de controlador preditivo baseando-se em modelos dinâmicos 

fuzzy funcionais (Takagi e Sugeno 1985) . Estes modelos apresentam uma 

excelente capacidade de representação de dados dinâmicos. Além disso, 

apresentam a possibilidade de inclusão de informações qualitativas (ou 

operacionais) do processo. Tomando-se como base o modelo fuzzy de Takagi e 

Sugeno, a determinação do modelo (número de regras e parâmetros) é obtida a 



partir de um conjunto de dados provenientes do processo. O tratamento desses 

dados para a determinação do modelo tuzzy é realizado por meio de algoritmos 

matemáticos de agrupamento (clustering) e mínimos quadrados. Os modelos são 

validados utilizando-se uma parte dos dados de identificação, denominados de 

dados de teste. Os resultados dessa modelagem para os dois casos de estudo 

considerados são apresentados com excelentes resultados. Por fim, esses 

modelos fuzzy são inseridos na metodologia de controle preditivo; emprega-se o 

controlador preditivo baseado em coeficientes da resposta à entrada degrau 

(DMC) como base comparativa nos resultados de controle. Nas simulações 

realizadas os resultados de controle obtidos com o controlador proposto foram 

superiores aos oriundos do DMC convencional, demonstrando o potencial de 

utilização do novo algoritmo proposto para o controle de sistemas não lineares. 



ABSTRACT 

This work presents the development of a new predictive controller based in 

functional fuzzy models for polymerization processes. These processes present a 

highly non-línear dynamic behavior, thus making dífficu/t the development of 

controllers based on model as conventional predictive controllers. Two case studies 

were considered to analyse the performance of the proposed contra/ler, to know: 

process of copolimerízation (Congalídis et ai. 1989) and polícondensation (Giudici et 

ai. 1999). The copolimerization process presents a recycle system that /eads to some 

disturbances in the reactor input of the process. This problem is so/ved through a 

feedforward controller, developed by Congalídis et a/. 1989. In this way, the reactor 

can be interpreted as an iso/ated process system for the contra/ system design. For 

the polycondensation process, a dynamic model was developed through the sequence 

of ten reactors CSTR. This model satisfactorily represents the dynamic behavior of the 

main process variables for the development of the contrai system. Taking this into 

consideration the success of some applications of predictive controllers in chemical 

processes, and also its abílíty to consider the restrictions on the manipulated and 

controlled variables. This type of contra/ler was used as a basis for the development of 

new contra/ algorithm coupling the fuzzy concepts together with the model predictive 

controllers. Thus, it exp/icated in this work the development of a methodology for the 

design the predictive contra/ler being based on functiona/ dynamic models fuzzy 

(Takagi e Sugeno 1985). These models present an excel/ent capacity to represem 

dynamic data. Moreover, they al/ow the inc/usion of qualitative or operational 

information of the process. The fuzzy model determination (rufes number and model 

parameters) is obtained from the process database. The treatment of these data for 

the fuzzy model determination is carried out by means of mathematica/ a/gorithms of 

c/ustering and least squares. The modeling by the fuzzy approach showed to have a 

good potential for representation. The fuzzy interna/ models were developed based on 

the functional dynarnic fuzzy representation (Takagi e Sugeno, 1985). The proposed 

tuzzy based contra/ler were compared to the dynamic matrix controller (DMC) and the 

obtained results showed that the proposed contra/ler is robust and does not require 

step test as conventional controllers. 
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INTRODUÇÃO 1 

CAPÍTULO 1 

INTRODUÇÃO 

Esta tese apresenta o desenvolvimento de um sistema de controle 

preditivo não linear baseado em sistemas tuzzy (Zadeh, 1965) para processos de 

polimerização. Utiliza-se uma abordagem tuzzy pela possibilidade de se utilizar 

informações qualitativas de operação da planta química (Postlewaite, 1996), 

permitindo representar informações operacionais de processos químicos. Assim 

as estratégias de desenvolvimento de sistemas de controle procuram abordar 

aspectos acadêmicos e industriais, buscando soluções para os diversos desafios 

existentes em processos de polimerização contínuos. Uma estratégia de 

integração de lógica fuzzy e controle preditivo baseado em modelo (MBPC), 

desenvolvida ao longo deste trabalho, é a utilização de um modelo fuzzy como 

preditor no controle preditivo para dois casos de estudo de polimerização; ao 

passo que outras possíveis estratégias de integração são propostas 

conjuntamente ao longo da descrição dos procedimentos de implementação. 

1.1. MOTIVAÇÕES DO TRABALHO 

A importância de trabalhos abordando processos de polimerização deve

se à importância dos materiais poliméricos, pois através destes é produzida uma 

grande diversidade de produtos de utilidade no mercado mundial e nacional. Os 

polímeros estão presentes em diversos ramos industriais, tais como: indústria de 

borrachas, automóveis, embalagens, calçados, tintas, plásticos, brinquedos, 

alfaiataria, móveis, medicamentos, entre outros. Os produtos poliméricos são de 

grande utilidade e diversidade. Estão divididos em polímeros naturais (borracha, 

celulose, proteína e outros) e sintéticos. Estes últimos são artificiais e diversos, 

criados com finalidades tecnológicas específicas, sendo produzidos por diversos 

mecanismos e processos de reação. 



INIHUUUyAU 2 

Outro aspecto que motiva o enorme interesse pelo estudo dos processos 

de polimerização são os grandes desafios de modelagem e controle de tais 

processos, visto que são processos não lineares, variantes no tempo e com baixa 

freqüência de medição (Roffel e Chin, 1991 ). Estas dificuldades de monitoramento 

e compreensão dos fenômenos presentes dificultam a modelagem matemática 

dos processos de polimerização; por isso, a possibilidade de inclusão de 

informações do processo para formulação de modelo matemático, tanto de 

heurísticas de operação como de dados provenientes da planta industrial, é uma 

alternativa bastante interessante. 

Os aspectos de não linearidades dos processos de polimerização estão 

relacionados à complexa dinâmica existente. Para os casos de polimerização em 

reatores contínuos por radical livre, a complexidade dinâmica é devida, em grande 

parte, aos fenômenos termoquímicos presentes (Teymour e Ray 1992). Toda a 

complexidade dinâmica dos processos de polimerização caracterizam os mesmos 

como altamente não lineares. 

Outro problema é o fato de um mesmo monômero gerar polímeros com 

propriedades diferentes, o que implica num número considerável de dificuldades 

encontradas durante a produção do material polimérico, de forma que, para 

garantir a produção de um polímero específico, são necessárias condições de 

reação severamente controladas e equipamentos adequados (Toledo, 1992). E 

associado à crescente competitividade da indústria de polímeros, novas 

tecnologias visando a redução de custos e maior rigor pela qualidade dos 

polímeros devem ser propostas. Para tanto, têm sido fundamental os trabalhos em 

sistemas de controle avançados (controle preditivo e adaptativo), associados a 

modelos internos capazes de prever as propriedades do polímero por meio das 

condições de operação e configuração do reator (Kiparissides, 1996). Um dos 

casos de estudo desta tese é o processo de copolimerização de radical livre em 

reator de tanque agitado contínuo (CSTR) de metacrilato de metila (MMA) e 

acetato de vinila (VA), com o solvente benzeno e o iniciador azobisisobutironitrila 

(AIBN) (Congalidis et ai. 1989). Este reator contém um sistema de reciclo de 
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reaproveitamento de monômeros e solvente. O outro caso de estudo é um reator 

industrial de policondensação de nylon-6,6 (Giudici et ai. 1999). 

1.2. OBJETIVOS PROPOSTOS 

A proposta desta tese é a integração de sistemas fuzzy ao controle 

preditivo (MBPC) para processos de polimerização, tomando-se dois casos de 

estudo industriais. Este sistema de controle deve garantir a estabilidade, bem 

como os controles regulatório e servo do sistema. As estratégias propostas são 

elucidadas ao longo desta tese, mas visam, basicamente, solucionar os seguintes 

desafios existentes: 

Não linearidade local de ponto de operação; 

Não linearidade devido à mudança de ponto de operação; 

Além destes dois desafios, algumas bases teóricas de propostas de 

inclusão de informações operacionais na modelagem fuzzy do processo são feitas 

ao longo desta tese (capítulo 5). Esta etapa de inclusão não é realizada neste 

trabalho, mas é sugerida em trabalhos futuros (capítulo 8), pois o enfoque no 

desenvolvimento de modelos tuzzy deste trabalho é enaltecido para o tratamento 

de informações numéricas provenientes de dados do processo. 

Os dois modelos fenomenológicos dos processos de polimerização 

considerados como casos de estudo são provenientes da literatura. Tratam-se de 

processos industriais contínuos. O primeiro caso é um processo de 

copolimerização (Congalidis et ai. 1989, Maner et ai. 1997). O outro é um 

processo industrial de policondensação de ny/on-6,6 (Giudici et ai. 1997). O 

estudo é realizado por meio de simulação computacional, que é uma ferramenta 

indispensável para o desenvolvimento dos processos industriais. O 

desenvolvimento de simulação computacional tem sido motivado pelo crescimento 

do poder de cálculo dos microcomputadores e pelo sucesso de aplicação de 

técnicas de simulação no projeto, definição de políticas operacionais, otimização e 

controle de processos. A partir de modelos matemáticos representativos de 

processos industriais, existe a possibilidade do conhecimento do comportamento 
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dinâmico e estacionário de variáveis do processo. Assim sendo, esses modelos 

podem ser considerados como plantas para o desenvolvimento e análise de 

desempenho dos algoritmos de controle. 

Entretanto na realidade industrial, existem diversas dificuldades de 

modelagem de processos, o que leva a desconsideração de informações 

fenomenológicas relevantes no desenvolvimento do modelo matemático do 

processo, dificultando o projeto do sistema de controle. 

Uma solução proposta nesta tese é a utilização de modelos fuzzy ou 

nebulosos de Takagi-Sugeno (modelos nebulosos funcionais), introduzidos por 

Takagi e Sugeno (1985), através da utilização de dados da planta industrial no 

projeto do modelo. Essa estrutura modela um sistema altamente não linear 

através de interpolação de funções matemáticas lineares ou não lineares. 

Portanto, a aplicação de técnicas não convencionais para modelagem de 

processos - sistemas fuzzy, redes neurais, algoritmos genéticos - é uma 

alternativa bastante interessante para o tratamento de não linearidades existentes 

(Meleiro, 2002). Pois através dessas bases teóricas, pode-se considerar 

representações matemáticas com características não lineares. Nesta tese, a lógica 

fuzzy na modelagem de processos é explorada como alternativa para o projeto de 

controladores preditivos híbridos com características fuzzy para processos de 

polimerização. 

1.3. ORGANIZAÇÃO DA TESE 

Este capítulo apresenta uma introdução, objetivos, organização e a 

proposta desta tese; assim o trabalho proposto é introduzido. 

O capítulo 2 procura mostrar os principais trabalhos da literatura de 

processos de polimerização, controle de processos e sistemas fuzzy. Dessa 

forma, enquadram-se o propósito e os desafios desta tese aos trabalhos 

relacionados já existentes na literatura. 
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O capítulo 3 apresenta os dois casos de estudo considerados como 

plantas de aplicação do sistema de controle desenvolvido. O primeiro caso de 

estudo trata-se do processo de copolimerização por radical livre de metacrilato de 

metila (MMA) e acetato de vinila (VA). O modelo fenomenológico é descrito, bem 

como o algoritmo de simulação do mesmo. O outro caso de estudo trata-se do 

processo de policondensação para produção de nylon-6,6. Tomando-se como 

base o modelo fenomenológico do reator tubular industrial de Giudici et ai. 1999, 

um modelo dinâmico foi desenvolvido; este modelo é apresentado bem como o 

algoritmo de simulação do mesmo. Assim cada um desses dois modelos 

matemáticos dos casos de estudo funcionam como plataformas computacionais 

de aplicação dos sistemas de controle desenvolvidos. 

O capítulo 4 apresenta os conceitos de sistemas fuzzy, bem como uma 

classificação de modelos fuzzy. Essas apresentações são importantes pois tratam 

de conceitos empregados no desenvolvimento dos modelos fuzzy deste trabalho. 

O capítulo 5 apresenta alguns tópicos de identificação de sistemas no 

tocante à formalização da estrutura do modelo, a metodologia de determinação 

de dados de identificação, a taxa de amostragem; também são apresentados os 

métodos numéricos empregados no projeto do modelo dinâmico fuzzy. Por fim, 

apresentam-se os resultados de simulação de desenvolvimento do modelo 

dinâmico fuzzy para os dois casos de estudo considerados. 

O capítulo 6 apresenta os fundamentos teóricos de controle preditivo, bem 

como os algoritmos de controle; neste capítulo, inicialmente, o embasamento 

teórico procura tratar o controle preditivo como uma metodologia genérica, e não 

restrito a um único tipo de controle preditivo; depois, o algoritmo do controlador de 

matriz dinâmica (Dynamic Matrix Control - DMC), aplicado nesta tese, é 

apresentado. Este controlador preditivo linear é empregado para comparações dos 

resultados obtidos dos devidos controladores. Por fim, o controlador proposto 

híbrido fuzzy-preditivo é apresentado. 

O capítulo 7 apresenta os resultados de simulação de controle 

considerando-se os casos de estudos desta tese. Nestes resultados, realizam-se 
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testes de controle servo e regulatório dos controladores preditivos para os casos 

de estudo, com intuito de ilustrar os desempenhos de tais controladores. 

Finalmente, o capítulo 8 apresenta as conclusões desta tese, bem como 

as sugestões de trabalhos futuros. 

1.4. CONTRIBUIÇÕES 

As principais contribuições deste trabalho podem ser resumidas no 

desenvolvimento dos seguintes algoritmos computacionais: 

1) Simulação de plantas químicas de polimerização, considerando-se dois 

casos de estudo: um caso de polimerização e o outro caso de 

policondensação, que são duas classes de processos de polimerização 

de grande importância industrial. 

2) Integração de sistemas fuzzy e métodos numéricos de estimação de 

parâmetros para desenvolvimento sistemático de modelos dinâmicos 

para controle preditivo do processo. Além da apresentação de algumas 

teorias de inserção de informações operacionais na modelagem. 

3) Utilização de modelos fuzzy dinâmicos como preditores nas técnicas de 

controle preditivo com restrições de variáveis. 
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CAPÍTULO 2 

MODELAGEM E CONTROLE DE PROCESSOS 

2.1. INTRODUÇÃO 

Neste capítulo, apresenta-se uma descrição bibliográfica correlacionada 

aos assuntos enquadrados neste trabalho. Inicialmente, alguns trabalhos de 

processos de polimerização, associados diretamente ou indiretamente aos casos 

de estudo desta tese, são apresentados. Nota-se que os problemas encontrados 

pelos autores tangem, em grande parte, a problemas de não linearidade. Essa 

apresentação considera trabalhos de polimerização e policondensação. Em 

seguida, um estudo bibliográfico de controle de processos é apresentado; 

inicialmente são apontados aspectos gerais de controle de sistemas, depois 

enfoca-se no controle preditivo. Finalmente, apresenta-se um estudo bibliográfico 

referente aos sistemas fuzzy aplicados na modelagem e controle de processos 

químicos. 

2.2. PROCESSOS DE POLIMERIZAÇÃO 

Os trabalhos de Ray e co-autores (Tabela 2.1) exemplificam 

significativamente as não linearidades presentes em processos de polimerização, 

por isso seus trabalhos são brevemente apresentados a seguir: convém destacar 

que os casos de estudo estudados por Ray e co-autores assemelham-se ao caso 

de estudo da copolimerização desta tese. 
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Tabela 2.1. Artigos de Ray e co-autores sobre comportamento dinâmico 

de reatores contínuos de polimerização 

Previamente, Jaisinghani e Ray (1977) estudaram o comportamento 

dinâmico e estacionário de dois tipos de polimerização em massa de metacrilato 

de metila (MMA) e estireno (S), com o iniciador azobisisobutironitrila (AIBN) em 

um reator de tanque agitado contínuo (CSTR), tanto para concentração de 

iniciador constante como variável, numa larga faixa de condições de operação do 

reator. Os resultados mostraram que múltiplos estados estacionários são 

possíveis sob condições isotérmicas e somente ciclos limites instáveis são 

possíveis sob condições de alta conversão. Schmidt e Ray (1981) desenvolveram 

um modelo para a polimerização em solução de metacrilato de metila (MMA) em 

um CSTR. Os resultados desses autores mostraram a existência de múltiplos 

estados estacionários sob condições isotérmicas para a polimerização de radical 

livre de MMA em baixa concentração de solvente. Hamer et ai. (1981) 

determinaram os possíveis tipos de comportamento dinâmico para um CSTR para 

polimerização de radical livre em solução e massa. Os autores realizaram um 

estudo de polimerização de acetato de vinila (VA) e metacrilato de metila (MMA), 

separadamente, e copolimerização dos dois monômeros desenvolvendo modelos 

matemáticos para predição de comportamento de bifurcação sob condições não 

isotérmicas e para vários níveis de solvente. As vazões de alimentação de 

monômeros, concentrações de solvente e capacidade de refrigeração do reator 

são variáveis para averiguação de multiplicidade de estados estacionários e ciclos 

limites. Co que existe uma larga faixa de condições de operação em que ocorre a 

multiplicidade de estados estacionários. Schmidt et ai. (1984) basearam-se em 

resultados de Hamer et ai. (1981) para estudar experimentalmente a 
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polimerização de MMA e VA, ilustrando a multiplicidade de estados estacionários, 

sob condições não isotérmicas. Teymour e Ray (1989) proveram um estudo 

preliminar experimental de evidências de comportamento de ciclo limite em 

polimerização de solução e, com isso, apresentaram uma análise detalhada das 

condições dos comportamentos dinâmicos encontrados em reatores de laboratório 

de baixa pressão para polimerização de acetato de vinila. Ao passo que Teymour 

e Ray ( 1992) complementaram o trabalho anterior através de evidências 

experimentais do comportamento de ciclo limite para polimerização. Pinto e Ray 

(1995a) desenvolveram um modelo matemático para descrever as dinâmicas de 

reatores contínuos de copolimerização de solução de radical livre. Estes autores 

mostraram experimentalmente e teoricamente que a operação de tais reatores 

pode ser instável em regiões do espaço paramétrica onde a operação das 

respectivas polimerizações seria estável. Ao passo que Pinto e Ray (1995b), 

baseando-se no modelo desenvolvido anteriormente, fizeram uma análise de 

bifurcação para o sistema em escala industrial. 

Quanto aos processos de policondensação, por diversos anos muitos 

pesquisadores têm se esforçado para investigar os mecanismos de reação dos 

processos de policondensação e suas cinéticas, como destacado nos parágrafos a 

seguir. 

Gupta et ai. (1983a, 1983b, 1987) apresentaram uma revisão dos 

aspectos gerais de modelagem de reação de policondensação, por meio de 

exemplos químicos específicos. Jacobsen e Ray (1992) publicaram um tratamento 

geral unificado para modelagem cinética de reações de policondensação, 

desenvolvendo uma técnica para modelar diversos polímeros de condensação e 

apresentaram uma biblioteca de mecanismos de reações possíveis. Tai et ai. 

(1983) simularam um modelo de reator plug-flow (PFR) com trocadores de calor; 

nesse trabalho, há predição das melhores posições para os trocadores de calor no 

processo para garantir um desempenho otimizado. Os estudos de reatores 

tubulares por Gupta et ai. (1983b) e Ramagopal et ai. (1983) focalizaram em 

modelos de reatores plug-flow e investigaram os efeitos das vazões de reciclo e 

perfis de temperatura otimizados. Um outro estudo sobre perfis de temperatura 
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otimizado foi realizado por Ray e Gupta (1985); eles estenderam a otimização 

para tempos de reação variáveis. Gupta e Tjahjadi (1987) estudaram um reator 

industrial sob condições de estado estacionário. Esses autores usaram um modelo 

plug-flow contínuo e observaram os efeitos de várias condições de operação sobre 

a temperatura e a distribuição de peso molecular do polímero. Pai e Gupta (1989) 

e Jana e Gupta (1990) analisaram um reator tubular para a poliamida 6. O modelo 

desse trabalho incorpora perfis do tipo plug-f/ow e laminares, bem como difusão 

radial de energia. Um estudo de otimização deste reator foi realizado por 

Srivastava e Gupta (1991). Alguns trabalhos que tratam de aspectos de 

transferência de massa em processos de policondensação em reatores thin ou 

wiped-film são: Secor, 1969; Ault e Mellichamp, 1972; Amom e Denson, 1980; 

Gupta et ai. (1982, 1983a, 1984). Hipp e Ray (1996) apresentaram um modelo 

dinâmico detalhado para modelar processos tubulares utilizando-se da distribuição 

de tempo de residência não ideal. A modelagem de dispersão axial foi escolhida, 

em vez de plug-f/ow. Dessa forma, tornou-se possível simular diversos tipos de 

reatores usados na indústria química. A cinética e o equilíbrio da policondensação 

do ny/on-6,6 foram estudados por Ogata (1960, 1961 ). Outros pesquisadores, 

como Kumar et ai. (1981) e Steppan et ai. (1987), propuseram expressões 

diferentes para a cinética baseando-se, principalmente, nos dados de Ogata 

(1960, 1961 ). O comportamento altamente não ideal faz que tanto a constante de 

taxa aparente como o equilíbrio de reação variem com a composição. Steppan et 

ai. (1987) apresentaram uma correlação empírica levando-se em consideração 

estes efeitos. Steppan et ai. (1991) também apresentaram um modelo cinético 

para as reações de degradação de nylon-6,6. Mais recentemente, Mallon e Ray 

(1997a, b) propuseram um novo modelo de equilíbrio cinético para a polimerização 

do ny/on-6,6 e nylon-6 que considera água como elemento de ligação entre as 

amidas do nylon fundido, formando-se complexos amidos hidratados. Isto explica 

o decréscimo da constante de equilíbrio aparente com o conteúdo de água. Em 

adição, os autores também modelaram a constante de taxa aparente como uma 

função da constante dielétrica do sistema. Uma vez que a água incrementa a 

constante dielétrica do sistema, um aumento no conteúdo de água reduz a 

constante de taxa observada. 
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2.3. CONTROLE DE PROCESSOS 

O primeiro requisito de desempenho de um sistema de controle é a 

estabilidade de suas variáveis. Esta é uma condição necessária relacionada 

principalmente à segurança do processo (Seborg et al.1989). Outra condição é o 

controle regulatório das variáveis controladas em valores estabelecidos. O 

controle das variáveis de interesse é desempenhado por meio do ajuste de 

variáveis manipuláveis. Entretanto, qualquer ação externa, denominada de 

distúrbio, pode perturbar o sistema levando as variáveis controladas a valores 

diferentes dos desejados, produzindo um erro estacionário (offseQ ou uma 

variabilidade no sistema. O sistema de controle deve ser capaz de eliminar offsets 

e minimizar a variabilidade, independentemente dos distúrbios existentes. 

Alterações nas condições estacionárias (set-points) são uma realidade em 

processos industriais; por isso, a habilidade do controle de executar o controle 

seNo é um outro requisito fundamental. Na verdade, um sistema de controle deve 

ser não somente capaz de desempenhar o controle seNo, como também 

desempenhar o controle regulatório do processo satisfatoriamente na nova 

condição de operação estabelecida. 

Uma das características dos processos químicos que dificulta a 

implantação de controladores é a não linearidade do sistema. Por isso, 

normalmente, os projetos de sistemas de controle são feitos em uma faixa 

operacional em torno de um ponto estacionário. Consequentemente, a operação 

do controlador deve ser restrita a uma faixa operacional. E, sendo os processos de 

polimerização classificados como altamente não lineares, essa faixa operacional 

pode ser razoavelmente limitada, dificultando o projeto de sistemas de controle 

lineares. Por isso, é interessante o desenvolvimento de metodologias de 

modelagem e controle que propiciem o manuseio de variáveis numa larga faixa de 

operação. 

Inicialmente, num projeto de sistema de controle, deve ser considerada a 

possibilidade de resolução do problema através de controladores clássicos 

Proporcionais-lntegrativos-Derivativos (PID), dada a facilidade de implementação 

e as inúmeras implementações já existentes destes controladores na indústria. 
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Estima-se que mais de 90% dos controladores em operação sejam PIO (Ogata 

2002); os custos de implementação desses controladores são baixos devido, 

principalmente, à possibilidade de incorporação dos mesmos em controladores 

lógicos programáveis (CLP), que estão normalmente presentes nos sistemas de 

automação e controle dos processos industriais. 

Entretanto, os controladores PIO podem apresentar desempenho 

degradado quando, por exemplo, o processo é multivariável, de ordem elevada, 

com atraso dominante, variante no tempo ou quando as especificações de projeto 

são muito rígidas. Nestes casos, a utilização de algoritmos complexos de controle 

digital, como as técnicas de controle preditivo, tem o objetivo de melhorar o 

desempenho do sistema para satisfazer aos requisitos de produção do processo 

industrial. 

Os controladores preditivos foram desenvolvidos por métodos heurísticos 

no início da década de setenta. Cutler e Ramaker (1979) da Shell Oil Company 

desenvolveram o controlador de matriz dinâmica (Dynamic Matrix Contrai- DMC); 

e Richalet et ai. (1978), o controle de algoritmo de modelo (Modei Aigorithmic 

Contrai- MAC). 

O controle preditivo baseado em modelos de convolução tem sido 

largamente implementado em processos químicos a partir da década de setenta, 

em grande parte, devido ao encarecimento dos custos relativos à energia (Luyben 

1989). Muitos processos químicos funcionam a um custo de energia muito 

elevado; dessa forma, por menor que seja a melhora da qualidade do 

desempenho do sistema sob controle, os custos são significativamente reduzidos. 

Devido à competitividade crescente, houve uma busca por sistemas de controle 

que propiciassem uma eficiência a um custo reduzido e por qualidade dos 

produtos, no sentido de atender aos requisitos de mercado. O modelo de 

convolução do controlador é obtido a partir da resposta ao degrau ou impulso, a 

partir do qual é possível se determinar a cuNa de saída num horizonte futuro de 

tempo baseando-se nos princípios de superposição de linearidade. Por isso, a 

operação numa faixa restrita em torno de um ponto de operação deve ser 



MODELAGEM E CONTROLE DE PROCESSOS 13 

razoavelmente obedecida para garantir uma certa linearidade em torno do ponto 

de operação. 

Segundo Camacho e Bordons (1998), a classe de controladores preditivos 

apresenta alguns fundamentos em comum, tais como: 

i) o uso de um modelo para predição de saídas do processo em um 

horizonte futuro de tempo. Por isso os controladores preditivos 

pertencem à classe de controladores baseados em modelo (Prett e 

Garcia, 1987). 

ii) a função objetivo a ser minimizada (otimizada) através de um 

algoritmo adequado de otimização. 

iii) a estratégia de controle de horizonte deslizante (receding horizon 

contrai, Propoi, 1963)- em cada instante, o horizonte é direcionado 

ao futuro - tomando-se a aplicação apenas do primeiro sinal de 

controle da seqüência calculada em cada etapa. 

Na Figura 2.1, é apresentado um esquema genérico de controle preditivo 

(MBPC). As diferentes metodologias de controle preditivo (DMC, MAC, PFC e 

outros) diferem entre si, normalmente, no modelo interno usado para representar o 

processo e os ruídos e na função objetivo a ser minimizada. 

sinal de 
referência ~ 

MBPC 

Otimização 

1'-

Preditor 
~ 

sinal de 
controle .. Planta 

sinal de 
a saíd 

.. 
~ 

Figura 2.1. Esquema genérico de controladores preditivos (MBPC) 
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O sucesso dos controladores preditivos (model based predictive contra/ler 

- MBPC) em processos industriais pode ser atribuído às suas características que 

atendem às necessidades dos processos industriais (otimização de uma função 

objetivo, tratamento de restrições e adequação a sistemas multivariáveis). 

Os principais aspectos para garantia do sucesso da aplicações de controle 

preditivo são a capacidade de representação dinâmica do modelo interno, a 

definição do objetivo de controle expresso por uma função de custo (função 

objetivo) e a parametrização adequada do controlador. Estes aspectos necessitam 

de melhoramentos em muitos casos industriais para expandir-se o campo de 

aplicação dos controladores preditivos. 

Nos parágrafos seguintes, são apresentados alguns trabalhos de controle 

preditivo aplicados em processos de polimerização. 

Gobin et ai. (1994) implementaram o controlador DMC em dois reatores 

CSTR em cascata para a polimerização de estireno. Sob certas condições, tal 

sistema exibe múltiplos estados estacionários e comportamento instável de malha 

aberta, o que gera sérias dificuldades para o controle de temperatura. O controle é 

realizado através da manipulação das taxas de vazões de fluido circulante dentro 

das jaquetas refrigerantes dos reatores. O projeto do controlador DMC foi baseado 

em uma linearização do modelo dinâmico em torno do ponto de operação estável 

em malha aberta. A implementação do algoritmo DMC foi realizada usando a 

formulação convencional. 

Meziou et ai. (1996) simularam e avaliaram o desempenho do controlador 

DMC para um reator CSTR de polimerização de etileno-propileno-dieno, por meio 

da manipulação das vazões dos monômeros (etileno e dieno) e do agente de 

transferência (hidrogênio), para controlar as saídas (composição de etileno, 

composição de dieno e viscosidade de Mooney). Os dois distúrbios considerados 

foram as mudanças da taxa de produção e a atividade catalítica do sistema. Os 

resultados de simulação ilustraram o desempenho do DMC para controlar a 

qualidade de produto durante as mudanças dos valores desejados das 
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especificações do produto (controle supervisório) e mudanças na taxa de 

produção e atividade do catalisador (controle regulatório). 

Park e Rhee (2001) desenvolveram um controlador preditivo em modelo 

robusto baseado em LMI (desigualdade matricial linear) para um processo de 

polimerização de metacrilato de metila (MMA) em CSTR. Jeong et ai. (2001) 

desenvolveram um controlador preditivo não linear baseado no modelo de Wiener 

para um reator contínuo de polimerização de MMA. Este modelo consistiu de uma 

parte dinâmica linear em espaço de estado e uma parte estacionária polinomial 

não linear da saída. Vega et ai. (2000) estudaram um reator tubular contínuo de 

polimerização com resultados experimentais e desenvolveram um controle 

preditivo usando um modelo interno baseado em redes neurais. 

Garcia (1984) aplicou o controle de matriz dinâmica quadrático (Quadratic 

Dynamic Model Contro/ - QDMC) para regular a temperatura da polimerização de 

borracha sintética em um reator semi-batelada. Este método usa uma linearização 

de um modelo do processo pré-determinado para prever a temperatura do reator 

em um horizonte de tempo. 

lnglis et ai. (1991) examinaram à aplicação de um controlador preditivo 

generalizado (GPC) para o controle de temperatura de uma planta piloto de um 

reator batelada de polimerização. 

Saldivar e Ray (1997) desenvolveram o controlador preditivo multivariável 

da composição e do peso molecular de copolímeros produzidos em um reator 

semi-contínuo de polimerização por emulsão. Este controlador utiliza um modelo 

de copolimerização de emulsão e recalcula as ações de controle on-line, visando 

um controle otimizado. Os resultados obtidos, levando-se em consideração os 

distúrbios, foram satisfatórios. Os monômeros que fazem parte desse sistema são 

metacrilato de metila e acetato de vinila (que são os mesmos monômeros do caso 

de estudo de copolimerização desta tese). 

Yuce et ai. (1999) investigaram, por experimentos e simulações, a 

aplicação do controlador DMC em um reator batelada de polimerização em 

solução, para determinar a dimensão de cadeia média numérica e a conversão 
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num tempo mínimo. As variáveis do processo são a temperatura de reação e a 

concentração do iniciador. O desempenho do DMC foi comparado com outra 

versão de controlador de modelo interno (Interna/ Model Contrai - IMC). Os dois 

controladores DMC e IMC apresentaram bons resultados. 

Peterson et ai. (1992) desenvolveram um novo algoritmo de controle 

MBPC em um reator de polimerização semi-batelada por radical livre de 

metacrilato de metila. Este algoritmo de controle emprega um modelo do processo 

não linear e elementos básicos do controle de matriz dinâmica (DMC); onde o 

modelo interno do DMC é atualizado através de um vetor distúrbio que considera 

os efeitos não lineares no horizonte de predição. As dificuldades para o controle 

desse reator foram a ausência de estado estacionário (regime semi-batelada) e a 

complexidade do modelo processo. 

2.4. SISTEMAS NEBULOSOS EM PROCESSOS DE POLIMERIZAÇÃO 

A teoria de conjuntos fuzzy ou nebulosos, desenvolvida por Zadeh (1965), 

possibilita a descrição e o tratamento matemático de expressões lingüísticas. O 

controlador fuzzy possibilita converter uma estratégia de controle lingüística, 

baseada no conhecimento do operador, numa estratégia de controle automática 

(Mahesh e Madhavan, 1993). Nas últimas décadas, diversos trabalhos de 

aplicação de lógica nebulosa em processos de polimerização têm sido 

desenvolvidos, motivados pelas complexidades e imprecisões de tais processos. 

Nos parágrafos seguintes, algumas aplicações de sistemas fuzzy em processos 

de polimerização são apresentadas sucintamente. 

Roffel et ai. (1991) aplicaram os princípios de controle fuzzy em um reator 

CSTR de polimerização. A base de conhecimento foi construída através de regras 

no formato de expressões lingüísticas. Foram obtidos ótimos resultados no 

controle do processo usando-se o controlador fuzzy em situações em que o 

modelo do processo era inviável e impraticável para posterior implementação de 

uma técnica de controle convencional. O desvio padrão das propriedades alvos do 

produto foi reduzido em mais de 40%. Porém este trabalho não apresenta 

detalhes de implementação do controlador fuzzy. 
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Mahesh e Chidambaram (1992) desenvolveram um estimador fuzzy num 

reator semi-batelada de copolimerização para determinar a composição do 

copolímero. As funções de pertinência e os conjuntos fuzzy das variáveis 

lingüísticas para entrada e saída foram definidas. Uma base de conhecimento 

fuzzy foi construída, relacionando as entradas e as saídas, baseado no 

conhecimento do operador. Os resultados foram comparados com valores obtidos 

de um modelo matemático do processo. O estimador padrão obtido foi testado e 

validado para diversas condições operacionais. 

Chidambaram et ai. (1993) prosseguiram o trabalho anterior, para o 

desenvolvimento de um controlador fuzzy baseado no conhecimento do processo, 

através do modelo matemático existente, manipulando a vazão do monômero 

mais ativo (estireno) e controlando a composição do copolímero. As variáveis 

lingüísticas foram escolhidas (erro da composição e a vazão) de forma a 

simplificar a construção da base de regras do controlador fuzzy. As funções de 

pertinência escolhidas foram triangulares, sendo oito conjuntos fuzzy para o erro 

da composição e nove para a vazão. Através das simulações, utilizando-se o 

modelo matemático do processo, o desempenho do controlador fuzzy foi 

melhorado. O controlador também foi testado para outras condições operacionais 

possíveis. 

Yi et ai. (1993) desenvolveram um novo algoritmo de controle fuzzy num 

sistema de controle distribuído, que é largamente utilizado na indústria, em um 

reator de polimerização batelada. 

Goulao e Saraiva (1996) desenvolveram e testaram dois algoritmos 

lógicos para controlar a temperatura em um reator batelada de poli-vinil clorídrico 

(PVC). Um dos algoritmos de controle é baseado no perfil de conversão da 

reação, enquanto o outro é baseado no comportamento da temperatura. Os 

resultados obtidos com o controle fuzzy são bem satisfatórios, apresentando 

melhor desempenho que o controlador clássico PIO. 

Hanakuma (1996) implementou a estratégia de controle fuzzy se/f-tuníng 

para um processo de polimerização da petroquímica da ldemitsu. 
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Hunkeler et ai. (1997) desenvolveram uma estratégia de controle 

integrando as técnicas de controle fuzzy ao PIO convencional num reator batelada 

altamente exotérmico de polimerização de acrilamida. A taxa de geração de calor 

interno é considerada como distúrbio. A parte do controlador, no tocante ao 

sistema fuzzy, procura compensar os distúrbios através do ajuste dos valores de 

referência do controlador convencional PIO, sendo os parâmetros do modelo fuzzy 

determinados independentemente do modelo do processo. Esta estratégia de 

controle híbrida Fuzzy-PID é aplicada para controlar a temperatura do reator de 

polimerização. 

Hwang et ai. (1998) desenvolveram um modelo matemático para um 

processo de copolimerização de estireno e acrilonitrila (SAN) em um reator CSTR. 

Também investigaram experimentalmente parâmetros cinéticos envolvidos para a 

copolimerização térmica de estireno e acrilonitrila, considerando a hipótese do 

sistema no estado pseudo-estacionário. A partir disso, fizeram a análise dinâmica 

do reator e implementaram um controlador Fuzzy-PID mostrando os desempenhos 

para diferentes condições operacionais para diferentes valores de referência. 

Nagarajan e Kumar (1998) desenvolveram e implementaram uma 

estrutura de controle chamada controle lógico fuzzy (Fuzzy Logic Contra/ler- FLC) 

para a fabricação de resina em um processo de polimerização. Diversos 

experimentos foram realizados para acertar o desempenho do controlador FLC no 

controle da temperatura de reação. 

Os trabalhos apresentados nos parágrafos anteriores mostram o interesse 

de aplicação de controle preditivo e lógica tuzzyem processos de polimerização. 
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2.5. CONCLUSÕES DO CAPÍTULO 

Os processos de polimerização são sistemas de grande complexidade 

dinâmica para modelagem e controle. Tais processos apresentam uma série de 

problemas relacionados à implementação de sistemas de controle devido à 

presença de diversos tipos de não linearidades. Por isso é interesse a busca de 

novas metodologias de modelagem e controle de tais sistemas. 

Os controladores preditivos apresentam características propícias à 

implantação em processos industriais, principalmente no tocante à inclusão de 

restrições nas variáveis do processo. No entanto, para o projeto dos mesmos, é 

necessário um modelo representativo das dinâmicas do sistema a ser controlado; 

considerando-se as não linearidades dos processos de polimerização, a utilização 

de técnicas não lineares de modelagem através de sistemas fuzzy é uma 

metodologia interessante a ser abordada. Considerando-se a importância do 

assunto, neste trabalho é realizado um estudo de integração de sistemas fuzzy e 

controle preditivo (MBPC) para dois casos de estudo de polimerização. Por isso, 

no próximo capítulo, os modelos fenomenológicos representativos dos casos de 

estudo são apresentados. 



CASOS DE ESTUDO 20 

CAPÍTULO 3 

CASOS DE ESTUDO 

3.1. iNTRODUÇÃO 

Os modelos matemáticos fenomenológicos dos processos dos casos de 

estudo são considerados nesta tese como as plantas para implantação do sistema 

de controle. Estes modelos são compostos por equações algébricas e diferenciais. 

Estes modelos são apresentados a seguir, bem como seus respectivos 

mecanismos cinéticos. Os dois modelos são provenientes da literatura (Congalidis 

et ai. 1989, Maner et ai. 1997 e Giudici et ai. 1999); sendo que para o caso de 

polincondensação, um modelo dinâmico baseado no modelo estacionário de 

Giudici et ai. 1999 foi desenvolvido para retratar, de forma aproximada, a dinâmica 

do reator tubular e funcionar como planta nas aplicações de controle. 

3.2. DESCRIÇÃO DO PROCESSO DE COPOLIMERIZAÇÃO 

A Figura 3.1 apresenta um diagrama esquemático do reator de 

copolimerização com uma malha de reciclo. Neste estudo, o monômero A é o 

metacrilato de metila, o monômero B é o acetato de vinila, o solvente é o benzeno, 

iniciador é o azobisisobutironitrila (AIBN), e o agente de transferência de cadeia é 

acetaldeído. As vazões de monômero podem também conter inibidores assim 

como m-dinitrobenzeno (m-DNB). Este sistema é interessante porque o 

metacrilato de metila apresenta-se mais reativo que o acetato de vinila em 

copolimerização (como indicado por suas respectivas taxas de reatividade de 26 e 

0.03), apesar de ocorrer o contrário em homo-polimerização. Este fenômeno 

cinético característico dessa copolimerização explica, desde já, um aspecto não 

linear inerente deste sistema. 

Os monômeros A e B são continuamente adicionados, juntamente com o 

iniciador, solvente, agente de transferência de cadeia e inibidor. Estas vazões de 

alimentação são combinadas (corrente 1) com a corrente de reciclo (corrente 2), 
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que é enviada ao reator (corrente 3), que é tomado como sendo um reator de 

tanque agitado contínuo (CSTR) com um sistema de refrigeração üaqueta). Um 

refrigerante flui através da jaqueta para remover o calor das reações de 

polimerização. O polímero, o solvente, os monômeros não reagidos, o iniciador e o 

agente de transferência de cadeia saem do reator para o separador (corrente 4). 

Neste, o polímero é removido através da corrente de saída (corrente 6). Nesta 

etapa, o iniciador residual e o agente de transferência de cadeia são também 

removidos. Normalmente, em processos industriais, o separador é composto por 

várias etapas, tais como secador e colunas de destilação. Neste exemplo, 

monômeros não reagidos e solvente (corrente 7) são bombeados para o ponto de 

descarga (corrente 8), que representa uma corrente de escape e outras perdas. O 

escape previne acúmulos de inertes no sistema. Após o ponto de descarga, os 

monômeros e o solvente (corrente 9) são armazenados no tanque armazenador 

de reciclo, que previne mudanças bruscas na vazão de reciclo e composição. A 

corrente de reciclo (corrente 2) é então adicionada à corrente de alimentação. 

DESCARGA 

Iniciador (i) 

Solwn2 (s) 

Agente de (1) SDARADOR 

lrúbidcr(:::) 

Figura 3.1. Diagrama do processo de copolimerização com reciclo 
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O ponto de operação estacionário escolhido por Congalidis et ai. (1989) 

previne de problemas de instabilidade de malha aberta, sensibilidade paramétrica, 

dinâmicas complexas e runaway do processo. As condições operacionais, 

consideradas por Congalidis et ai. (1989), são apresentadas na Tabela 3.1 : 

Tabela 3.1. Condições operacionais do reator de copolimerização 

Entradas 
Taxa de alimentação do monômero A (MMA) 
Taxa de alimentação do monômero B (Vac) 

Taxa de alimentação de iniciador (AIBN) 
Taxa de alimentação de solvente (Benzeno) 

Taxa de alimentação de transferência de 
cadeia (acetaldeído) 

Taxa de alimentação de inibidor (m-DNB) 
Temperatura da jaqueta do reator 

Temperatura da alimentação do reator 
Taxa de descarga 

Parâmetros do reator 
Volume do reator 

Área de transferência de calor do reator 

Saídas 
Taxa de produção de polímero 
Fração molar de A no polímero 
Peso molecular ponderai médio 

Tem eratura do reator 

Valores 
Gat == 18 kg/h 
Gbt == 90 kg/h 

G;t == O, 18 kg/h 
Gst == 36 Kg/h 
Gtt = 2, 7 Kg!h 

Gzt= 0,0 
0== 336,0 K 
Tn == 353,0 K 

!; == 0,05 

V,== 1 m3 

S,== 4,6 m2 

Gp; = 23,327 Kg/h 
Yap == 0,559 

Mpw == 34993,37 
T,== 353,016 K 

Os valores acima foram utilizados no programa de simulação do modelo 

do processo de copolimerização desenvolvido nesta tese. Sob as condições 

estacionárias da Tabela 3.1, o tempo de residência encontrado foi 5.98 horas; e a 

conversão de monômero global, 20,3%. Estes valores são os mesmos 

encontrados por Congalidis et ai. 1989. 

As variáveis de saída do reator, importantes para o controle de qualidade 

e produção do produto, são a taxa de produção de polímero (Gp;), a fração molar 

do monômero A no copolímero (Yap), o peso molecular ponderai médio (Mpw), e a 

temperatura do reator (T,). As entradas são as vazões de massa de monômero A 

(Ga1), monômero B (Gbt), iniciador (G;,), agente de transferência de cadeia (Grt), 
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sovente (Gst), inibidor (Gzt), temperatura da jaqueta do reator ("Tj) e temperatura de 

alimentação do reator (Trt). O solvente puro inicial contido no reator, separador e 

tanque de armazenamento é pré-aquecido a 353.0 K. As entradas para o modelo 

não linear foram então variadas para obter valores de estado estacionário 

aceitáveis para as variáveis de saída. As condições de operação de estado 

estacionário sumarizadas na Tabela 3.1 asseguram a viscosidade do meio 

reacional em um nível moderado. A Tabela 3.1 também indica que a temperatura 

da alimentação do reator Trt é praticamente igual à temperatura do reator Tr. Isso 

porque esses valores de temperatura foram escolhidos para simular a operação 

do reator com uma alimentação pré-aquecida, onde remoção de calor ocorre por 

meio da jaqueta. 

3.3. MODELO FENOMENOLÓGICO DO PROCESSO DE 

COPOLIMERIZAÇÃO 

O modelo fenomenológico apresentado a seguir bem como os respectivos 

parâmetros e constantes foram extraídos dos trabalhos de Congalidis et ai. (1989) 

e Maner et ai. (1997). O desenvolvimento deste modelo de copolimerização é uma 

generalização de modelos que têm aparecido na literatura e têm sido verificados 

experimentalmente em alguns trabalhos (Hamer et ai., 1981 ); Schmidt e Ray 

(1981 ); Schmidt et ai. (1984). 

3.3.1. MECANISMO CINÉTICO 

O mecanismo cinético de radical livre é postulado para a polimerização de 

monômeros A e B na presença de iniciador (1), solvente (S), agente de 

transferência de cadeia (T) e inibidor (Z). Neste mecanismo, An,m• e Bn,m• 

simbolizam a cadeia de polímero em formação (polímero "vivo") contendo n 

unidades de monômero A e m unidades de monômero B, que terminam em A e B, 

respectivamente. Pn,m representa a cadeia de polímero ("morto") contendo n 

unidades de monômero A e m unidades de monômero B. Para o cálculo das 

constantes de taxa de terminação de cruzamento é suposto que: 



CASOS DE ESTUDO 24 

kcab= ~kcaakcbb 

Iniciação 

I. + A-k"''"'---7 A.o. 

S.+ A--"k'"-' -7 A.o. 

S B k;., B 
• + -"'--""' O .I. 

T. +A ---'k"'-''--7 A,, O. 

Propagação 

Bn.m. +B-::.Jk"""'''---7Bn,m+1. 

Terminação por acoplamento 
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B B kr~w p + -"""--7 ""· ",m+q n,m. r.q. " , 

Terminação por desproporcionamento 

A +A '""' l P +P n.m. r,q 0 n,m r,q 

An,m. + Br.q. -""'~"-"-7Pn,m + Pr,q 

B +B '""' l P +P n,m. r,q. n,m r,q 

Transferência de cadeia para o solvente 

A, m, + S --"k '"'"--7 P, m + S • 

Transferência de cadeia para o monômero 

Transferência de cadeia para o agente 

An,m. + T -"'''"'-"' -7 P, m + T, 

B ,,m. + T -"''""'-'' -7 Pn.m + T. 
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Inibição 

~.m 

B Z k,b p 
n,m., + ---"'"---7 n.m 

Cada uma das constantes cinéticas é calculada pela equação de 

Arrhenius: 

k=Ae(-E!RT,) (3.1) 

em que A é o fator de Arrhenius, E é a energia de ativação e R é a constante 

universal dos gases. 

Os valores para o fator de Arrhenius (A) e a energia de ativação (E) são 

apresentados na Tabela 3.2. Nesta modelagem, desconsidera-se o efeito gel 

sobre as taxas de reações, visto que este efeito apenas se torna importante para 

altas conversões de monômero do reator, bem como polimerizações em massa. 

Tabela 3.2: Parâmetros cinéticos e termodinâmicos para o modelo 

fenomenológico do reator de copolimerização 

Parâmetros cinéticos 
E =1 

A;= 4.5x1 014 1/s 
Acaa = 4.209x1 011 m3/kmol.s 

Acbb = 1.61 x1 09 

Adaa =O 
Adbb =O 

Apaa = 3.207x1 06 

Apab = 1 .233x1 05 

Apba = 2.1 03x1 08 

Apbb = 6.308x1 06 

Axaa = 32.08 
Axab = 1234 
Axas = 86.6 

Axat = 2085.0 
Axba = 5257x1 04 

Axbb = 1.577 
Axbs = 1514 

Nomenclatura 
Eficiência de iniciador 

Fator de Arrhenius de respectiva reação 
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Axbt- 4163x1 0° 
Aza = 2.2 

Azb= 1.13x105 

E;= 1 .255x1 05 

Ecaa = 2.69x1 04 

Ecbb = 4.00x1 03 

Edaa = 0.0 
Epaa = 2.42x1 04 

Epab = 2.42x1 04 

Epba = 2.42 x1 04 

Epbb =1.80 x1 04 

Exaa =2.42 x1 04 

Exab = 2.42 x1 04 

Exas = 2.42 x1 04 

Exat = 2.42 x1 04 

Exba = 1.80 x1 04 

Exbb = 1.80 x1 04 

Exbs = 1.80 x1 04 

Exbt = 1.8 x1 04 

Eza = 0.0 
Ezb = 0.0 

Parâmetros Termodinâmicos 
-LlHpaa = 54.0x1 03 kJ/kmol 
-LlHpba 86.0 x1 03 kJ/kmol 
-LlHpab 86.0 x1 03 kJ/kmol 
-LlHpbb 8. 79x1 02 kJ/kmol 

Pr= 8.79x102 kg/m3 

Cr= 2.01 kJ/kg.K 
Ur = 6.0x1 o·2 kJ/m2.s.K 

27 

Energia de ativação de respectiva reação 

Entalpia de respectiva reação 

Densidade da massa reacional 

Calor especifico da massa reacional 
Coeficiente de transferencia de calor do reator 

3.3.2. BALANÇO DE ENERGIA E MASSA 

Supondo-se que a copolimerização ocorre em um reator de tanque 

agitado contínuo (CSTR) e sem variações de volume da reação, o balanço de 

massa a seguir pode ser descrito para as concentrações de monõmeros, iniciador, 

solvente, agente de transferência de cadeia e inibidor: 

(3.2) 
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sendo Ck a concentração do componente k, Ckf a concentração do componente k 

na alimentação do reator, Rk a taxa de reação de consumo do componente k e Br o 

tempo de residência do reator, com as respectivas condições iniciais: 

C,(O)= Cko, 

para k = a,b,i,s,t,z. 

A taxa de vazão volumétrica de alimentação do reator (Ot), concentrações 

de alimentação (Ckf) e tempo de residência do reator (Br) são calculados pelas 

seguintes equações: 

8 =V, 
; Q, 

(3.3) 

(3.4) 

(3.5) 

Estas equações (3.2-3.5) representam os balanços de massa do reator; 

ao passo que a equação 3.6 representa o balanço de energia através da equação 

diferencial da temperatura do reator ( Tr): 

p,c, V,p,c, 
(3.6) 

com a seguinte condição inicial: 

T,(O) = T,0 . 
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As equações para a determinação numérica das taxas de reações (Rk, 

para k = a,b,i,s,t,z) são dadas por: 

(3.7) 

(3.8) 

(3.9} 

(3.1 O) 

(3.11) 

(3.12) 

A taxa de produção instantânea de copolímero (Gpi) é dada por: 

(3.13) 

Considerando-se a hipótese de estado quase-estacionário (Ray, 1972), as 

seguintes expressões podem ser deduzidas para as concentrações do reator total 

de radicais livres terminando em A ou B: 

-12 +~li -41113 ca. = __;:..__..!,_21-=----'-"-
1 

(3.14) 

cb. = flCa. (3.15) 

Nas equações 3.14 e 3.15, as seguintes variáveis intermediárias são 

definidas por: 

(3.16) 

(3.17) 
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(3.18) 

[ 3 = -2k,C, E (3.19) 

Composição de copo/ímero "morto" 

Os seguintes balanços molares podem ser descritos para o cálculo das 

concentrações molares dos dois monômeros no polímero "morto" (Aa e Ab): 

dt 

À -À 
af a +R e , 

' 

com as respectivas condições iniciais: 

À a (O)= },aO 

Àb (O)= Àbo. 

(3.20) 

(3.21) 

A fração molar do monômero A no polímero "morto" (Yap) é calculada por: 

(3.22) 

Peso molecular médio ponderado e numérico 

Nesta parte, o procedimento de cálculo dos momentos de ordem O, 1 e 2 

da distribuição de peso molecular (MWD) do copolímero morto é apresentado. 

Estes momentos são definidos como a seguir por k =O, 1, ... , co; 

lf.l{ = L ,l,:{nM a + mM J P,,m (3.23) 
n=Om=O 

Na segunda parte desta seção, estes momentos são derivados para os 

momentos do MWD do copolímero "vivo", que são definidos a seguir para k =O, 1, 

co· ... ' . 
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lf/;" =L L (nM, + mM,Y A,,m• (3.24) 
n=O m=O 

lfft" =L L (nMa + mM,f Ba,m• (3.25) 
n=O m=O 

Os pesos moleculares médio numérico e ponderado dos copolímeros 

"morto" (Mpn e Mpw) são calculados pelas seguintes equações, respectivamente: 

M = lf/( 
pa p 

lf/o 
(3.26) 

(3.27) 

Momentos do MWD do copolímero "morto" 

É necessário especificar o reator de interesse para calcular os momentos 

do MWD para o polímero morto: para o presente caso de estudo, um reator de 

tanque agitado contínuo (CSTR) é considerado. 

Utilizando-se das técnicas de funções generalizadas, as seguintes 

equações dinâmicas podem ser derivadas como em Tsoukas et. ai. (1982): 

(3.28) 

dl/f( 111& -l/f( k ,,a• a• k (,,a•.,),o .,)>•.,,a•) k .,)>•.,)>• 1 .,,a• 1 .,)>• - + c(l(l'Po lf/1 + cab 'Po 'P1 +'fio lf'I + cbb<J.Io fllt + ..._,Y'1 + ~'1'1 
dr e, 

(3.29) 

d llff _ llfÓ! -1f!Ó k {( a• \2 , k " b•) k (2 a• b• .,)>• " " b•) dt- er + caa\lf/1 J .,.. cablflo lj/2 + cab lfiJ tj/! +f//2 lf/o +lf/2 1flo + (3.30) 

k,,, (!;/,') + L.llf;' + L, ,r,· 

com as respectivas condições iniciais: 
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lf/Ó (O) = lfiÓo 

lfl( (O) = lflio 

lfli (O) = lfli'o 

32 

Nestas equações, as variáveis intermediárias L1 e L2 são definidas pelas 

seguintes equações: 

(3.31) 

(3.32) 

Momentos do MWD do copolímero "vivo" 

O método de gerar funções é usado para o cálculo dos momentos do 

copolímero, conforme descrito em Ray, i 971 a, b. Estes momentos são os 

mesmos para todas as reações e somente dependem do equipamento de reação 

local. Assim, as seguintes expressões analíticas dos momentos de copolímero em 

formação de 1 • , 2• e 3• ordens podem ser obtidas: 

'1/"' =- B,{(a1 + a2 )M ,M, + B,(M, + M, -1)} + a1a2V1(M, + M, -l)(M, + M,) + 
' B' B 

b• s. lfl =-
0 B 

I 

I I 

(3.33) 

(3.34) 

(3.35) 

(3.36) 

(3.37) 
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(3.38) 

As seguintes equações fazem relações dos parâmetros cinéticos para uso 

das seis equações anteriores: 

c
1 

2ki E Ci + CJkxo.sCa• + kxbsCb..) + Ct (kxatCa• + kxbtCb.) + kxaaCa• + kxbaCb• 
k,M(c, +c,) k,M(c, +c,) k,M 

c, = 2k, E c, +c, (k,~c,. + k,,,c,.) + c, (k,,c,. + k ... ,c,.) + k,,c,. + k"""c" 
k,,(c, +c,) k,,(c, +c,) k,, 

kpaa 
'i=--

kpab 

(3.39) 

(3.40) 

(3.41) 

(3.42) 

(3.43) 

(3.44) 

(3.45) 

(3.46) 

(3.47) 

(3.48) 

(3.49) 
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(3.50) 

B, =1-(a, +az)+a;a,(l-x) (3.51) 

(3.52) 

B3 =a,c, +a,a,v, (3.53) 

(3.54) 

Balanço de massa do Separador e do tanque de armazenamento 

O separador e o tanque de armazenamento são modelados através de 

representações dinâmicas de 1 a ordem das concentrações dos componentes, 

considerando-se os respectivos níveis constantes: 

Separador: (3.55) 

Tanque de armazenamento: (3.56) 

com as respectivas condições iniciais: para o separador C ks (0) =C kso, o tanque 

de armazenamento Ckh (O) = C kha e sendo k =a, b, i, s, t, z. 
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3.4. PROGRAMA DE SIMULAÇÃO DO MODELO DO PROCESSO DE 

COPOLIMERIZAÇÃO 

O modelo fenomenológico do processo de copolimerização, apresentado 

na seção anterior, foi integrado numericamente por meio de um programa de 

simulação computacional desenvolvido em linguagem de programação FORTRAN 

(Fortran PowerStation 4.0). O sistema de equações do reator é um problema de 

valor inicial de equações diferenciais ordinárias e é resolvido utilizando-se a rotina 

IVPAG (rotinas IMSL do FORTRAN) que se baseia nos métodos de Adams

Moulton's ou Gear. As concentrações iniciais (dos monômeros, iniciador, solvente, 

agente de transferência e inibidor) no reator, bem como as condições operacionais 

na entrada do reator foram tomadas de Maner et ai. 1997, conforme a Tabela 3.3. 

Tabela 3.3. Condições iniciais do processo de copolimerização 

Variável Valor inicial Unidade 
C ao 2,4500x1 o·· kmol/m~ 

cbO 5,6010 kmollm" 
C;o 1 ,8163x1 o·" kmol/m" 
Cso 2,7580 kmol/m' 
c tO 3,6524x1 o·l kmol/m" 
Czo 0,0 kmol/m~ 

Tr0 353,0161 K 
À ao 8,3092x1 o·l kmol/m" 
Àbo 6,5524X1 0" I kmol/m~ 

\Jfbo 
6,6571x1 o·~ kmol/m~ 

p 
\Jfw 

1 ,4133x1 O" kg/m~ 

p 
\Jfzo 

4,9458x10° kg"/kmol.m" 
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Caso 2,4500x1 o·l kmol/m" 
CbsO 5,6010 kmol/m3 

C;so 1 ,8163x1 o·o kmol/rr? 
Csso 2,7580 kmol/m" 
CtsO i 3,6524x1 o·' kmol/m3 

CzsO 0,0 kmol/m3 

CahO i 2,9821x1 o·l kmol/m" 
cbho 6,8176 kmol/m3 

C;ho 0,0 kmol/m3 

CshO 3,3571 kmol/m" 
CthO 0,0 kmol/m3 

CzhO 0,0 kmol/m" 
Àat 0,0 kmol/m3 

Àbt 0,0 kmol/m" 
p 

'!for 
0,0 kmol/m3 

p 
\lflf 

0,0 kg/m" 

p 
\lf2f 

0,0 kg2/kmoLm" 

R;bs = F;1 JFb3s 1 ,0485x10"3 

Ma 100,12 kg/kmol 
Mb 86,09 kg/kmol 
M; 164,21 kg/kmol 
Ms 78,11 kg/kmol 
Mt 44,05 kg/kmol 
Mz 168,11 kg/kmol 

A seguir, são apresentados alguns dos resultados de simulação para o 

peso molecular ponderado médio deste modelo sem ações de controle, ou seja, 

em malha aberta. A Figura 3.2 apresenta resultados do peso molecular para o 

sistema submetido às perturbações do tipo degrau de -3 e -1,5% sobre a 

temperatura da jaqueta (Tj). Ao passo que a Figura 3.3 apresenta resultados para 

as mesmas variáveis, mas considerando-se degraus de 3 e 1 ,5%. Como pode ser 

observado nas Figuras 3.2 e 3.3, o ganho desta malha de variáveis é tanto não 

linear como invertido. Esta análise prévia de comportamento desta malha de 

variáveis em malha aberta é importante, pois será a malha de variáveis estudada 

nos capítulos 5 e 7, nas aplicações de modelagem e controle. 
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Figura 3.2. Comportamento dinâmico em malha aberta do peso molecular 

ponderado médio (Mpw) sob perturbações degrau de -3 e -1 ,5% sobre a 

temperatura de jaqueta ( Tj) no instante 1 O horas. 
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Figura 3.3. Comportamento dinâmico em malha aberta do peso molecular 

ponderado médio (Mpw) sob perturbações degrau de 3 e 1 ,5% sobre a temperatura 

de jaqueta ( Tj) no instante 1 O horas. 



GA::;u::; UI:: l:::o;TUDO 38 

A Figura 3.4 apresenta resultados do peso molecular considerando-se 

uma perturbação de 4 milésimos da vazão molar total sobre a vazão molar de 

inibidor (Fz) no instante inicial. Essa vazão molar total é equivalente a soma das 

vazões molares de monômeros, iniciador, solvente e agente de transferência de 

cadeia na entrada do sistema. Este estudo de comportamento do peso molecular 

em relação a essa perturbação é relevante, pois trata-se de um possível distúrbio 

para o processo de copolimerização. Um estudo de análise de controle regulatório, 

considerando-se esse distúrbio, será realizado no capítulo 7. 

35000 

34500 

34000 

õ 
~ 33500 
C> 
6 
~33000 :;; 

32500 

32000 

o 20 

Perturbação sobre a Vazão molar de lnibidor 

40 60 

tempo (h) 

80 100 

Figura 3.4. Comportamento dinâmico em malha aberta do peso molecular 

ponderado médio (Mpw) sob uma perturbação degrau de 4 milésimos da vazão 

molar total sobre a vazão molar de inibidor (Fz) no instante inicial. 

3.5. DESCRIÇÃO DO PROCESSO DE POLICONDENSAÇÃO 

INDUSTRIAL 

Este caso de estudo é um reator industrial de policondensação para 

produção de nylon-6,6, empregado na produção de plásticos de engenharia. O 

processo é realizado principalmente em um reator tubular sob condições de duas 

fases, sem catalisador externo. O reator é uma bobina aquecida externamente por 

meio de transferência de calor. O reator é continuamente alimentado por uma 

solução aquosa de sal de nylon, que passa primeiro pelo tubo fino do reator. Após 
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passar por aquecimento, de acordo com as condições operacionais, o fluido 

começa a vaporizar, aparecendo assim a fase de vapor. O comprimento total do 

tubo é 1000 (mil) metros com 4 (quatro) seções de diferentes diâmetros (de 4 

(quatro) a 15 (quinze) centímetros, permitindo assim a fase vapor fluir com o 

incremento da viscosidade da fase líquida devido à evaporação de água e à 

policondensação. Este tipo de reator também é chamado de "flashers" ou ''flash 

tubes". O reator é similar aos descritos nas patentes de DuPont (1944, 1951, 

1956). A vazão da fase de vapor finaliza em um recipiente semelhante a um 

ciclone, chamado "melt-pool", sob condições atmosféricas, que funciona como um 

separador de vapor e reator adicional. A Figura 3.5 mostra um esquema 

simplificado do processo industrial descrito. 

Figura 3.5. Esquema simplificado do processo de policondensação 
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3.6. MODELO DINÂMICO REPRESENTATIVO DO REATOR DE 

NYLON-6,6 

O modelo dinâmico desenvolvido nesta tese é baseado no reator industrial 

apresentado por Giudici et ai. 1999, sendo os parâmetros cinéticos e constantes 

provenientes dos trabalhos de Ogata (1960), Steppan (1987) e Hipp (1996). A 

modelagem dinâmica desse reator tubular é realizada através do seqüenciamento 

de um número mínimo de reatores CSTR capazes de representarem 

satisfatoriamente o comportamento das principais variáveis ao longo do tempo. 

Por isso, um procedimento de simulação foi realizado para se determinar esse 

número mínimo de reatores igual a 10. Assim, o modelo dinâmico do sistema é 

composto pelas equações de balanço de massa e energia de cada reator CSTR. 

As perdas de cargas são desconsideradas nesta modelagem. 

3.6.1. CINÉTICAS DAS REAÇÕES DE NYLON-6,6 

A cinética de policondensação de ny/on-6,6 considerada por Steppan et ai. 

(1987) é empregada nesta tese. Os grupos terminais considerados na modelagem 

fenomenológica são aminas (A), carboxilas (C), amidas (L), água !YJ) - conforme 

apresentado na Tabela 3.4. As reações de degradação são desconsideradas 

neste estudo para simplificar o modelo do processo. 

Tabela 3.4: C t I "d r d - d nylon-6,6 ompos os qwm1cos envo v1 os na po 1con ensaçao o 
Composto Grupo terminal 

A Amina 
c Carboxila 
L Amida 
w AQua 

Equações adicionais são incluídas no modelo para avaliar as propriedades 

de transporte e aspectos físicos dos grupos terminais (capacidade de calor, 

densidade, viscosidade, condutividade térmica) e considerando-se algumas regras 

de mistura adequadas para calcular as propriedades de solução. 
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A reação de policondensação do nylon-6,6 é: 

As taxas de reação resultantes de produção de cada um desses 

compostos são: 

Rc = -Rp 

Rw = Rp 

sendo que Ri é a taxa de reação do grupo terminal j. 

(3.57) 

(3.58) 

(3.59) 

(3.60) 
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A tabela 3.5 apresenta um resumo da cinética existente e constantes 

utilizadas: 

Tabela 3.5. Cinéticas da policondensação de ny/on-6,6 

REAÇAO l1Hp 1' To 
_{kJ/mol) , (K) 

CINETICAS I Constante 
i 

Ver abaixo 89,45 1473 

A= hexametileno diamina, C= ácido adipico, L= nylon-6,6, w = água 

x, = c;c, onde c,= CA + Cc + Cw 

As constantes da policondensação são dadas pelas seguintes relações: 

[ 
Eap ( 1 1 )] k =k exp -- ---

'·"P o R T T o 

~ap 1 
onde - = 10770 r 

R 

e k0 = exp{2,55- 0,45tanh[25(xw- 0,55)]}+ 8,58{tanh[50(xw- 0,10 )]-lXl- 30,05x, ). 

K = K exp[- D.H ap (_!_- ~)] 
"' 

0 
R T T o 

onde K0 = expQI- 0,47exp(- x~ 2 /0,2)18,45 -4,2xJ} 

e D.Hap/ R= {7650tanh[6,5(xw- 0,52)]+ 6500exp(- xj0,065)- 800}/1,987. 
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3.6.2. BALANÇOS DE MASSA E ENERGIA 

As equações de balanços de massa do modelo dinâmico de cada reator 

CSTR para cada um dos grupos terminais são dadas por: 

dC, (q,C,,- qC,) +R,+ O"(i _ w) L'.Wvap onde O"(i _ w)= {ol se(i · w) =O 
dt V, · V,M. se(i-w)+'O (3.61) 

para i =A, C, L, W 

sendo C a concentração, V, volume útil do reator, Mw peso molecular da água, q a 

vazão volumétrica e LIWvap uma função representativa da quantidade de massa 

que vaporiza pelo diferencial de comprimento do reator. A taxa de vaporização 

depende da posição do reator (pressão do reator local), coeficiente de 

transferência de massa para a fase gasosa, área de contato entre as fases líquida 

e gasosa por unidade de volume, temperatura e fração molar de água no estado 

líquido (pressão de vapor), conforme descrito em Giudici et ai. 1999: 

Por meio do balanço térmico, obtém-se a equação 3.62. 

sendo da densidade, W a vazão de massa, Cp o calor específico, U o coeficiente 

de transferência de calor, LIH o calor de reação e LIHvap o calor de vaporização da 

água. Ao passo que os parâmetros deste modelo são descritos na Tabela 3.6: 

Tbi36P" t d a ea . . arame ros t d o rea or r d e po1con ensaçao 
Parâmetro Nomenclatura Valor 

dL Densidade da fase líquida 1000 kg/m" 
dG Densidade da fase gasosa 1 kg/m' 
CaL Calor específico da fase líquida 1680,3 J/kg.K 
co0 Calor específico da fase gasosa 2090,3 J/kg.K 
u Coeficiente de transferência de calor 144000 J/m2.K.h 

i1Hvan Calor vaporização 3227,9 J/q (Ogata 1960) 
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Segundo Giudici et ai. 1999, o peso molecular do ny/on-6,6 (Mn) é dado 
pela equação 3.63 

M = 2.10
6 

n c a+ c, (3.63) 

em que Ca e Cc são as concentrações de amina e carboxila no final do processo 

de policondensação. 

3.7. PROGRAMA DE SIMULAÇÃO DO MODELO DO PROCESSO DE 

POLI CONDENSAÇÃO 

Um programa em ambiente de programação FORTRAN foi desenvolvido 

para simular este modelo dinâmico do processo de policondensação. As 

constantes cinéticas são provenientes da literatura. Pelo fato que algumas 

informações do processo não serem disponíveis por questões de privacidade do 

processo, algumas considerações foram feitas. Essas considerações foram 

baseadas em discussões com pesquisadores da empresa e resultados publicados 

deste reator (Giudici et ai, 1999). O método de integração de Runge-Kutta foi 

empregado para resolver o modelo no tempo em cada reator (que representa ao 

longo do reator). A seguir, alguns resultados de simulação deste caso de estudo 

em malha aberta são apresentados. A Figura 3.6 apresenta resultados do 

comportamento dinâmico do peso molecular do nylon-6,6 (Mn) quando o processo 

de policondensação é submetido a duas perturbações do tipo degrau (10 e -10%). 

Pode-se observar um comportamento não linear presente nesta malha de 

variáveis. Esta malha é importante pois será utilizada nos testes de modelagem e 

controle apresentados nos capítulos 5 e 7 desta tese. 
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Figura 3.6. Comportamento dinâmico em malha aberta do peso molecular 

do ny/on-6,6 (Mn) sob perturbações degrau de mais ou menos 10% sobre a vazão 

de massa de sal de nylon na entrada do processo de policondensação no instante 

inicial. 

A Figura 3.7 apresenta resultados do peso molecular do ny/on-6,6, para o 

sistema submetido a uma perturbação degrau de mais ou menos 5% sobre a 

vazão de massa de amina na entrada do processo de policondensação. Pode-se 

observar, para estes testes realizados, que o decremento da vazão de amina 

ocasionou numa resposta inversa do peso molecular. Ao passo que o incremento 

da vazão de amina resultou um razoável decremento do peso molecular. Estes 

comportamentos dinâmicos caracterizam o sistema como altamente não linear. 

Esta malha de variáveis é importante, pois será estudada no controle regulatório 

do processo de policondensação, apresentado no capítulo 7. 
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Figura 3.7. Comportamento dinâmico em malha aberta do peso molecular 

do ny/on-6,6 (Mn) sob perturbação degrau de mais ou menos 5% sobre a vazão de 

massa de amina na entrada do processo de policondensação no instante inicial. 
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3.8 . CONCLUSÕES DO CAPÍTULO 

Os processos considerados como os casos de estudo desta tese foram 

descritos ao longo deste capítulo; conjuntamente, são apresentados os modelos 

matemáticos dos respectivos processos, bem como seus parâmetros e condições 

iniciais. Para o caso de estudo de policondensação, foi desenvolvido um modelo 

dinâmico baseado no modelo estacionário de Giudici et ai 1999. Os resultados de 

simulação deste modelo são descritos nos capítulos cinco e sete desta tese e 

retratam de forma satisfatória o comportamento dinâmico do reator tubular 

industrial. Dessa forma, os programas computacionais de simulação de tais 

processos funcionam como plataforma de implementação (planta) dos algoritmos 

de controle desenvolvidos nesta tese. Estes algoritmos de controle baseiam-se 

nas estratégias de controle preditivo e sistemas fuzzy. Assim, o capítulo seguinte 

apresenta conceitos fundamentais de lógica fuzzy e uma classificação dos 

modelos fuzzy, os quais serão utilizados como modelos internos do controlador 

preditivo proposto. 
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CAPÍTULO 4 

SISTEMAS FUZZY 

4.1. INTRODUÇÃO 

Os sistemas fuzzy baseiam-se na teoria de conjuntos fuzzy, introduzida 

por Zadeh (1965). Em Yager et ai. (1987), pode ser encontrada uma coletânea dos 

principais artigos de Zadeh, e diversos são os autores que tem fundamentado os 

conceitos de sistemas fuzzy ou nebulosos, tais como: Yager e Filev (1994), 

Pedrycz (1989), Pedrycz e Gomide (1998), Kosko (1992), entre outros. Este 

capítulo apresenta os conceitos básicos da teoria de lógica nebulosa e uma 

apresentação das classes de sistemas nebulosos. 

4.2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS 

A teoria de conjuntos fuzzy define um tratamento matemático de variáveis 

lingüísticas em relação a operações e inferências de regras SE-ENTÃO. Uma 

variável lingüística é uma variável cujos valores são rótulos (labels) de conjuntos 

fuzzy. Por exemplo, a temperatura de um processo poderia ser uma variável 

lingüística considerando-se rótulos baixa, média e alta. Estes rótulos são descritos 

matematicamente por conjuntos fuzzy. 

A definição de conjuntos fuzzy pode ser compreendida a partir de um 

entendimento inicial de conjuntos clássicos. Quando se raciocina com base na 

teoria clássica dos conjuntos, o conceito de pertinência de um elemento a um 

conjunto fica bem definido. Os elementos de um conjunto A em um determinado 

universo X simplesmente pertencem ou não pertencem àquele conjunto. Isto pode 

ser expresso por uma função característica tA: 

se e somente se x E A 

se e somente se X <E A 
(4.1) 
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O conceito de nebulosidade (fuzziness) é introduzido generalizando-se a 

função característica de modo que ela possa assumir qualquer valor real no 

intervalo [0, 1]. Dessa forma, um conjunto fuzzy A em X é um conjunto de pares 

ordenados: 

A={,uA(x)lx} xEX (4.2) 

sendo que !-LA(x) é a função de pertinência de x a A e é definida como o 

mapeamento de X no intervalo [0,1]: 

(4.3) 

A função de pertinência informa o quanto um elemento pertence a um 

dado conjunto. 

Em particular, o elemento x em X em que ,ux (x) = 0.5 é chamado de 

ponto de crossover e um conjunto fuzzy cujo suporte é um único ponto em X 

com ,ux (x) = 1.0 é denominado como fuzzy sing/eton. O conjunto suporte de 

um conjunto fuzzy A é o conjunto de elementos no universo X para os quais 

,uA(x) 2: O. Dessa forma, um conjunto tuzzy também pode ser visto como o 

mapeamento do conjunto suporte no intervalo [0, 1], o que implica em expressar o 

conjunto fuzzy por sua função de pertinência. 

Uma função de pertinência pode ser definida através de um conjunto de 

pares ordenados {uA(x)/ x} ou por funções analíticas (triangulares, trapezoidais, 

gaussianas, etc). Por exemplo: a função analítica gaussiana que mapeia o 

conjunto suporte no intervalo [0, 1] é: 

(4.4) 

sendo que exp é uma função exponencial, c é centro e a é o desvio padrão da 

função gaussiana. 

Na Figura 4.1 é apresentada uma ilustração da função de pertinência 

gaussiana para a variável lingüística temperatura representativa do rótulo 
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temperatura média, com um universo de discurso no intervalo [0, 1 00]. Da mesma 

forma, na Figura 4.2 é apresentado uma ilustração para variável lingüística peso 

molecular, no caso, a função de pertinência peso molecular alto com um conjunto 

suporte no intervalo [20000,50000]. 

0.9~ 

0.8~ 

0.2~ 

0.1 ~ 

I 
o L-~~~--~--~--~--~--~--~~--~ 
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

Temperatura (Graus Celsius) 

Figura 4.1. Ilustração da função analítica gaussiana de temperatura média 
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Figura 4.2. Ilustração da função analítica gaussiana de peso molecular alto 
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Esta função gaussiana de pertinência é utilizada para o desenvolvimento 

de modelos fuzzy desta tese. Uma vantagem desta função analítica é a existência 

da função derivada ( d~~)) para todo o domínio; isto pode ser necessário quando 

o modelo é empregado em uma etapa de otimização, que é o caso das técnicas 

de controle preditivo. 

O mecanismo de inferência de um sistema fuzzy é baseado em uma base 

de regras SE-ENTÃO. Por exemplo: 

SE (temperatura é média) ENTÃO (peso molecular é alto) 

SE (temperatura é NÃO baixa) ENTÃO (peso molecular é baixo) 

SE (temperatura é baixa) OU (peso molecular é médio/ ENTÃO ... 

SE (temperatura é baixa) E (peso molecular é médio) ENTÃO ... 

e assim por diante. 
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Primeiramente, deve-se realizar a interface de fuzzificação, já que as 

informações de entrada do sistema fuzzy são sinais numéricos (crisp), que devem 

ser codificados em "linguagem fuzzy'' (rótulos) através da geração dos respectivos 

graus de pertinência, utilizando-se das funções de pertinência (discretas ou 

analíticas). 

Na base de regras acima, existem operadores de conexão {E, OU} e 

negação {NÃO}; além da base de regras de inferência (SE-ENTÃO) existente. 

Dessa forma, é interessante definir operadores matemáticos que possam 

implementar tais operadores e realizar o mecanismo de inferência do sistema. 

O conectar {E} pode ser tratado matematicamente por uma norma 

triangular. 

Uma norma triangular, representada genericamente por*, é uma função 

*: [0, 1] x [0, 1] --1 [0, 1], e inclui as operações de intersecção, definidas para todo x, 

y e [0, 1], tais como: 

mínimo x-" y = min{x,y} 

produto algébrico X· Y=X.y 

produto limitado x® y = max{O,x+ y -1} 

O conectar {OU} pode ser tratado matematicamente por uma co-norma 

triangular. 
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Uma co-norma triangular, representada genericamente por +, é uma 

função+: [0,1] x [0,1]---> [0,1], e inclui as operações de união, definidas para todo 

x,yE [0,1], tais como: 

máximo x v y = max{x,y} 

soma algébrica x+ y = x+ y-xy 

soma limitada x (:f) y = min{t ,X+y} 

soma disjunta x LI y = max{min(x, 1 - y),min(1 - x, y)} 

Ao passo que o operador de negação pode ser definido pelo complemento 

de um conjunto fuzzy A, definido para todo x E X: 

(4.5) 

As normas triangulares são empregadas para definir conjunções em 

raciocínio aproximado, enquanto que co-normas triangulares desempenham o 

mesmo papel para as disjunções. 

O tratamento matemático do mecanismo de inferência, para mapeamento 

de entrada e saída, pode ser formulado por produto cartesiano, relação fuzzy ou 

norma triangular. Em sistemas de modelagem e controle de processos, esses 

mapeamentos são fundamentais. 

O produto cartesiano de A1, ... , An é um conjunto fuzzy no espaço X1 X··· x 

Xn definido pela função de pertinência: 

(4.6) 

sendo que At, .... , An são conjuntos fuzzy em X~, ... , Xn, respectivamente. 

Uma relação fuzzy sobre os universos X e Y é definida com um conjunto 

fuzzy do produto cartesiano X x Y. Por exemplo: se X= {a, b, c} e Y = {1, 2}, então: 
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A= {0, 1/(a, 1); 0,6(a,2); 0,9/{b, 1}; 1,0/{b,2}; 0/(c, 1}, 0,2/(c,2)} 

é uma relação fuzzy sobre os universos X x Y. 

Genericamente, se X1, Xz, ... , Xn são uma coleção de conjuntos, uma relação tuzzy 

n-ésima é um conjunto fuzzy sobre o produto cartesiano, X1 x X2 x ... x Xn 

Cabe também apresentar que uma implicação fuzzy (ENTÃO) está 

associada a alguns tipos de funções de implicação fuzzy, definidas a seguir: 

1) Implicação material: A -r 8 =(notA) + 8 

2) Cálculo proposicional: A -r 8 =(notA) + (A *8) 

3) Cálculo proposicional estendido: A -r 8 =(notA x not 8) + 8 

4) Generalização de Modus Ponens: A -r 8 = sup{c E [0, 1 ], A *c s 8} 

5) Generalização de Modus Tollens: A -r 8 = inf{t E [0, 1 ], 8+ T s A} 

Por fim, realiza-se a etapa de defuzzificação, que é exatamente o inverso 

da fuzzificação. Para este procedimento existem alguns métodos, tais como: 

i) Método do critério máximo: fornece como resposta o valor numérico no 

qual a função de pertinência toma o valor máximo. 

ii) Método da média dos máximos: fornece uma resposta obtida pelo valor 

médio de todos os valores locais onde a função de pertinência toma o valor 

máximo. Especificamente, no caso de um universo discreto, a ação de controle 

pode ser expressa por: 

tw 
Zo=I-1, 

j=l l 
(4.7) 

sendo que wi é o valor de suporte no qual a função de pertinência 1-lz (wj) assume o 

seu valor máximo, e I é o número de valores suporte. 
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iii) Método da média ponderada (centro de gravidade): é o método mais 

empregado e baseia-se no cálculo do centro de gravidade da função de 

pertinência resultante da inferência; pode ser interpretado como uma média 

ponderada na qual os pesos são as pertinências das premissas de cada uma das 

regras. Para o caso de universo de discurso discreto é dado por: 

Zo = .L:",,uJwJw, (4.8) 

L::>dwJ 

em que n é o número de elementos discretos da saída. 

4.3. CLASSIFICAÇÃO DE MODELOS FUZZY 

Na seção anterior foram introduzidos alguns dos conceitos fundamentais 

de lógica fuzzy. Nesta seção, apresentam-se as diferentes representações de 

modelos fuzzy. Segundo Babuska e Verbruggen (1996), os modelos fuzzy podem 

ser classificados por modelos fuzzy lingüísticos, relacionais e funcionais, este 

último também denominado por Takagi-Sugeno. 

4.3.1. MODELOS NEBULOSOS LINGÜÍSTICOS 

As regras de um modelo lingüístico seguem a seguinte forma geral: 

SE (x é A) ENTÃO (y é 8) (4.9) 

A proposição 'x é A' é o antecedente da regra, e a proposição 'y é B é o 

conseqüente. As variáveis lingüísticas x e y são tomadas em valores lingüísticos, 

definidos como conjuntos fuzzy sobre domínios z c R" e y c F{" respectivamente. 

A e 8 são termos lingüísticos constantes que usualmente exprimem um significado 

para variáveis lingüísticas dadas, tais como: 'temperatura baixa', 'pressão alta', 

entre outros. Já que estes conjuntos fuzzy definem certos 'pontos de referência' 

nos espaços dados, estes são chamados de conjuntos fuzzy de referência. As 

funções de pertinência para os conjuntos fuzzy de referência precisam ser 

definidas em uma base de dados que é uma parte dos sistemas fuzzy (usualmente 

na forma paramétrica ou como uma tabela). Tipicamente, diversos termos Ai são 



SISTEMAS FUZZY 56 

definidos sobre o domínio de uma variável, e a coleção destes conjuntos tuzzy {A 1, 

A2, ... , AM} é chamada de partição tuzzy. O número de termos lingüísticos na 

partição, denotado como granulosidade do modelo, está relacionado com o nível 

de precisão em cujo processo é representado. 

A base de regras e a base de dados formam a base de conhecimento do 

sistema fuzzy. O mapeamento entrada-saída é realizado pelo mecanismo de 

inferência fuzzy de um conjunto fuzzy de entrada que deriva um conjunto fuzzy de 

saída, usando as regras e os conjuntos tuzzy de referência. Um sistema fuzzy 

consiste de um mapeamento de entrada-saída S: x c R" ___,. y c R'". 

Existem vários números de graus de liberdade para realização de um 

sistema fuzzy, tais como: estrutura e número das regras, definições dos conjuntos 

fuzzy de referência e escolha do mecanismo de inferência fuzzy. Adicionalmente, 

em muitas aplicações, as entradas e saídas são valores numéricos, e não 

conjuntos fuzzy. Para fazer esse tratamento, o sistema fuzzy precisa ser equipado 

com interfaces de conversão, chamadas unidades de fuzzificação e 

defuzzificação. Os conjuntos tuzzy A e B na regra (4.9) são geralmente conjuntos 

fuzzy multidimensionais. Como isso pode ser impraticável para o usuário, as 

condições do antecedente são usualmente definidas em uma forma decomposta, 

usando simples proposições para componentes individuais do vetor de entrada x. 

As proposições empregam conjuntos fuzzy univariável e são combinadas por meio 

de conectivos lógicos E (conjunções) e OU (disjunções). A forma conjuntiva é mais 

usualmente empregada: 

SE (Xt é At) E ... E (Xn é An) ENTÃO ... (4.1 O) 

Neste caso, o conjunto fuzzy multidimensional A resulta como uma 

interseção das extensões cilíndricas dos conjuntos fuzzy univariável A; e a 

respectiva entrada. O número de regras necessário para encobrir todo o domínio é 

uma função exponencial da dimensão do espaço de entrada. Embora o número de 

regras possa ser reduzido empregando também operadores de disjunção ou 

negação, um sistema fuzzy de camada simples não pode ser diretamente aplicado 

para problemas de altas dimensões. Modelos com muitas variáveis de entrada 
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podem ser adequadamente estruturados de forma hierárquica; pois uma alta 

dimensionalidade do problema pode dificultar uma interpretação lingüística. Uma 

outra solução empregada nesta tese é a aplicação de algoritmos de agrupamento 

(clustering) de entrada e saída do sistema. Esta estratégia é apresentada em 

pormenores no capítulo seguinte. 

Em uma variante do modelo lingüístico, os conjuntos fuzzy conseqüentes 

8; são reduzidos para singletons tuzzy que podem ser representados como 

número real b;. O número de singletons distintos na base de regras é usualmente 

não limitado, isto é, cada regra pode ter seu próprio conseqüente sing/eton, que é 

um grau adicional de liberdade útil para re-sintonizar o modelo para dados. 

4.3.2. MODELOS NEBULOSOS RELACIONAIS 

Em modelos relacionais tuzzy, o mapeamento de conjuntos fuzzy de 

entrada A; para conjuntos fuzzy de saída 8; é representado por uma relação fuzzy. 

Como um simples exemplo, supõe-se um modelo estático com uma entrada x E x 
e uma saída y E Y. Denotando A uma coleção de M termos lingüísticos -conjuntos 

fuzzy - definidos sobre o domínio x. e uma coleção B de N conjuntos fuzzy 

definidos sobre Y: 

A= {A1, A2, ... , AM} 

8 = {81, 82, ... , 8N} 

(4.11) 

(4.12) 

Uma relação fuzzy R = {lí)MxN define um mapeamento do conjunto de 

termos lingüísticos de entrada A para o conjunto de rótulos de saída B, R: A~ 8. 

Para uma entrada numérica particular x, o conjunto fuzzy X = { ... } 
representa o grau de pertinência da entrada com cada um dos termos lingüísticos. 

O conjunto fuzzy de saída correspondente Y = { ... } é derivado usando a 

composição relaciona!: 

(4.13) 
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Se um valor numérico é requerido na saída do modelo, o conjunto fuzzy Y 

deve ser defuzzificado, normalmente, usando o método de defuzzificação do 

centro de gravidade dos conjuntos fuzzy 8;: 

i=1,2, ... ,N (4. i 4) 

em que Nq é um número de elementos discretos da saída numérica do modelo 

relaciona! Yo é calculada pela média ponderada dos b/s: 

LN 
. .b. 
l=l J.il I 

Yo = '\'N 
.L.Ji=l J..l i 

(4.15) 

A relação fuzzy expressa em termos de regras SE-ENTÃO é equivalente 

para uma base de regras completa com antecedentes na forma conjuntiva. Cada 

regra inclui todos os conjuntos conseqüentes possíveis B;, tendo cada qual um 

peso diferente. Através dessa ponderação, pode-se sintonizar os conseqüentes 

das regras sem mudar os conjuntos fuzzy de referência. Uma vez que cada 

conseqüente pode de fato tomar qualquer valor no domínio Y, como oposto para 

modelos lingüísticos, onde é restringido para um conjunto finito de pontos dados 

pelos centróides dos conjuntos fuzzy de referência de saída. Para este grau 

adicional de liberdade, existe algum custo para haver mais parâmetros livres, sem 

imposição de qualquer restrição sobre estes parâmetros. Além do mais, a forma 

dos conjuntos fuzzy de saída não tem influência sobre o valor defuzzificado 

resultante, já que somente os centróides destes conjuntos são considerados na 

defuzzificação. Em termos computacionais, um modelo fuzzy relaciona! pode ser 

mudado por um modelo equivalente com conseqüentes singleton. O modelo 

lingüístico é um caso especial de modelo relaciona! fuzzy, sendo que a relação é 

uma restrição de relação binária tal que somente algum elemento não nulo é 

permitido em cada linha de R (uma regra tem somente algum conseqüente). 
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4.3.3. MODELOS NEBULOSOS FUNCIONAIS (TAKAGI-SUGENO) 

Uma desvantagem que pode ser notada nos modelos lingüísticos e 

relacionais é que eles não possuem, de forma explícita, uma abertura para 

incorporação de algum possível conhecimento fenomenológico do processo. Este 

tipo de conhecimento é, em alguns casos, disponível na forma dos princípios 

físicos e químicos e condições gerais da estrutura física do sistema; por exemplo: 

balanços de massa e energia, perdas de cargas, etc. Takagi e Sugeno (1985) 

propuseram uma nova formulação para a estrutura nebulosa, que é denominada 

de modelo fuzzy de Takagi-Sugeno (modelo fuzzy funcional), que permite, de 

certa forma, a inserção de equacionamentos no modelo fuzzy. O modelo fuzzy de 

Takagi-Sugeno é associado com uma base de regras em uma estrutura especial 

que é caracterizada com a parte conseqüente formada por funções analíticas, 

conforme (4.16): 

SE (Xt é Att) E (Xz é Azt) E, ... , E (Xn é Ant) ENTÃO ft =ato+ att.Xt + atz· 

Xz + ... + a1n·Xn) 

TAMBÉM 

SE (Xt é A ti) E (xz é Azi) E, ... , E (xn é Ani) ENTÃO (j =aiO+ ait.Xt + ai2· Xz + 

+ ain·Xn) 

TAMBÉM 

+ ... + aRnXn (4.16) 

sendo que R é o número de regras, n é o número de variáveis de entrada, x = [x1, 

... , Xn], Aij, i= 1, ... , n e j = 1, ... , R são rótulos definidos com conjuntos fuzzy sobre 

os espaços de entrada Xt, Xz, ... , Xnu de um sistema de múltiplas entradas e 

simples saída (MISO); Xt, Xz, ... , Xn são os valores das variáveis de entrada. Cada 
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uma das funções lineares pode ser considerada como modelos lineares com 

entradas numéricas Xt, x2, ... , Xn, saída numérica Yi e parâmetros aii, i= 1, ... , R e j 

= O, ... , n. A saída numérica y inferida pelo modelo fuzzy sob as técnicas de 

Takagi-Sugeno é definida pela média ponderada das saídas numéricas Yi de cada 

uma das funções locais. 

(4.17) 

e r; é o grau de inferência da i-ésima regra: 

T, =A, (x) 1\ •.. !\ A,,(x,) (4.18) 

Genericamente, as regras do modelo de Takagi-Sugeno correspondem a 

uma aproximação do mapeamento X 1 x ... x X, --7 Y por uma função linear de 

ajuste. De uma forma geral, as funções lineares da parte conseqüente podem ser 

transformadas para funções não lineares. Assim, o modelo de Takagi-Sugeno 

poderia ser representado conforme (4.19): 

SE Xt é Ali E ... E Xn é Ani ENTÃO Yi = t(Xt, X2, ... , Xn) (4.19) 

sendo que as saídas dos subsistemas não lineares são combinadas 

analogamente ao caso linear, conforme a equação 4.17. 

4.4. CONCLUSÕES DO CAPÍTULO 

Este capítulo apresenta os conceitos fundamentais de lógica fuzzy e uma 

classificação de modelos fuzzy. O capítulo seguinte apresenta em pormenores o 

desenvolvimento de modelos dinâmicos fuzzy empregando o modelo fuzzy 

funcional. Por isso, este capítulo contém conceitos e formalizações relevantes 

para melhor compreensão do capítulo seguinte. 
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CAPÍTULO 5 

IDENTIFICAÇÃO DE MODELOS FUZZY FUNCIONAIS 

5.1. INTRODUÇÃO 

A estratégia empregada na concepção do controlador híbrido proposto 

consiste na integração de lógica fuzzy e controle preditivo, e requer o uso de 

modelo interno fuzzy funcional para previsão de variáveis na metodologia de um 

controle preditivo. A representação de modelos fuzzyfuncionais (Takagi e Sugeno, 

1985), bem como o mecanismo de inferência foram descritos no capítulo 4. Os 

modelos fuzzy funcionais que empregam funções de saída lineares podem ser 

visualizados como modelos lineares em uma dada região do sistema. Todavia, 

considerando-se as interpolações das regras e sobreposições apresentadas pelos 

conjuntos fuzzy das premissas, os modelos fuzzy funcionais são uma 

representação não linear de sistemas, sendo que este grau pode variar de acordo 

os graus de pertinência de cada uma das regras do sistema. Além dessa 

abordagem de funções lineares locais no modelo fuzzy, uma estratégia que usa 

funções exponenciais nas funções conseqüentes do modelo funcional é proposta 

e empregada nesta tese. Este recurso tem como objetivo captar as não 

linearidades provenientes da equação de Arrhenius (equação 3.1) . Uma melhora 

no desempenho de controle foi obtida com este procedimento, como será 

apresentado no capítulo 7. 

61 
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5.2. TÓPICOS DE IDENTIFICAÇÃO DE MODELOS 

A identificação de sistemas é um procedimento que busca o 

desenvolvimento de modelos baseando-se em dados experimentais ou industriais 

do processo em estudo. Neste desenvolvimento, existe uma série de escolhas 

subjetivas que devem ser feitas, tais como: estrutura do modelo, metodologia de 

determinação dos dados empíricos, tempo de amostragem, entre outros. Apesar 

do panorama subjetivo de engenharia do campo de identificação de sistemas, 

existem algumas observações relevantes de projeto para cada escolha, as quais 

são apresentadas a seguir. 

5.2.1. ESTRUTURA DO MODELO 

A escolha da estrutura do modelo refere-se à escolha das variáveis do 

sistema bem como às funções representativas das mesmas. Estas funções podem 

ser numéricas, lógicas ou ambas. A escolha das variáveis do modelo deve 

considerar a necessidade do problema em questão. Por exemplo, para um 

problema de controle preditivo, que usa um modelo interno de previsão, deve-se 

buscar a determinação de um modelo da variável controlada em função da 

variável manipulada do sistema. Outro aspecto na escolha das variáveis do 

modelo é a correlação significativa entre as variáveis de entrada e saída do 

sistema; ou seja, deve existir uma relação de causa e efeito entre as entradas e as 

saídas. 

Na escolha da estrutura do modelo, deve-se considerar o âmbito de 

utilização do modelo. Certas aplicações podem requerer uma representação mais 

precisa e global do sistema, que leve em consideração um maior número de 

variáveis, maior faixa de operação, comportamento estacionário ou transiente. Em 

aplicações de controle de processos, existe a necessidade de desenvolvimento de 

modelos de previsão, que contemplem as variáveis de saída no tempo em função 

de mudanças passadas das variáveis de entrada do sistema. Já para certas 

aplicações de otimização existe a necessidade de modelos estacionários que 

representem as variáveis de interesse do processo de tal forma a obter valores 
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ótimos de operação; estes valores desejados podem ser enviados aos 

controladores do processo. 

Em muitas aplicações de engenharia de controle, determinam-se modelos 

transientes em torno de um ponto operacional. Tal consideração, de certa forma, 

assegura uma certa linearidade local do sistema, o que simplifica o 

desenvolvimento do modelo do processo bem como o projeto do controlador. 

Como estruturas representativas de sistemas lineares pode-se usar funções de 

transferência, espaço de estados e representações discretas (resposta ao impulso 

e degrau, ARX, ARMAX, Box-Jenkins, entre outros). Porém outras aplicações 

podem requerer um modelo em que as variáveis de entrada operem numa larga 

faixa operacional do processo. Neste caso, pode ser necessário o emprego de 

técnicas não convencionais para modelagem de processos - sistemas fuzzy, 

redes neurais, algoritmos genéticos e formulações híbridas - que são alternativas 

interessantes para o tratamento de não linearidades existentes. 

5.2.2. METODOLOGIA DE DETERMINAÇÃO DE DADOS DE 

IDENTIFICAÇÃO 

O projeto de excitação das variáveis de entrada do sistema refere-se 

principalmente a aspectos de freqüência e amplitudes das mudanças nas 

mesmas. Para exemplificar cabe lembrar que a inversão de matriz é um 

procedimento numérico muitas vezes presente na etapa de determinação de 

parâmetros de um modelo. E problemas numéricos podem surgir no caso da 

existência de uma matriz mal condicionada (que apresenta problemas numéricos 

de inversibilidade). Este problema pode ser causado por uma freqüência de 

excitação reduzida sobre a variável de entrada. Pelo contrário, deve-se determinar 

uma freqüência máxima de excitação que assegure ao modelo a capacidade de 

modelar os valores estacionários. No que tange aos valores da amplitude de 

excitação, deve-se considerar a faixa operacional do modelo. Cabe ressaltar que, 

mesmo relevando-se as capacidades de interpolação de modelos, não há 

nenhuma garantia de desempenho satisfatório para valores que extrapolem as 

faixas de operação consideradas na determinação dos dados de identificação. 
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Para a etapa de validação de modelo é utilizado um conjunto de dados de 

teste, que deve ser diferente do conjunto empregado para o treinamento do 

modelo. Para tanto, deve-se excitar as mesmas variáveis de entrada em 

condições diferentes de freqüência e amplitude. 

5.2.3. DETERMINAÇÃO DE TAXA DE AMOSTRAGEM 

A taxa de amostragem deve atentar para os tempos de respostas do 

modelo, bem como a taxa de ação do controlador. Como regra definida por Astrom 

e Wittermak (1997), a razão entre o tempo de resposta para atingir o estado 

estacionário e o intervalo de tempo de amostragem deve estar compreendido 

entre 4 e 10. Porém, para casos de sistemas multivariáveis, nem sempre é 

possível seguir esta regra. Para o caso de um sistema multivariável, deve-se 

considerar todas as relações possíveis de entradas e saídas. Sendo que o tempo 

de amostragem escolhido deve procurar atender a todos os tempos de resposta 

existentes nas relações entrada-saída. No caso da escolha de uma taxa de 

amostragem excessiva existe a possibilidade de problemas de mal 

condicionamento numérico, pois as variações entre passos podem ser 

desprezíveis. Porém no caso de uma taxa de amostragem reduzida existe o 

problema da falta de representação das dinâmicas de espectros maiores de 

freqüência (teorema de amostragem de Shannon, Astrom e Wittermak, 1997). 

5.3. DESENVOLVIMENTO DE MODELOS FUZZYFUNCIONAIS 

Nesta seção são apresentados os procedimentos de desenvolvimento de 

modelos fuzzy funcionais, métodos numéricos e, por fim, resultados de simulação 

dos casos de estudo abordados nesta tese, como exemplificação. 

Previamente, deve-se considerar as etapas de determinação de dados de 

identificação (dados de treinamento e teste). Essa etapa deve atentar para os 

tópicos elucidados da seção anterior. 
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A seguir é descrita a estrutura de modelo fuzzy funcional (Takagi e 

Sugeno, 1985), que é a representação de modelagem explorada nesta tese. 

SE (Xt é A11) E (xz é Azt) E, ... , E (Xn é Ant) ENTÃO ft = 8tt·Xt + 8tz. Xz + ... 

+ 8tn·Xn) 

SE (Xt é A ti) E (xz é Azi) E, ... , E (Xn é Ani) ENTÃO~= 8it.Xt + ai2· Xz + ... + 

SE (Xt é AtR) E Xz is AzR E, ... , E Xn is AnR ENTÃO fR= 8RtXt + aRzXz + ... + 

Os conjuntos fuzzy Aif, onde i= 1, ... , n e j = 1, ... , R são representados 

pelas funções de pertinência gaussíanas com seus respectivos parâmetros. Dessa 

forma, pode-se realizar a etapa de fuzzífícação através de uma função analítica. 

O mecanismo de inferência utiliza-se da norma triangular 'produto 

algébrico' e co-norma triangular 'soma algébrica'. Assim, pode-se assegurar a 

existência da função derivada do modelo fuzzy, que é um aspecto importante para 

a etapa de otimização existente nas técnicas de controle preditivo. 

A etapa de defuzzífícação é realizada pela média ponderada das saídas 

de cada uma das funções conseqüentes, considerando-se os respectivos graus de 

pertinência resultantes da parte das premissas como pesos. Assim, obtém-se a 

seguinte equação para a saída: 
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.L:, (a,0 + ailx1 + ... + a,nxJf.J, (x) 

L;=, f.<, (x) 
(5.1) 

sendo R o número de regras, n o número de variáveis de entrada, x = [x1, ... , Xn], 

f,{x) a função conseqüente vetor de entrada x relativa à regra i e J.l;(x) a função de 

pertinência do vetor de entrada x relativa à regra i. 

Entretanto, a dimensão desse modelo não é inicialmente conhecida 

(número de regras e número funções de pertinência associada a cada variável 

lingüistica). Para tanto, deve-se estabelecer algoritmos capazes de dimensionar o 

modelo fuzzy e determinar os parâmetros relacionados (às funções de 

pertinência). Por isso, as metodologias abordadas a seguir enfocam o 

desenvolvimento de modelos fuzzy funcionais no tocante a dimensionalização e 

parametrização dos mesmos. 

Assim sendo, o desenvolvimento de modelos fuzzy funcionais pode ser 

enquadrado nos seguintes aspectos de projeto: 

1.Determinação da parte de premissas do modelo fuzzy funcional 

2.Determinação dos parâmetros das funções conseqüentes; 

3.1nclusão de informações operacionais do processo; 

5.3.1. DETERMINAÇÃO DA PARTE DE PREMISSAS DO MODELO 

FUzzy FUNCIONAL 

O método matemático de agrupamento subtrativo (subtractive clustering) é 

utilizado para determinar o número de regras R, bem como os parâmetros das 

funções de pertinência (c, u), que são representadas pela função gaussiana 

(descrita no capítulo 4): 

j.<(x) =exp[-(x-,cY] 
2cr 

(5.2) 
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em que exp é a função exponencial, c é o centro e a é o desvio padrão da função 

gaussiana. 

O método de agrupamento subtrativo (Chíu, 1994, 1996) consiste no 

agrupamento de dados e trata-se de uma extensão do método ''grid-based 

montain c/ustering" introduzido por Yager e Filev (1994). Os métodos de 

agrupamento propiciam ferramentas matemáticas para classificação e modelagem 

de sistemas. 

Para a modelagem de modelos dinâmicos fuzzy funcionais a partir de um 

conjunto de dados de treinamento, tal método possibilita realizar um 

particionamento das variáveis premissas do modelo bem como fornecer os 

parâmetros iniciais das funções de pertinência das premissas. 

algoritmo da metodologia de agrupamento subtrativo (clustering 

utilizado neste trabalho, é descrito: 

A seguir o 

subtractive), 

Considerando-se um conjunto de m dados {x1, x2, ... , Xm} em um espaço 

de dimensão m, deve-se inicialmente normalizar os dados de modo que as faixas 

de cada uma de suas coordenadas em cada dimensão seja igual. Feito isso, 

considera-se cada dado como um centro de grupo em potencial e define-se o valor 

do potencial de cada dado pela equação 5.3: 

em que 

P; =f e -ajlx,-x)ll' 
j=l 

4 
a=-z 

ra 

(5.3) 

(5.4) 

e ra é uma constante positiva. Assim, a medida de potencial de um dado é uma 

função da distância do mesmo para todos os demais dados. Analisando-se a 

equação 5.3, percebe-se que um dado com muitos dados vizinhos terá um 

potencial alto. A constante ra é o raio que define uma zona de vizinhança, sendo 
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que dados excluídos desta zona apresentam fraca influência sobre o potencial 

calculado. 

Após o cálculo de todos os potenciais, seleciona-se o dado com o maior 

potencial como o primeiro centro de grupo. Denotando-se Xt* como sendo o dado 

escolhido como primeiro centro de grupo e P1* como sendo o seu respectivo 

potencial, executa-se um processo de redução dos potenciais calculados 

anteriormente através da equação 5.5: 

(5.5) 

em que 

(5.6) 

e rb é uma constante positiva. Dessa forma, ocorre uma subtração de cada 

potencial dos dados como função da distância do dado que está sendo calculado 

e do primeiro centro de grupo. Os dados próximos ao primeiro centro de grupo 

terão uma maior redução de seus respectivos potenciais e, portanto, pouco 

provavelmente serão selecionados como o próximo centro de grupo. A constante 

rb é um raio que define uma zona de vizinhança em que os dados sofrerão 

considerável redução no potencial. Após essa atualização dos potenciais dos 

dados, escolhe-se o dado com maior potencial como sendo o segundo centro de 

grupo. Então, repete-se o procedimento de alteração dos potenciais, de forma 

análoga à anterior, como função do segundo centro de grupo escolhido. 

De forma generalizada, após a escolha do k-ésimo dado como centro de 

grupo, repete-se o procedimento de alteração dos potenciais através da equação 

5.7: 

(5.7) 
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sendo que xk * é o k-ésimo dado escolhido como centro de grupo e Pk * é o seu 

respectivo potencial. O critério de parada é estabelecido através do seguinte 

algoritmo: 

* * Se Pk > c ~ então aceita-se xk *como sendo centro de grupo e continua; 

* * 
Se não e se Pk < §_ ~ então rejeita-se xk* e finaliza o processo de 

agrupamento; 

Se não 

p' 
Se dmin +---;-;::: 1 então aceita-se xk *como o centro de grupo e continua; 

ra P,. 

Se não 

Rejeita-se Xk *e anula-se o potencial de Xk * 

Seleciona-se o dado com maior potencial como o novo xk * e faz-se o 

procedimento. 

Neste algoritmo s especifica um limiar para o potencial acima do qual, 

sem dúvida, aceitará o dado como centro de grupo; .§ especifica um limiar abaixo 

do qual, sem dúvida, rejeitará o dado. 

Considera-se normalmente E = 0.5 e .§ = 0.15. Se o potencial recair na 

região duvidosa, deve-se verificar se o dado garante uma boa compensação entre 

ter um potencial razoável e ser suficientemente distante dos centros de grupo 

existentes. 

Dessa forma, o número de regras do sistema fuzzy é igual ao número de 

centros de grupos (xk i determinados pelo método de agrupamento descrito. 

Pode-se concluir que esta metodologia de desenvolvimento de modelos fuzzy 

simplifica notavelmente o número de regras do sistema de inferência fuzzy. A 
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seguir (na seção 5.5) serão apresentados os modelos tuzzy dos respectivos casos 

de estudo. 

5.3.2. DETERMINAÇÃO DOS PARÃMETROS DAS FUNÇÕES 

CONSEQÜENTES 

Nesta seção, apresenta-se o método matemático dos mínimos quadrados 

enfocado para determinação dos parâmetros conseqüentes do modelo fuzzy 

funcional (Passino e Yurkovich, 1998). Considerando-se g como o processo que 

se deseja identificar, G um conjunto de dados proveniente do processo g e 

f(xl B) o modelo fuzzy funcional o qual se deseja identificar, onde e representa 

um vetor de parâmetros do modelo tuzzy. Considerando-se como base as 

equações 5.1 e 5.2, pode-se deduzir a equação 5.8 que representa o modelo 

fuzzyfuncional, que é linear em relação aos parâmetros contidos em e: 

f(xl ()) = B' i;(x) 

onde 

i;,(x) = /:,(x) 

LJl,(x) 
i=l 

(5.8) 

(5.9) 

(5.1 O) 

(5.11) 

Considera-se que seja fornecido o conjunto de dados provenientes do 

processo (G): 

Y(m) = [yl, f, ... , Y"l (5.12) 

como um vetor de dados da saída m x 1. 

Considerando-se a matriz de dimensão n.R x m: 

(5.13) 
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onde os vetores de dados Ç(>i) são determinados pela equação 5.1 O . 

Dessa forma, pode-se formalizar a seguinte equação: 

e, = y' -e r q(x') (5.14) 

que representa erro entre os dados da planta ( G) e o modelo fuzzy (f(x/8)). 

Assim sendo, a equação 5.15 representa um vetor dos erros definidos 

pela equação 5.14: 

(5.15) 

Considera-se o critério de custo representado pela equação 5.16, que quantifica a 

qualidade da aproximação do modelo fuzzy com parâmetros e para todos os 

dados. 

(5.16) 

Dessa forma, o problema consiste em determinar e para minimizar a 

função V(&), dada pela equação 5.16. Sendo a função V(&) convexa em e, 
pode-se assegurar que um mínimo local seja um mínimo global. 

Denotando-se ê como o vetor 8 que possibilita a minimização de V, pode

se deduzir a equação matricial 5.17 para o cálculo de ê: 

(5.17) 

Dessa forma, os parâmetros das funções conseqüentes do modelo fuzzy 

funcional, contidos em ê, podem ser calculados a partir de um conjunto de dados 

do processo (G). 
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5.3.3. INCORPORAÇÃO DE INFORMAÇÃO LINGÜÍSTICA 

Em Passino e Yurkovich (1998) são sugeridas algumas abordagens de 

inclusão de informações lingüísticas (tais como: heurísticas de operação) ao 

modelo fuzzy obtido das técnicas de identificação, que são descritas sucintamente 

a seguir: 

Seja o sistema fuzzy construído através das técnicas apresentadas 

anteriormente (a partir de dados numéricos) denotado por f(x/8). Nesta sub-seção, 

é suposto que haja informação lingüística e que se possa construir um outro 

modelo fuzzy (fL) baseado nestas informações lingüísticas. Existem muitas formas 

para combinar a informação lingüística contida em fL com o modelo fuzzy f(x/8). 

Uma alternativa para integrar as duas bases de regras é tratar a base combinada 

com uma base de regras simples. Uma outra solução seria realizar uma 

interpolação das saídas dos dois sistemas tuzzy. A seguir, explica-se como 

integrar os dois modelos fuzzy através da utilização de uma base de regras 

simples unificada: 

Supondo-se que a informação lingüística seja descrita pelo sistema fuzzy. 

(5.18) 

em que 

[ l -, JJ n 1 x.-c; 
f.i;L(X) = rr eXp -- --'=:---

)"'1 2 t7j 

(5.19) 

Este modelo fuzzy tem RL regras, b/ 's são os centros das funções de 

-i 
pertinência de saída, c j 's são os centros das funções de pertinência de entrada, 

-; 
e () j são parâmetros relacionados ao espaçamento das funções de pertinência. 

O sistema fuzzy combinado (f c) pode ser definido por: 
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(5.20) 

Este sistema fuzzy é obtido pela concatenação das bases de regras dos 

dois sistemas fuzzy. A equação 5.20 provê uma descrição matemática de como 

isto pode ser realizado. Às vezes, pode ser muito benéfico incluir informação 

heurística através de uma escolha criteriosa de h. Na verdade, em alguns casos, 

pode ser a diferença entre o sucesso ou a falha dos métodos apresentados nas 

seções anteriores. A facilidade de incorporação de conhecimento lingüístico 

através de h é uma das vantagens do sistema fuzzy em relação à identificação 

convencional ou neural e métodos convencionais de estimação. 

5.4. REPRESENTAÇÃO DO MODELO DINÂMICO FUZZYFUNCIONAL 

Nesta tese, o enfoque do estudo é a identificação de modelos dinâmicos. 

O modelo dinâmico fuzzy funcional empregado nesta tese baseia-se no modelo 

fuzzy de Takagi e Sugeno (1985). Dessa forma, cada variável de saída é descrita 

matematicamente em função das entradas passadas mais a entrada presente (nu) 

e as saídas passadas (ny) do sistema; ou seja, a determinação da variável de 

saída do modelo baseia-se na evolução passada do sistema (Juditsky et ai. 1995). 

O modelo dinâmico fuzzy configurado por funções conseqüentes lineares 

pode ser apresentado genericamente da seguinte forma: 

SE (u(k) é At,t) E, ... , E (u(k-nu+1) é Anu,t) E y(k-1) é Bt,t E, ... , E (y(k-ny) 

é Bny,t) ENTÃO yt(k+1) = a11.u(k) + ... + Btnu· u(k-nu+1) +btt-Y(k) + ... + btnr·Y(k-

ny+1) + Ct 

SE (u(k) é Au) E, ... , E (u(k-nu+1) é Anu,;) E (y(k-1) é Bt,;) E, ... , E (y(k

ny+ 1) é BnyJ ENTÃO y;(k+ 1) =a,; 1.u(k) + ... + a;,nu.u(k-nu+ 1) +b;, t-Y(k) + ... + b;,ny-Y(k

ny+1) +c; 

f'· ,·•· ' '"" 

Lt.::i"'·i j 
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SE (u(k) é A1.RJ E, ... , E (u(k-nu+ 1) é Anu,R) E (y(k-1) é 81,R) E, ... , E (y(k

ny+1) é Bny,R ENTÃO yi(k+1) = aR,1·u(k) + ... + aR,nu·U(k-nu+1) +bR,1·Y(k) + ... + 

bR,ny.y(k-ny+ 1) + CR 

Ao passo que o modelo dinâmico fuzzy configurado por funções 

conseqüentes não lineares (funções exponenciais) pode ser apresentado 

genericamente da seguinte forma: 

SE (u(k) é A1,1) E, ... , E (u(k-nu+1) é Anu,1) E y(k-1) é 81,1 E, ... , E (y(k-ny) 

é Bny,1) ENTÃO Y1(k+1) = a11.exp(u(k)) + ... + a1nu· exp(u(k-nu+1)) +b11.y(k) + ... + 

btny·Y(k-ny+1) + C1 

SE (u(k) é Al.i) E, ... , E (u(k-nu+ 1) é Anu,;) E (y(k-1) é Bl.i) E, ... , E (y(k

ny+1) é Bny,; ENTÃO y;(k+1) = a;,1.exp(u(k)) + ... + a;,nu-exp(u(k-nu+1)) +bu.y(k) + ... 

+ b;,ny.y(k-ny+ 1) +C; 

SE (u(k) é A1.RJ E, ... , E (u(k-nu+1) é Anu,R) E (y(k-1) é 81,R) E, ... , E (y(k

ny+1) é Bny,R ENTÃO y;(k+1) = aR,1·exp(u(k)) + ... + aR,nu.exp(u(k-nu+1)) +bR,1·Y(k) + 

... + bR,ny.y(k-ny+1) + CR 

considerando-se que i= 1, ... , R, j = 1, ... , nu e k = 1, ... , ny, tem-se que u(k) e y(k) 

são a entrada e a saída, respectivamente, no instante k; y; a função conseqüente 

referente à i-ésima regra; Ai.i e Bk,i são os conjuntos fuzzy das premissas 

representados por funções de pé rtinência gaussianas; aij, b;k e c; são os 

parâmetros das funções conseqüentes. Obviamente, os parâmetros relativos à 

parte conseqüente dos dois modelos apresentarão diferenças. 

Neste trabalho, para o reator de copolimerização, empregam-se modelos 

fuzzy funcionais com funções conseqüentes lineares e não lineares. Ao passo que 

para o sistema de policondensação, emprega-se o modelo fuzzy com funções 
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conseqüentes lineares. Para garantir o efeito integral do controle (Camacho e 

Bordons, 1998), consideram-se as entradas e as saídas do regressor na forma 

incrementai (delta). 

Os resultados de validação dos modelos são ilustrados através de figuras 

e quantificados através de um erro quadrático médio, dado pela equação 5.21, 

entre o modelo de predição (fuzzy) e a saída do processo: 

erro= _,.;k-'-'-1 --- (5.21) 
m 

sendo que k representa o instante considerado, m o número de instantes discretos 

considerados, yk a saída predita do modelo fuzzy no instante k e Yk a saída do 

processo no instante k. 

5.5. RESULTADOS DE SIMULAÇÃO EM MALHA ABERTA DO REATOR 

DE COPOLIMERIZAÇÃO 

Para este caso de estudo, considera-se uma malha simples tomando-se o 

peso molecular ponderado médio como variável de saída (controlada) e a 

temperatura da jaqueta como variável de entrada (manipulada). 

O mecanismo de manipulação da temperatura da jaqueta realiza-se pelo 

controle em configuração cascata, utilizando-se do controle da vazão de 

refrigerante, conforme ilustrado na Figura 5.1 (ver tabela de siglas): 
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SP 

i i 

/ 
~-----0 

1SP 

r----0 
I I 

~ ~f---------1. 
Figura 5.1. Mecanismo de manipulação da temperatura de jaqueta 

As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam os dados de identificação das variáveis 

de entrada e saída da malha simples considerada do reator de copolimerização. 

Pode-se notar que os dados de treinamento e teste foram obtidos para condições 

diferentes de operação; sendo considerado um tempo de amostragem igual a 0,25 

horas. Esses dados de identificação podem ser divididos em dados de treinamento 

e teste, conforme mostrados nas respectivas figuras. Os dados de treinamento 

são utilizados para a determinação dos parâmetros do modelo fuzzy, ao passo 

que os dados de testes, para a validação do modelo tuzzy. Esses mesmos dados 

foram utilizados para o treinamento e teste das diferentes versões de modelo 

fuzzy (funções conseqüentes lineares e não lineares). 
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Figura 5.2. Dados de identificação da variável de entrada (Temperatura 

da Jaqueta, Ti). 
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Figura 5.3. Dados de identificação da variável de saída (Peso molecular 

Ponderado Médio, Mpw). 
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As tabelas 5.1 e 5.2 mostram os parâmetros dos modelos fuzzy com 

funções conseqüentes lineares e não lineares, respectivamente. Estes parâmetros 

foram obtidos por meio de algoritmos baseados nos métodos de agrupamento 

subtrativo e mínimos quadrados. O modelo fuzzy é formado por três regras e 
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consideram-se quatro entradas e uma saída passadas (ou seja, R =3, nu= 4 e ny 

= 1). Estes parâmetros do modelo tuzzyforam obtidos através de simulações para 

a melhor configuração representativa do modelo fuzzy em relação aos dados de 

identificação. 

Tabela 5.1. Parâmetros do modelo tuzzy com funções conseqüentes 

lineares para o processo de copolimerização 

812 

Regra i =1 -5,4.1 

Regra i =2 -9,50.1 -4,12.1 1 ,49.1 6, 11.1 1 ,O 

Regra i= 3 -1,14.1 -6,48.1 4,57.1 -7,59.1 9,94.1 
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Tabela 5.2. Parâmetros do modelo fuzzy com funções conseqüentes não 

lineares para o processo de copolimerização 

Lly(k-1) 

Dessa forma, o modelo fuzzy funcional tomando-se funções conseqüentes 

lineares do processo de copolimerização é assim descrito: 

Sé (.!w(k) é At,t) é (Llu(k-1) é Az.t) é (Llu(k-2) é A3,t) E (Llu(k-3) é A4,t) E 

(Lly(k) é Bt) ENTÃO yt(k+1) = a11·Llu(k) + atz.Llu(k-1) + a13. Llu(k-2) + a14· Llu(k-3) 

+ bt1· Lly(k) 

Sé (Llu(k) é At,2) é (Llu(k-1) é Az,z) é (Llu(k-2) é As.z) E (Llu(k-3) é A4,2) E 

(Lly(k) é Bz) ENTÃO Yz(k+1) = azt.Llu(k) + azz.Llu(k-1) + az3· Llu(k-2) + az4· Llu(k-3) 

+ bzt· Lly(k) 

Sé (Llu(k) é At,3) E (Llu(k-1) é Az.s) é (Llu(k-2) é A3,3) E (Llu(k-3) é Ad E 

(Lly(k) é 83) ENTÃO Yt(k+1) = a3t.Llu(k) + a3z.Llu(k-1) + a33. Llu(k-2) + a34. Llu(k-3) 

+ b31· Ll y(k) 

sendo que as funções de pertinência A;,j e Bj (i = 1, ... , 4 e j = 1, 2, 3) são 

representadas por funções gaussianas com os respectivos parâmetros 

apresentados na tabela 5.1, bem como os outros parâmetros. 
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Já o modelo fuzzy funcional tomando-se funções conseqüentes não 

lineares do processo de copolimerização é assim descrito: 

SE (lw(k) é At,t) E (lw(k-1) é A2,1) E (l.w(k-2) é A3,t) E (l).u(k-3) é A4,t) E 

(l).y(k) é 81) ENTÃO Yt(k+ 1) = att.exp(l).u(k)) + at2·exp(l).u(k-1 )) + a13· exp(l).u(k-

2}) + at4· exp(l).u(k-3)) + b11. l).y(k) 

SE (l).u(k) é At.zJ E (l).u(k-1) é A2,2) E (l).u(k-2) é A3,2) E (l).u(k-3) é A4,2) E 

(l).y(k) é 82) ENTÃO y2(k+1) = a21·exp(l).u(k)) + a22·exp(l).u(k-1)) + az3. exp(l).u(k-2)) 

+ a24. exp(l).u(k-3)) + b21· exp(l).y(k)) 

SE (l).u(k) é A 1,3) E (l).u(k-1) é Az.s) E (l).u(k-2) é A3,3) E (l).u(k-3) é A4,3) E 

(l).y(k) é 83) ENTÃO yt(k+1) = a31· exp(l).u(k)) + a32· exp(l).u(k-1)) + 

a33· exp(l).u(k-2)) + a34· exp(l).u(k-3)) + bat. l).y(k) 

sendo que as funções de pertinência A.i e 8i (i = 1, ... , 4 e j = 1, 2, 3) são 

representadas por funções gaussianas com os respectivos parâmetros 

apresentados na tabela 5.2, bem como os outros parâmetros. 

As Figuras 5.4 e 5.5 apresentam os resultados de validação do modelo 

fuzzy com as funções conseqüentes lineares e não lineares, respectivamente, 

para o conjunto de dados de teste. Nesta formulação, a saída do modelo é 

realimentada pela saída da planta a cada cinco passos (ou seja, o teste é 

realizado cinco passos para frente); este valor (cinco) foi considerado pois é igual 

ao horizonte de predição do controlador preditivo. Nota-se que o modelo 

apresenta uma excelente capacidade de predição da saída do processo. O erro 

quadrático médio para os dois modelos foram iguais a 37,69 e 57,1 O kg/kmol 

respectivamente; considerando-se a ordem de grandeza da saída, pode-se afirmar 

que esses valores de erro são razoavelmente reduzidos. No entanto, o erro do 

modelo com funções conseqüentes lineares foi menor ao do modelo com funções 

conseqüentes não lineares, ao passo que, como será apresentado no capítulo 7, o 

desempenho do controlador preditivo usando o modelo fuzzy com funções 

conseqüentes não lineares foi superior ao preditivo com modelo fuzzy de funções 

conseqüentes lineares. 
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Figura 5.4. Validação do modelo fuzzy para o conjunto de dados de teste 

- modelo fuzzy com funções conseqüentes lineares. 
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Figura 5.5. Validação do modelo fuzzy para o conjunto de dados de teste 

- modelo fuzzy com funções conseqüentes não lineares. 
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5.6. RESULTADOS DE SIMULAÇÃO EM MALHA ABERTA DO 

PROCESSO DE POLICONDENSAÇÃO 

Apresentam-se a seguir alguns resultados em malha aberta do processo 

de policondensação. Na malha simples em estudo deste processo, é considerado 

o peso molecular do ny/on-6,6 como variável de saída (controlada) e a vazão de 

entrada de sal de ny/on-6,6 do sistema como variável de entrada (manipulada). 

Este processo é caracterizado pela presença de dinâmicas não lineares. 

Os resultados das Figuras 5.6 e 5.7 mostram dados de entrada e saída, 

respectivamente, de treinamento e teste, ao longo do tempo, para a determinação 

do modelo dinâmico do sistema. Pode-se notar que os dados de treinamento e 

teste foram obtidos para condições diferentes de operação. O tempo de 

amostragem considerado é igual a 0,2 horas, buscando atender às condições de 

taxa de amostragem (Astrom e Wittermak, 1997). 

-Dados de treinamento 

1030 
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1010 

1000 

'ã 
E 990 

~ 
""- 980 
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950 

940 
o 5 10 15 20 25 30 35 40 

tempo (h) 

Figura 5.6. Dados de treinamento e teste da variável de entrada (vazão de 

massa da fase líquida na entrado do reator, WL). 
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Figura 5.7. Dados de treinamento e teste da variável de saída (peso 

molecular do ny/on na saída do reator, Mn). 
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A tabela 5.3 apresenta os parâmetros do modelo dinâmico fuzzy para o 

sistema de policondensação. O modelo fuzzy é formado por três agrupamentos 

(ou regras) determinados pelo método de agrupamento subtrativo. Considera-se 

no modelo um valor passado de entrada e saída. Esta configuração paramétrica 

foi determinada através de simulações de forma a maximizar o desempenho 

representativo do modelo fuzzy em relação aos dados de identificação do 

processo. 
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Tabela 5.3. Parâmetros do modelo fuzzy para o processo de 

policondensação 

Pal"fepremis$8 ... funçõ.esde pertinêocia.gaussiaoa 

Referente à entrada 

o 2,05.10" o 2,05. 1 o- o 2,05.10-

Referente à saída 

8,5o. 1 o- -4,07.10- 8,50.10' 

6,83. 1 o· 6,45. 1 o· 9,23. 1 o· 

Dessa forma, o modelo fuzzy funcional do processo de policondensação é 

assim descrito: 

SE (Llu(k) é At) E (Lly(k) é Bt) ENTÃO Yt(k+ 1) = 8tt.Llu(k) + btt· Lly(k) 

SE (Llu(k) é A2) E (Lly(k) é 82) ENTÃO Y2(k+1) = a2t.Llu(k) + b21· LJy(k) 

SE (Llu(k) é As) E (Lly(k) é Bs) ENTÃO Yt(k+ 1) = ast.Llu(k) + bst. LJy(k) 

sendo que as funções de pertinência Ai e Bi U = 1, 2 , 3) são representadas por 

funções gaussianas com os respectivos parâmetros apresentados na tabela 5.3, 

bem como os outros parâmetros do modelo. 

A Figura 5.8 mostra resultados de validação desse modelo fuzzy funcional 

para o caso do processo de policondensação, para o conjunto de dados de teste, 

apresentado acima. Neste teste, o modelo é realimentado pela saída da planta a 

cada vinte passos (ou seja, o teste é realizado vinte passos para frente). Este 

valor foi considerado pelo mesmo motivo do modelo do caso do reator de 

copolimerização. Nota-se que o modelo apresentou uma excelente capacidade de 

84 



IDENTIFICAÇÃO DE MODELOS FUZZY FUNCIONAIS 85 

predição da variável de saída com erro médio quadrático igual a 27,07 kg/kmol, 

conforme pode ser visualizado na Figura 5.8. 
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Figura 5.8. Validação do modelo fuzzyfuncional para o sistema de 

policondensação. 
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5.7. CONCLUSÕES E JUSTIFICATIVAS 

Neste capítulo, foram apresentados os conceitos empregados no 

desenvolvimento de modelos fuzzy funcionais, assim como estes modelos foram 

construídos. Estes fundamentos formam a base de desenvolvimento de modelos 

fuzzy a partir de um conjunto de dados provenientes do processo. Metodologias 

de tratamento de dados para prover modelos representativos do processo é de 

suma importância industrial, pois estes dados normalmente estão disponíveis e 

precisam ser adequadamente tratados para se obter uma representação válida do 

processo. No entanto, é fundamental que exista uma metodologia correta de 

determinação de dados, principalmente no tocante ao desenvolvimento de 

modelos dinâmicos para controle. Uma grande vantagem da teoria de lógica fuzzy 

é a possibilidade de integração de informações de dados do processo com 

informações operacionais do processo, através de regras heurísticas. Os modelos 

dinâmicos fuzzy para os casos de estudo foram desenvolvidos e foram 

apresentados os parâmetros dos mesmos, bem como os resultados dos 

respectivos casos de estudo abordados. Os modelos desenvolvidos neste capítulo 

serão utilizados como modelos internos para o controlador preditivo não linear 

proposto no capítulo 6 e os resultados do desempenho deste controlador são 

apresentados no capítulo 7. 
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CAPÍTULO 6 

CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO 

6.1. INTRODUÇÃO 

O termo controle preditivo baseado em modelo (MBPC1
) descreve uma 

classe de algoritmos de controle que controla o comportamento futuro de uma 

planta através do uso de um modelo explícito do processo (Qin e Badgwell1997). 

A cada intervalo de tempo de ação de controle, o algoritmo de controle preditivo 

calcula uma seqüência em malha aberta de ajuste da variável manipulada para 

otimizar o comportamento futuro da planta. O primeiro valor da seqüência 

otimizada é aplicado na planta, e a otimização completa é repetida nos intervalos 

de controle subseqüentes. Este é o princípio conhecido como controle de 

horizonte deslizante (receding horizon contra~, que foi originalmente proposto por 

Propoi (1963). As técnicas de controle preditivo baseado em modelo foram 

originalmente desenvolvidas para aplicações de controle de plantas de refinarias 

de petróleo, mas podem ser atualmente encontradas em uma larga variedade de 

indústrias, incluindo indústrias químicas, alimentícias, automobilísticas, 

aerospaciais, metalúrgicas e de papel. 

O sucesso das técnicas de controle preditivo no controle de processos 

pode ser atribuído a três importantes fatores: primeiro, a incorporação de um 

modelo explícito do processo dentro do cálculo de controle: isto permite que o 

controlador, em princípio, trate diretamente com todos os aspectos significativos 

das dinâmicas do processo. Segundo, a consideração do comportamento da 

planta num horizonte futuro de tempo: isto significa que os efeitos de distúrbios e 

imprecisões de modelagem sejam removidos, permitindo que o controlador 

direcione a planta para o comportamento mais próximo do desejado. Finalmente, a 

consideração de restrições sobre as variáveis do processo diretamente no cálculo 

de controle. Isto significa que violações nas restrições são pouco prováveis, 

resultando em um controle rigoroso no estado estacionário ótimo do processo. A 
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inclusão de restrições na formulação do projeto do controlador também distingui 

as técnicas de controle preditivo de outras classes de controle. 

Embora processos industriais sejam inerentemente não lineares, a grande 

maioria de aplicações de controle preditivo são baseadas em modelos dinâmicos 

lineares estruturados (CARIMA) e não estruturados (modelos de resposta ao 

impulso ou degrau). Existem alguns motivos para isso: modelos empíricos lineares 

podem ser obtidos, de forma direta, de dados de identificação do processo. Em 

adição, grande parte das aplicações tem se realizado em refinarias, onde o 

objetivo é principalmente manter o processo em um estado estacionário desejado 

(controle regulatório) do que mudar rapidamente o processo de uma condição 

operacional para outra (controle servo). Um modelo linear identificado é 

suficientemente exato nas proximidades de um único ponto de operação para tais 

aplicações, especialmente se medições de alta qualidade são disponíveis. 

Finalmente, usando modelos lineares e uma função objetivo quadrática, a 

determinação da seqüência otimizada do controlador preditivo é um problema 

convexo, para o qual existem algoritmos de soluções ótimas. Isto é importante 

porque o algoritmo de solução precisa convergir confiavelmente para um ponto 

operacional otimizado em um tempo relativamente curto para ser útil em 

aplicações industriais. Por essas razões, em muitos casos um modelo linear 

proverá a maioria dos benefícios possíveis com a estratégia de controle preditivo. 

Contudo, existem casos onde os efeitos de não-linearidade são 

significativos o suficiente para justificar o uso de técnicas de controle preditivo não 

linear. Estes incluem ao menos duas grandes categorias de aplicações: 

• Problemas de controle regulatório em que o processo é altamente 

não linear e sujeitos a largos distúrbios significativos e freqüentes; 

• Problemas de controle servo em que os pontos de operação mudam 

freqüentemente e estendem-se sobre larga faixa das dinâmicas de 

processo não lineares; 

Os primeiros artigos de controle preditivo descrevem as formas de inserir 

o comportamento não linear do processo ainda usando um modelo dinâmico linear 
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no algoritmo de controle. Richalet et ai. (1978), por exemplo, descreve como o 

comportamento não linear devido a mudanças de cargas em uma aplicação de 

planta de potência de vapor foi tratado pela execução do algoritmo de controle 

IDCOM (ldentification and Command) em uma freqüência variável. Prett e Gillette 

(1980) descrevem a aplicação do algoritmo DMC (Dynamic Matrix ControO para 

controlar uma unidade de craqueamento catalítico fluidizada. Ganhos de 

desempenho de modelo foram obtidos em cada iteração de controle pela 

perturbação de um modelo de estado estacionário não-linear. 

Segundo Qin e Badgwell (1997), a maioria das aplicações de controle 

preditivo linear estão alocadas em plantas de petroquímicas e refinarias. O 

controle preditivo não linear pode ser mais encontrado em processos de indústria 

de gás, papel e polímeros, sendo este último, o caso abordado nesta tese. 

6.2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS DE CONTROLE PREDITIVO (MBPC) 

O projeto de controladores preditivos pode ser dividido nas seguintes 

etapas principais: 

i) Modelagem do processo. Este modelo é utilizado para prever o 

comportamento da variável controlada num horizonte de predição. 

ii) Definição de uma função objetivo. O desempenho do controlador 

preditivo em malha fechada é especificado através de uma função 

objetivo que considera a saída predita, o sinal de referência e o 

esforço de controle. 

iii) Otimização da função objetivo. Esta função é otimizada em relação 

a uma seqüência de futuros sinais de controle. 

iv) Aplicação do sinal de controle. Somente o primeiro sinal de controle 

resultante da otimização da função objetivo é aplicado ao processo 

e, no instante seguinte de amostragem, o procedimento é repetido 

(controle de horizonte deslizante). 
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A figura 6.1 ilustra um esquema genérico para controladores preditivos 

(MBPC). As diferenças dos controladores preditivos estão normalmente no modelo 

(preditor) e na função objetivo empregada na etapa de otimização. 

sinal de 
referência 

MBPC 

Otimização 

• 

Predito r .... 

sinal de 
controle 

Planta 

sinal de 
a saíd 

Figura 6.1. Esquema genérico de controladores preditivos (MBPC) 

Os controladores preditivos podem ser divididos em lineares e não 

lineares, conforme o modelo utilizado como preditor. A seguir são apresentadas as 

bases teóricas de desenvolvimento de controle preditivo baseado em um modelo 

dinâmico descrito em função de valores de entrada e saída passados. 

Considere que a planta a ser controlada seja descrita pelo seguinte 

modelo genérico (cp) (equação 6.1 ): 

y(k+ j I k) = rp[u(k + j), .... (u(k + j- nu+ 1),y(k+ j -1/ k), ... y(k + j- nyl k)] (6.1) 

sendo k o instante presente, nu e ny os números dos valores passados da entrada 

e saída respectivamente, j o número de intervalos de tempo futuros, u(k+j) a 

entrada no instante j passos à frente do instante k e y(k+ j I k) a predição da 

saída em j passos a frente no instante k (calculada utilizando-se do modelo ( QJ)). 

A lei de controle dos MBPC é obtida através da minimização de uma 

função objetivo que, normalmente, é definida em função do erro entre a predição 

da saída e a referência num horizonte de tempo futuro (nr- horizonte de predição) 

e dos esforços de controle do presente a um possível horizonte de tempo futuro, 

sendo que somente a ação de controle presente é aplicada (controle de horizonte 



CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO 91 

deslizante). Este horizonte de tempo considerado nas ações de controle está 

relacionado ao horizonte de controle (n~. Dessa forma, a função objetivo é 

descrita pela equação 6.2: 

nr n/ 
JMPC = L;(y(k+ j/ k)- w(k+ j))2 + L;Mu2 (k+ j -1/ k) (6.2) 

j=1 j=1 

sendo que: 

nr é o horizonte de predição da saída 

n/ é o horizonte de controle 

À é o fator de supressão do sinal de controle 

y(k+jlk) é a predição da saída j passos a frente, calculada em k. 

w(k) é o sinal de referência; 

.d(q-1) = 1- q·1
, sendo q·1 o operador atraso; 

.du(k+jlk) é a variação2 do sinal de controle no instante k+j, calculada em k; 

Assim a formulação do problema de otimização pode ser apresentada através do 

seguinte equacionamento (6.3): 

u(k) = min JMPC 

t:.u(klk),tw(k + 1/k), ... , t:.u(k +n/ -1/k) 

s.a. t:.u(k + j!k) = O 'dj?. n/ 

Umin S U(k + j -1/k) S Umax 

!:.Umin S t:.u(k + j -1/k) S !:.Umax 

Y min oS y(k + j!k) oS Y max 

em que u(k) = u(k-1) + llu(k/k) 

(6.3) 

A rotina de otimização utilizada para minimizar a função objetivo do 

controle preditivo foi a NCONF da biblioteca IMSL do FORTRAN. Esta rotina 

baseia-se no algoritmo de programação quadrática sucessiva (SQP) e cálculo de 

gradiente por diferenças finitas. 
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O efeito de realimentação (feedback) no controle preditivo pode ser 

entendido do ponto de vista da estrutura de controle de modelo interno (IMC). 

Considera-se uma correção degrau sobre a entrada do controlador - erro entre as 

saídas da planta e do modelo- conforme ilustrado na figura 6.2: 

sinal de + 
referência 

sinal de 
controle 

MBPC PLANTA 

MODELO 

sinal de 
saída 

+ 

Figura 6.2. Estrutura de controle de modelo interno (IMC) 

Então essa correção é constante no horizonte de predição e pode ser 

equacionada por um termo parcial: 

bk = Ykm- y(k+1/k) (6.4} 

em que ykm é o valor medido da saída da planta no instante k. 

Assim, a entrada do controlador preditivo (MBPC) é igual à trajetória de 

referência subtraída do termo bk parcial: 

(6.5) 

O fato de se resolver um problema de controle de malha fechada através 

de uma seqüência de otimizações em malha aberta já era conhecido por meio da 

teoria de controle ótimo. A solução de controle preditivo não-linear pode ser vista 

como uma forma de tornar um cálculo de malha fechada intratável em uma 

seqüência de cálculos de malha aberta tratáveis (Qin e Badgwell 1997). 
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Em princípio, o método de controle preditivo não linear é limitado àqueles 

problemas cuja solução ótima global para a otimização dinâmica possa ser 

encontrada em um período. Com um modelo linear e um objetivo quadrático o 

problema de otimização resultante toma forma de um programa quadrático 

convexo estruturado, para o qual existe uma solução ótima única. Diversos 

algoritmos de solução padrão confiáveis existem para este problema. A introdução 

de um modelo não linear leva, de uma forma geral, a uma perda na convexidade. 

Isto significa que é muito mais difícil encontrar uma solução, e uma vez achada, 

não se pode garantir que seja ótima global. Para ambos casos, esforços de 

pesquisa recentes são direcionados a explorar a estrutura para melhorar a 

eficiência e a confiabilidade de códigos de solução. Um outro problema 

relacionado é em relação à estabilidade, pois sabe-se da teoria de controle ótimo 

que uma vez o problema de otimização solucionado, não existe garantia de 

estabilidade, mesmo quando o modelo representa perfeitamente o processo 

(Kalman, 1960). 

A seguir, apresenta-se o controle de matriz dinâmica (DMC), bem como 

um algoritmo do DMC implementado neste trabalho. Este controlador é utilizado 

como controlador preditivo linear nas análises de resultados realizadas no capítulo 

seguinte. 

6.3. CONTROLE DE MATRIZ DINÂMICA (DYNAMIC MATRIZ CONTROL 

DMC) 

O algoritmo MBPC denominado Controlador de Matriz Dinâmica (Dynamic 

Matrix Contra/ler- DMC) (Cutler e Ramaker, 1979, 1983) é baseado na otimização 

de uma função objetivo quadrática, como mostrada pela equação 6.6: 

nr n/ 
JDMC = L. (y(k+ j I k)- w(k + j)l + L,..-l.àu2(k + j -1 I k) (6.6) 

j=1 j=1 

As variáveis são denotadas conforme em JMPc, definido pela equação 6.2. 

A modelagem é realizada utilizando-se da resposta ao impulso do 

processo, truncado em ns (horizonte de modelo) coeficientes, dada por: 
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"' 
y(k) = 'I.h,q-'u(k) (6.7) 

i=l 

sendo que: 

y(k) é o sinal de saída; 

u(k) é o sinal de controle; 

hi, i= 1, ... , ns; são os i-ésimos coeficientes da resposta ao impulso. 

A partir do modelo (6.7), tem-se o modelo de resposta ao degrau dado 

pela equação 6.8: 

ns-l 

y(k) =L g ,q-' !1u(k) + g, q-"' u(k) (6.8) 
i=l 

em que gi, i= 1, ... , ns são os i-ésimos coeficientes da resposta ao degrau do 

processo. Este modelo é utilizado no DMC para o cálculo das previsões da saída 

y(k+jlk) no horizonte de predição especificado em Garcia et. ai. 1989. 

Utilizando a predição da saída, o sinal de controle é obtido minimizando a 

função objetivo (6.6) em relação a .du(k/k), .du(k+11k), ... , .du(k+nl-1/k), isto é: 

u(k)= mm JDMC 

b.u(klk),b.u(k + 1/k), ... , b.u(k + nl -1/k) (6.9) 

sujeito a 

Lw(k+jlk) = O para todo j:::: n/ 

Umin :S U{k+j-1/k) :S Umax 

11Umin :S .du(k+j-1/k) $ 11Umax 

Ymin :S y(k+jlk) $ Ymax 
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sendo que 

u(k) = u(k-1) + Llu(klk) 

O algoritmo DMC tem sido utilizado com sucesso no controle de 

processos industriais, sobretudo na área de processos químicos. A seguir, 

apresenta-se um algoritmo específico de controle de matriz dinâmica: 

6.3.1. ALGORITMO DE CONTROLE DE MATRIZ DINÂMICA 

O controle de matriz dinâmica (DMC) utiliza-se de um modelo interno de 

predição em forma de uma matriz dinâmica formada a partir dos coeficientes da 

resposta ao degrau. Ou seja, este modelo é obtido da coleta de coeficientes da 

resposta de uma saída a uma mudança degrau de uma dada entrada do sistema. 

Assim a matriz dinâmica contém informações de comportamento dinâmico de 

variáveis de saída e entrada. 

A matriz dinâmica permite calcular o efeito das ações de controle futuras 

sobre o vetor de predição da variável controlada. Assim sendo, a equação 

matricial 6.1 O representa o cálculo do vetor de predição no DMC segundo Cutler 

(1983): 

Y[k+N, aLt .. a!m.l o o o o ó.uu yf:+l 

Y:c.k+N1 a1
1
,nc .. ' a,m,fiC o o o o Ãu,m,k y::k+l (6.1 O) 

= + 

Y[k+Nt al~; "' nr-1 nr-1 nr-nl+l a;:71+t Ó.Uu.,.nl-1 Y[:+nr .. a,m.t au a,mJ au 

p "' "' nr-1 nr-1 nr-nl+l nr-n/+1 
f:lu,m.k+nl-1 Y::k .. nr LYtw.k+N~ al.nc .. a,m,nc al.nr .. a,m,nc . .. al.nc .. a,m,nc 

Nesta equação, y j,+n é o valor predito da variável controlada i (i= 1, 2, ... , 

nc) no tempo discreto k+n, em que k é o instante de amostragem presente e n 

varia de Nt até Nz, sendo: 

nr= Nz- N1 + 1 (6.11) 

O elemento da matriz ak. corresponde ao k-ésimo coeficiente da 
'·1 

resposta degrau da j-ésima variável controlada a i-ésima variável manipulada. 
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t!..ui,k+n é a mudança da i-ésima variável manipulada no instante de amostragem 

k+n. As constantes nc e nm correspondem ao número de variáveis controladas e 

manipuladas, respectivamente. Os parâmetros nr e nl são os horizontes de 

predição e controle, respectivamente. 

A equação 6.12 é uma equação matricial resumida da equação 6.10: 

yP = A Llu + yPa 
= = (6. 12) 

A dimensão dos vetores Y a e J::'" é igual ao produto de nc por nr, e a do 

vetor tlg é igual ao produto de nm por n/. 

O vetor de predição de variáveis controladas referente às ações passadas 

(Ya") é armazenado em memória e atualizado a cada tempo de amostragem. 

Segundo a formulação descrita por Cutler (1983) do algoritmo DMC, esta 

atualização acontece através das seguintes etapas: 

i) o efeito do vetor de ação de controle do instante presente é 

considerado; 

A' 
-
A' 
- .tluk 

A" 
= 

o termo acima é adicionado ao vetor Y pa corrente. 

ii) adição de um vetor correção obtido do erro entre o vetor da primeira 

predição e dos valores medidos de cada uma das variáveis 

controladas: 
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Supondo-se que a correção seja igual em todos os instantes: 

em que y é o vetor de medidas das saídas do sistema. 
-k+l 

iii) translação de um período de amostragem sobre o vetor yPa; é 

recomendável que o horizonte de modelo (ns) seja maior ou igual ao 

tempo de resposta da malha de controle mais lenta; 

A equação 6.13 representa as etapas descritas de cálculo do vetor Y pa : 

pa AI pa 

dk+l lk+l = lk+l 
pa 

=~ 
A' pa 

d,., 2:k+2 [LlgJ+ lk+2 + (6.13) 

pa An ypa 
dk+n lk+n = -k+n 

sendo que: 

o I o o o [ " ] ~ =rn· = yl.k+ j o o I o o 
-~ e y::j= P~ paraj=l,n, 

M~ 

o o o o I Ync,k+ j 
= = ~ = =nc 

o o o o I 
= = =~ 

e a ordem da matriz quadrada M é igual ao produto de nc por ns. 
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O objetivo do DMC é calcular o vetor .Ó.!;!, de tal forma a minimizar o erro 

entre o vetor de predição e a referência. Este cálculo pode ser formulado como um 

problema de otimização conforme (6.14): 

b,.u 

sujeito às seguintes restrições: 

umin < u(k) < umax \fk 

!lu min < !lu < Au max \f k 

Ymin < y(k)< Ymax \fk 

(6.14) 

em que ó é o vetor de fatores de ponderação das saídas, ao passo que A é o vetor 

de fatores de supressão. 

No caso de não haver restrições, o vetor .ó.!;!, pode ser determinado pelo 

método dos mínimos quadrados, resultando na equação matricial 6.15: 

(6.15) 

em que f' e A são matrizes diagonais, denominadas matrizes de ponderação e 

supressão, respectivamente. 
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6.4. PROJETO DE CONTROLADOR HÍBRIDO FUZZY-PREDITIVO (F-MPC) 

O controlador fuzzy proposto neste trabalho utiliza um modelo dinâmico 

tuzzy como preditor no controle preditivo (MBPC) e é baseado na otimização de 

uma função objetivo quadrática, como mostrada pela equação 6.16: 

nr n/ 
JFMPC = I (y(k + j I k)- w(k+ j))2 + L:ÀLiif(k + j -1/ k) (6.16) 

j=1 i=1 

As variáveis são denotadas conforme em JMPc definido pela equação 6.2. 

O modelo dinâmico fuzzy foi descrito no capítulo anterior, bem como 

validações do mesmo para as aplicações consideradas. Em síntese, o modelo faz 

as predições da variável de saída em função dos sinais de entrada passados e 

presente e sinais de saída passados. Esta seqüência de sinais de entradas e 

saídas formam o vetor denominado de vetor regressar. 

Na figura 6.3, é ilustrado um esquema geral do controlador proposto. No 

bloco de cálculo da saída predita, é utilizado um modelo dinâmico fuzzyde Takagi

Sugeno (modelo fuzzy funcional). Os sinais de entrada e saída passados são 

realimentados na entrada do modelo que faz a predição para o passo adiante. E 

em seguida, o bloco de otimização, que representa a determinação das ações de 

controle a partir da função objetivo a ser minimizada. O sinal de saída da planta é 

realimentado no otimizador, conforme a estrutura IMC abordada anteriormente. 

saída s aída 
predita 

entrada l.(k) cálculo de y(k) OTIMlZA.ÇÃO __,. l'W\NTA 

.. 
·1 

q 

Figura 6.3. Diagrama esquemático do controlador fuzzy proposto 
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O algoritmo de controle F-MPC pode ser sintetizado nos seguintes 

procedimentos: 

i) inicializações de parâmetros do controlador (nr, n~ e do otimizador; 

ii) Cálculo das predições da saída y(k+jlk), baseando-se no modelo 

tuzzy, para j = 1, ... , nr, 

iii) incorporação da correção sobre a trajetória predita; 

iv) cálculo da função objetivo conforme 6.16; 

v) cálculo, a partir do otimizador, da seqüência de entradas para 

minimizar a função objetivo do controlador; 

6.5. CONCLUSÕES DO CAPÍTULO 

Os diversos aspectos do controle preditivo são sucintamente 

apresentados; e muitas são as vantagens desta estratégia para melhorar o 

desempenho de controle em processos industriais. O controle de matriz dinâmica 

(DMC) é apresentado visto que é a representação de controle preditivo linear 

empregada nas análises de resultados do capítulo seguinte. No entanto, em 

processos altamente não lineares, o controle preditivo linear pode apresentar 

resultados insatisfatórios, tais como: tempo de reposta lento, comportamento 

oscilatório, instabilidade, entre outros. Uma alternativa é o uso de um modelo não 

linear de predição interno ao controlador; esta solução pode introduzir alguns 

problemas numéricos de otimização, pois trata-se de um caso de otimização não 

convexa. A sugestão de projeto desta tese é o uso de um modelo não linear, por 

meio das técnicas de modelagem fuzzy funcional. Assim, o capítulo seguinte 

apresenta resultados de análise de resultados dos controladores preditivos para 

os casos de estudo considerados. 
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CAPÍTULO 7 

RESULTADOS DE CONTROLE 

7.1. INTRODUÇÃO 

Este capítulo apresenta resultados de simulação em malha fechada dos 

casos de estudo abordados no capítulo 3, com o controlador híbrido mostrado no 

capítulo 6, com os respectivos modelos desenvolvidos no capítulo 5. Na seção 7.1 

são apresentados resultados de controle feedforward do processo de 

coplimerização. Esta estratégia de controle, desenvolvida por Congalidis et ai. 

1989, procura solucionar o problema do sistema de reciclo do processo de 

copolimerização. Dessa forma, pode-se tratar, isoladamente, o reator de 

copolimerização nas aplicações de controle. Na seção 7.2 são apresentados 

resultados de controle do peso molecular ponderado médio do copolímero do 

reator de copolimerização. Na seção 7.3 são apresentados resultados de 

simulação de controle do peso molecular do nylon-6,6 do processo de 

policondensação. Por fim, na seção 7.4, são apresentas as conclusões deste 

capítulo. 

Cabe descrever que os resultados de desempenho dos sistemas de 

controle são ilustrados por meio de figuras e quantificados por meio da integral do 

erro absoluto, ao longo do tempo (equação 7.1 ); sendo que o erro é dado pela 

diferença entre o valor desejado e atual da variável de saída (controlada): 

N 

IAE = Lli(e(k)]l (7.1) 
k=l 

sendo k o instante considerado, No número de discretizações considerado e e(k) 

o erro entre a variável de saída e o valor desejado. Sendo que o número N deve 

ser tal que o sistema atinja a estabilização no teste de controle requisitado. 
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7.2. RESULTADOS DE SIMULAÇÃO DO CONTROLE FEEDFORWARD 

DO REATOR DE COPOLIMERIZAÇÃO 

Um dos desafios de controle do processo de copolimerização é o sistema 

de recíclo. Congalidis et ai. (1989) empregaram o controle feedforward para 

compensar os distúrbios introduzidos pela vazão de reciclo. Isto é realizado 

através da manipulação das vazões de entrada do sistema para manter as vazões 

e composições constantes na entrada do reator. As equações de controle 

feedforward foram obtidas através do balanço de massa em torno do ponto de 

adição de reciclo. O balanço molar para o monômero A (metacrilato de metila) é 

dado por: 

Fa3 = Fat + Ya2.F2 (7.2) 

Como se deseja manter a vazão de monômero A para o reator constante, 

a equação 7.2 pode ser resolvida, para a vazão de monômero A na entrada do 

sistema, da seguinte forma: 

(7.3) 

As equações de controle feedforward correspondentes para as 

alimentações na entrada do sistema para o monômero B (acetato de vinila) e o 

solvente (benzeno) são: 

(7.4) 

(7.5) 

Se qualquer uma das equações de controle produzir um valor de vazão de 

alimentação (1) negativo, o valor deve ser saturado em zero. 
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Para a análise do controle feedforward, a taxa de descarga é alterada do 

valor estacionário, que é igual a 0.05 (Tabela 2.1 ), para 0.30 entre os instantes 30 

e 60 horas; após o instante 60 horas, retoma ao seu valor estacionário. Esta 

perturbação é a mesma considerada por Congalidis et ai. 1989. 

Os resultados na Figura 7. i mostram os comportamentos das vazões 

molares no controle feedforward. Como pode ser notado, as vazões na entrada do 

reator são todas constantes. Para isso, ocorre uma manipulação das vazões 

molares na entrada do sistema (indicados com índice 1 ), que anulam o efeito das 

vazões provenientes do reciclo (indicados com índice 2). Como esperado, os 

resultados das variáveis de saída são mantidos constantes com a atuação do 

controle feedforward sob a perturbação da taxa de descarga. Uma importante 

conclusão é que o controle feedforward possibilita separação do controle do reator 

do restante do sistema. Por isso, considerando-se este recurso de controle 

adotado por Congalidis et ai. 1989, o desenvolvimento de controle abordado neste 

trabalho, para este sistema, focaliza no reator de tanque agitado contínuo (CSTR) 

de copolimerização do processo. 
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Figura 7 .1. Variáveis manipuladas e variáveis relacionadas ao controle 

feedforward sob perturbação na taxa de descarga 

7.3. RESULTADOS DE SIMULAÇÃO DE CONTROLE PREDITIVO DO 

REATOR DE COPOLIMERIZAÇÃO 

Nesta seção, são analisados os resultados de aplicação do controlador 

F-MPC (definido no capítulo 6) para o reator de copolimerização, considerando-se 

o peso molecular ponderado médio como variável controlada e a temperatura de 

jaqueta como variável manipulada. A escolha desta malha de controle deve-se, 

principalmente, à forte não linearidade presente, adequando assim a aplicação 
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das metodologias não lineares de identificação de modelo dinâmico. Emprega-se 

o DMC como controlador preditivo linear para estudo comparativo nas análises. 

Um aspecto importante no tocante à confiabilidade de estudo dos 

resultados é a sintonia dos controladores; por isso, os parâmetros em comum dos 

controladores preditivos (DMC e F-MPC) foram sintonizados em valores para 

maximizar o desempenho. 

Para os testes seguintes, os parâmetros do DMC e F-MPC são 

apresentados na Tabela 7.1. O número de clusters pode ser alterado em função 

dos parâmetros do método de agrupamento empregado (sub-seção 5.2.1 ). O tipo 

das funções de pertinência e funções conseqüentes, bem como os respectivos 

parâmetros estão descritos no capitulo 5. 

Tabela 7.1. Parâmetros dos controladores preditivos para o reator de 

copolimerização 

Parâmetros DMC F-MP C 
Deorau para determinação da matriz dinâmica ·3% . 

Fator de supressão 1,0 1,0 
Horizonte de predição 5 5 
Horizonte de controle 1 1 

Intervalo de tempo de ação do controlador 0,25 h 0,25 h 
Número de entradas passadas e presente do modelo . 4 

dinâmico fuzzv 
Número de saídas passadas do modelo dinâmico fuzzy . 1 

Número de clusters (número de reqras) . 3 
Tioo e parâmetros das funcões de pertinência . Capítulo 5 
Tipo e parâmetros das funções conseqüentes . Capítulo 5 

As variáveis de entrada e saída foram normalizadas nas respectivas faixas 

operacionais para promover uma qualidade numérica com relação ao 

condicionamento numérico da matriz, conforme mencionado na seção 5.1. A faixa 

de entrada do modelo (temperatura da jaqueta) é de 315 à 350 K, ao passo que a 

saída é de 30000 a 100000 kg/kmol. Estes limites são os mesmos adotados nas 

restrições dos controladores preditivos. 

Os resultados da Figura 7.2 em malha aberta mostram a caracterização 

de não linearidade do peso molecular em relação à temperatura da jaqueta, 
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através da visível assimetria de ganho. Este tipo de comportamento não linear 

está presente em alguns casos de processos químicos, apesar de que, na maioria 

dos projetos de sistemas de controle, considera-se um ponto operacional, de onde 

se aproximam modelos lineares locais. Este tipo de não linearidade pode 

condicionar o sistema de controle linear a uma perda de desempenho e 

estabilidade, como é apresentado nos resultados seguintes. 

100000 

90000 

80000 

'í5 70000 --degrau de ~3% 
E -degrau de -6% 
'á, 60000 --degrau de 3% 
6 

' ::t 
50000 

40000 

30000 

20 40 60 80 100 120 140 

tempo (h) 

Figura 7.2. Exemplificação da não linearidade do peso molecular 

ponderado médio quando sujeito à mudança da temperatura de jaqueta. 

A seguir, são apresentados os resultados de testes de controle servo, ou 

seja, mudanças de valores desejados (setpoinf) ou operacionais do processo. 

Procuram-se testar duas abordagens de controle F-MPC: 

i} F-MPC que emprega o modelo fuzzy com as funções conseqüentes 

lineares; 

ii} F-MPC que emprega o modelo fuzzy com funções conseqüentes 

não lineares (exponenciais}; 
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7.3.1. RESULTADOS DE CONTROLE SERVO 

Os resultados das Figuras 7.3 e 7.4 comparam os desempenhos dos 

controladores F-MPC com funções conseqüentes não lineares e DMC para testes 

de mudanças de setpoints. Os desempenhos destes controladores foram 

razoavelmente semelhantes e satisfatórios, sendo que o F-MPC apresentou uma 

resposta levemente mais rápida e oscilatória que o DMC nas mudanças 

desejadas. Pode-se notar também que o valor da integral do erro absoluto para o 

F-MPC e DMC foram praticamente iguais. 

= 
4a:xxJ 
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44(XX) 

~= o 
E = ""' Ol 

""' ~.= 
~ ::::; 
= 
3400J 

= 
= o 

CàrJ:aa;ã:la1re ~rã:> irer e(M) 

--~rã:li-(li'E= 5694489/V'Irn:i) 
--CM::(I.tE= 5838178 i<g'Jm:l) 
··········· S3RJN[ 

~ ~ S B ~ ~ B G e G 
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Figura 7.3. Resultados comparativos de controle servo entre F-MPC e 

DMC para a variável controlada. 

UNI 
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Figura 7.4. Resultados comparativos de controle servo entre F-MPC e 

DMC para a variável manipulada. 

Os resultados da Figura 7.5 permitem fazer uma análise dos 

desempenhos dos controladores F-MPC para as diferentes estruturas de modelo 

fuzzy propostas no capítulo 5 na parte conseqüente. Apesar do melhor 

desempenho do modelo fuzzy com conseqüentes lineares em relação ao modelo 

com conseqüentes não lineares (mostrado no capítulo 5), constatou-se que o 

F-MPC com funções conseqüentes não lineares apresentou melhores resultados 

de desempenho no tocante ao tempo de resposta e sobre-elevação (overshoot); 

além do valor da integral do erro absoluto ser menor para F-MPC com funções 

conseqüentes não lineares. Esta melhora de desempenho pode ser atribuída à 

relação entre a equação de Arrhenius (conhecimento fenomenológico1
) e o 

modelo fuzzy proposto (com funções conseqüentes exponenciais). 

1 As constantes das taxas das reações dependem exponencialmente da temperatura do sistema. 
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Comparação entre F-MPC's 

52000 
- F·MPC consequente não linear (IA E = 5894489 kg/kmol) 
- F·MPC consequente linear (IAE = 6073498 kg!kmol) 

50000 
........... SETPOINT 
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o 42000 E 
""' õ, 40000 
6 
' :::( 38000 

36000 

34000 

32000 

30000 
o 100 200 300 400 500 

tempo (h) 

Figura 7.5. Resultados comparativos de controle servo entre F-MPC's. 

Os resultados das Figuras 7.6 e 7.7 mostram uma análise de resultados 

no tocante ao fator de supressão para o F-MPC com funções conseqüentes não 

lineares. Observa-se um comportamento dinâmico fortemente oscilatório para um 

fator de supressão igual a 0,5. Considerando-se que o fator de supressão é um 

parâmetro para amortecimento das ações de controle. Assim, quando reduzido o 

fator de supressão, o comportamento oscilatório é devido às ações bruscas na 

variável manipulada, como pode ser claramente visto na Figura 7.7. 
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Figura 7.6. Resultados comparativos de análise do fator de supressão 

para o F-MPC conseqüente não linear- variável controlada. 
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Figura 7.7. Resultados comparativos de análise do fator de supressão 

para o F-MPC conseqüente não linear- variável manipulada. 

Os resultados da Figura 7.8 mostram a significativa diferença de 

desempenhos dos F-MPC's para diferentes configurações em relação ao número 
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de c/usters (número de regras). O F-MPC com um (1) agrupamento apresentou 

um desempenho insatisfatório, representado por um tempo de resposta 

significativamente alto. Isto exemplifica a importância do particionamento em 

forma de regras do modelo fuzzyfuncional. 

= 

kélise ráa'erte rodl.Seirg 
FM'O:x:reeQs1e rã:J lmr 
-4d"""' 
-1dW<r(lirm") 
........... S3'RJNr 

~+-~~-r~~~~,-~~-r~~~~~ 
O m ® B ~ B G ~ G S B 

tempo (h) 

Figura 7.8. Resultados comparativos de controle servo entre F-MPC's. 

7.3.2. RESULTADOS DE CONTROLE REGULATÓRIO 

Nesta sub-seção são analisados alguns dos resultados de controle 

regulatório; o distúrbio escolhido foi a vazão molar de inibidor igual a 4 milésimos 

da vazão molar total, a mesma considerada por Congalidis et. ai. 1989. 

Os resultados da Figura 7.9 mostram os desempenhos do F-MPC com 

funções conseqüentes não lineares e DMC; sendo que o desempenho do F-MPC 

foi levemente superior ao DMC, avaliando-se o tempo de resposta e o desvio do 

valor estacionário (produzido pelo distúrbio) e considerando-se que o valor da 

integral do erro absoluto para o F-MPC foi levemente inferior ao DMC. Com 

relação a oscilação presente nestes resultados, podem-se melhorar os resultados 

através do aumento do fator de supressão, porém nota-se um tempo de resposta 

maior do sistema (Figura 7.1 O): 
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Figura 7.9. Resultados de comparativos de controle regulatório entre F

MPCe DMC. 
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Figura 7.10. Resultados de comparativos de controle regulatório entre F

MPCe DMC. 
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Os resultados da Figura 7.11 mostram os desempenhos dos F-MPC's 

para as diferentes estruturas do controlador F-MPC nos testes de controle 

regulatório. Nota-se que o F-MPC com funções conseqüentes lineares, para este 

teste, apresentou um desempenho levemente superior em relação ao outro F

MPC, considerando-se que o valor da integral do erro absoluto para o F-MPC com 

funções conseqüentes lineares foi menor que no caso do outro F-MPC. 
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- F-MPC consequente linear (!AE = 10970 k.glkmol} 
••••••• MALHA ABERTA 
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Figura 7.11. Resultados de controle regulatório para diferentes estruturas. 

7.4. RESULTADOS DE SIMULAÇÃO DE CONTROLE PREDITIVO DO 

CASO DE ESTUDO DE POLICONDENSAÇÃO 

O sistema de controle desenvolvido nesta tese foi também implementado 

para o caso de estudo de policondensação, abordado no capítulo 3. Como 

descrito no capítulo anterior, o peso molecular do ny/on-6,6 é a variável 

controlada, ao passo que a vazão de massa do sal de ny/on-6,6 na entrada do 

sistema é a variável manipulada. O sistema de controle é testado para os 

controles regulatório e servo. Para o caso de controle regulatório, representa-se o 

distúrbio por um degrau no instante 2 horas de mais ou menos 5% sobre a 

concentração de amina na entrada do reator, que é uma possível perturbação 

industrial. Para o controle servo, consideram-se duas mudanças de valores 

desejados (9700 e 9200 kg/kmol), que representa a faixa de operação desejada. 
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Os controladores preditivos foram sintonizados para horizonte de predição 

igual a 20, horizonte de controle igual a 1 e fator de supressão igual a 1 (nr = 20, 

nl = 1 e À = 1 ). A variável de entrada foi normalizada para uma faixa operacional 

de 800 a 1200 kg/h e a saída de 8000 a 12000 kg/kmol. 

As Figuras 7.12 a 7.15 mostram resultados de controle servo para as 

variáveis controlada e manipulada, para mudanças de valores desejados de 9700 

e 9200 kg/kmol. Nota-se que os dois controladores foram capazes de realizar o 

controle servo, sendo que o tempo de resposta do controlador preditivo fuzzy foi 

razoavelmente menor. Pode-se notar também que o valor da integral do erro 

absoluto para o F-MPC foi menor do que para o DMC. Os valores da variável 

manipulada foram proporcionais aos valores das saídas dos respectivos 

controladores. 
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9400 
o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 

tempo (h) 

Figura 7.12. Controle servo do processo de policondensação (9700 

kg/kmol) - variável controlada. 
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Figura 7.13. Controle servo do processo de policondensação (9700 

kg/kmol) - variável manipulada. 
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Figura 7.14. Controle servo do processo de policondensação (9200 

kg/kmol) - variável controlada. 
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Figura 7.15. Controle servo do processo de policondensação (9200 

kg/kmol)- variável manipulada 

Considerando-se o distúrbio citado anteriormente, nas Figuras de 7.16 a 

7.19, são apresentados resultados de controle regulatório das variáveis 

manipulada e controlada para o sistema de policondensação. Os controladores 

preditivos foram capazes de realizar o controle regulatório, sendo que o 

controlador fuzzy apresentou um tempo de resposta menor; sendo que o valor da 

integral do erro absoluto para o F-MPC foi razoavelmente inferior ao DMC. 
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Figura 7.16. Resultados de controle regulatório do processo 

policondensação (distúrbio +5%)- variável controlada 
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Figura 7.17. Resultados de controle regulatório do processo 

policondensação (distúrbio +5%)- variável manipulada 
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Figura 7.18. Resultados de controle regulatório do processo 

policondensação (distúrbio -5%)- variável controlada 
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Figura 7.19. Resultados de controle regulatório do processo 

policondensação (distúrbio -5%)- variável manipulada 
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7.5. CONCLUSÕES DO CAPÍTULO 

Este capítulo apresenta resultados de simulação em malha fechada dos 

casos de estudo abordados nesta tese. Os resultados do controlador fuzzy

preditivo são interessantes por representarem uma nova metodologia de projeto 

de controladores baseando-se em dados do processo. Muitas vezes, as não

linearidades presentes podem trazer problemas de instabilidade nos 

controladores, o que inviabiliza a implantação de técnicas lineares de projeto. 

Dessa forma, o projeto de controladores preditivos não lineares é uma alternativa 

interessante de projeto de controladores. Os resultados de controle do processo 

de copolimerização exemplificaram um bom desempenho da abordagem de 

controle preditivo não linear desenvolvida, baseando-se na modelagem dinâmica 

tuzzy funcional. Os resultados de controle do processo de fabricação de ny/on-6,6 

mostraram um desempenho melhor do controlador preditivo fuzzy em relação ao 

DMC. Considerando-se todas as análises comparativas dos resultados expostos, 

essa classe de controle preditivo não linear proposta neste trabalho surge como 

uma nova metodologia de projeto de controladores preditivos não lineares, 

baseando-se em dados dinâmicos da planta, com um significativo potencial para 

implementação em processos industriais. 
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CAPITULO 8 

CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 

Os algoritmos de simulação dos modelos fenomenológicos dos casos de 

estudo apresentaram um bom desempenho se comparados aos resultados 

existentes na literatura. Para o caso de copolimerização, os algoritmos 

computacionais foram perfeitamente representáveis quando comparados aos 

trabalhos de Congalidis et ai. 1989 e Maner et ai. 1997. Para o reator de 

policondensação, um modelo dinâmico formado por um conjunto de dez reatores 

de tanque agitado contínuo (CSTR) foi utilizado para as simulações dinâmicas. 

Este modelo representou satisfatoriamente as principais dinâmicas do processo. 

Por isso, foram utilizados como plantas nas implementações dos sistemas de 

controle preditivo. Estes processos apresentam comportamentos dinâmicos 

altamente não lineares, o que justifica a busca por controladores não lineares. 

Os controladores preditivos (MBPC) apresentam características propícias 

quando aplicados aos processos químicos, principalmente no tocante à inclusão 

de restrições no projeto do sistema de controle. Além disso, tais controladores são 

projetados a partir do uso de um modelo interno, o que, de forma geral, garante 

uma melhora nos desempenhos dos controles regulatório e servo. Por isso, o 

desenvolvimento de metodologias não lineares de modelagem para atuar junto às 

técnicas de controle preditivo é uma alternativa interessante de projeto de 

controladores. 

Dentro deste contexto, neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia 

sistemática de projeto de controladores preditivos baseados em modelos 

dinâmicos fuzzy funcionais (Takagi e Sugeno, 1985). A inserção de um modelo 

fuzzy dinâmico nas técnicas de controle preditivo foi realizada. A integração de 

conceitos de lógica fuzzy, métodos numéricos de agrupamento (clustering) e 

mínimos quadrados foi feita de forma sistêmica para a determinação de modelos 

fuzzy dinâmicos a partir de um conjunto de dados de identificação. 
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As técnicas foram empregadas para o desenvolvimento dos modelos fuzzy 

para os dois casos de estudo, com resultados bem representativos das dinâmicas 

das malhas das variáveis consideradas. 

A inserção de funções não lineares do tipo exponencial nas funções 

conseqüentes foi realizada (para o processo de copolimerização). Esta 

possibilidade estrutural de modelo fuzzy funcional foi mais uma alternativa de 

projeto de modelos testada, buscando relacionar o problema ao modelo 

fenomenológico do processo (lei de Arrhenius). Algumas melhoras de 

desempenhos de controle foram encontradas para alguns dos testes realizados. 

O algoritmo de controle de matriz dinâmica (DMC) foi apresentado e 

aplicado aos casos de estudo para as análises comparativas de resultados. 

Dessa forma, os controladores F-MPC e DMC foram testados para os 

controles regulatório e servo para os casos de estudo. No geral, o controlador 

preditivo fuzzy (F-MPC) apresentou um desempenho melhor que o DMC. 

Finalizando, como trabalhos futuros de controle preditivo baseado em 

modelos fuzzy para processos de polimerização pode-se sugerir: 

1) Implantação do controlador proposto em plantas industriais. 

2) Extensão do controlador F-MPC para malhas multivariáveis; 

3) Estudo de inserção de informações operacionais na modelagem fuzzy, 

4) Estudo de inserção de outras informações fenomenológicas dos casos 

de estudo no modelo fuzzy funcional; 

5) Análise de estabilidade do controlador F-MPC; 

6) Utilização das técnicas de modelagem fuzzy desenvolvidas para 

desenvolvimento de modelo estacionário na determinação de valores 

operacionais ótimos. 
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