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RESUMO

O etanol perdido por evaporagdo durante o processo de produgdo por fermentacao
pode ser recuperado por uma coluna de absor¢do, a qual requer um sistema de controle
robusto de acordo com sua complexidade. Sendo assim, no presente trabalho foi proposto e
testado, o emprego de um controlador feedforward, baseado em um modelo inverso de
redes neurais, para realizar a manipulacdo da vazdo de solvente que € alimentado a esta

coluna.

O desempenho do controlador feedforward proposto foi superior ao proporcionado
pelo Controle por Matriz Dinamica (DMC) (Palu, 2001), para situacdes nas quais uma

perturbacdo degrau foi inserida na composi¢do do gas a entrada da coluna.

Outro teste realizado foi o de implementar um distirbio ndo previsto na etapa de
treinamento da rede neural, e analisar o comportamento do sistema de controle RNA.
Houve uma queda de eficiéncia, sendo gerado off set. Para solucionar este problema,

agregou-se ao sistema de controle, um dispositivo de seguranca.

Também se procurou testar a tolerancia do sistema de controle a distor¢cdes nos
dados de entrada da rede. Neste sentido, acrescentou-se as varidveis de entrada do tipo
concentracdo, um ruido. O desempenho do controlador RNA foi prejudicado, no entanto, a
faixa de oscilag@o da varidvel controlada foi reduzida a aproximadamente 50% da faixa de
ruido empregada. Aplicando-se um filtro aos dados distorcidos, esta reducdo foi ainda

maior, cerca de 75%.
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ABSTRACT

Some of ethanol lost by evaporation during its fermentation production process
may be recovered using an absorption column, which requires a robust control system. In
this work the use of a feedforward controller (NN controller), based on a neural network
inverse model, was proposed and tested to manipulate the solvent flow, which was fed in

the analyzed column.

The feedforward controller performance was better than the Dynamic Matrix
Control (Pald, 2001) one, when step disturbances were inserted on the inlet gas

composition.

Another test done was the insert of a not trained disturbance. The NN controller
performance decrease, and a off set could be observed. To solve this problem, a security

device was added to the control system.

The control system tolerance to modified input neural network data also was
tested. In this way, a noise was added to input data. The NN control performance
decreased, but the amplitude of the control variable oscillation band was reduced to the half
of the noise amplitude employed. When the modified data was filtered the NN control

performance decrease was smaller, about 75% of the noise amplitude.
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NOMENCLATURA

A, = érea do prato

bx = Termo Limiar

c = constante

d = saida desejada para a rede

ej = erro correspondente a uma iteragdo para o neuronio j

E = erro correspondente a todos os nédulos de saida

E-= funcao objetivo

f = fator de supressao

FO = funcdo objetivo para o método de Levenberg-Marquardt com regularizacao Bayesiana
G = vazdo de gas

H = aproximacio da matriz de Hessian

hy = Altura do vertedouro

ISE = integral do quadrado do erro

J = Matriz Jacobiana

K. = ganho do controlador

L = vazdo de solvente

Ly = vazdo de solvente a entrada da coluna
Lw = comprimento do vertedouro

M = massa molar de liquido contida em cada estigio
MSE = média dos quadrados dos erros

N = niimero de estdgios

N’ = nimero total de parametros da rede
SSE = Soma dos quadrados dos erros
SSW = Soma dos quadrados dos pesos

T = horizonte do processo

Ta = tempo de amostragem

U = horizonte de controle

V = horizonte de predi¢io

vk = entrada da funcdo de ativagdo

Wik = peso sindptico do neurdnio k



x = entrada da rede

X = fragdo molar do soluto na fase liquida

Xo = fracdo molar do alcool no solvente a entrada da coluna
y = saida calculada pela rede

Y = fracdo molar do soluto na fase gasosa

Y = fracdo molar do 4lcool no gas a saida da coluna

Y isp = set point

Yn+1 = fragdo molar do dlcool no gés a entrada da coluna

Letas Gregas

oL = termo de momentum

o' = parametro da funcdo objetivo FO

> = parametro da fungdo objetivo FO

Y = parametros efetivamente utilizados pela rede
At = passo de integragcao

Aw = correcdo dos pesos sindpticos

n = taxa de aprendizagem

04 = atraso de transporte

A = parametro do filtro

u = escalar

Pn = massa especifica molar média da mistura
T = constante de tempo

T; = constante de tempo integral

¢ = funcdo de ativacao
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CAPITULO 1
INTRODUCAO



Durante a operagdo de uma determinada planta quimica, alguns objetivos
especificos devem ser alcancados, para que esta se mostre vidvel. Entre eles, deve-se
destacar a garantia de uma operagdo segura tanto para as pessoas diretamente ligadas a
inddstria, quanto para a sociedade que a cerca. Assim, devido ao padrao de qualidade
exigido, mercado competitivo, constantes mudancas na economia, além do alto nivel de
integracdo entre as vdrias unidades de processamento de uma planta quimica, faz-se

necessdrio a implementag¢do de um robusto sistema de controle.

Segundo NASTARI (2005) a area destinada ao plantio de cana-de-acticar no
Brasil, no ano de 2005, foi de aproximadamente 2,6 milhdes de hectares. Com um
rendimento médio de 5900 litros de alcool por hectare, a producdo de etanol brasileira
atingiu a marca de 15,34 bilhdes de litros. No entanto com o crescimento da demanda de
alcool impulsionado principalmente pelo aumento do preco do barril de petréleo, prevé-se
que a demanda para o ano de 2013 chegue a 30,85 bilhdes de litros. Neste sentido, toda

alternativa para o aumento da produtividade do etanol merece ser analisada.

Ao longo do processo de fermentacdo, para a producao de élcool etilico (C;HgO),
acontecem perdas do produto por evaporacdo, diminuindo assim, o rendimento alcodlico.
Estas perdas variam com a concentra¢ao dos mostos, temperatura de fermentagao, formato
das dornas, entre outros fatores, sendo mais significativas em paises tropicais, onde se
encontra dificuldade em se realizar uma boa refrigeracio do mosto de fermentacdo. A
recuperacgao deste dlcool pode ser feita alimentando-se os vapores captados sobre as dornas
a uma coluna de absor¢do de pratos. Para tanto, dgua € adicionada em contracorrente a
mistura gasosa de dlcool e diéxido de carbono (CO,). O objetivo do sistema de controle
consiste em assegurar que a composicdo do gis a saida da coluna permaneca o mais
proximo possivel da desejada (set point), sendo que para tanto, é efetuada a manipulagio da
vazdo de solvente (dgua). Entretanto, a coluna de absor¢ao de pratos € um equipamento
caracterizado pela sua ndo linearidade, e em conseqiiéncia disso, técnicas convencionais de

controle encontram dificuldades na garantia de um desempenho satisfatorio.

Na busca de um sistema de controle compativel com a complexidade da maioria
dos processos industriais, vdrias pesquisas tém sido elaboradas de acordo com o
desenvolvimento de novas ferramentas e tecnologias. Neste sentido, o uso de redes neurais
artificiais (RNAs) torna-se cada vez mais, uma op¢do atrativa, haja vista a atual ampliagdao

da capacidade computacional. Devido as caracteristicas ndo-lineares inerentes ao
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mapeamento entre camadas de RNAs feedforward, estas se caracterizam como ferramentas
de modelamento bastante apropriadas para o modelamento e controle de sistemas.
Ferramentas matematicas disponiveis para o controle de sistemas nao-lineares normalmente
utilizam técnicas de linearizac¢do, transformando a tarefa de controle ndo-linear em
pequenas tarefas de controle linear. Apesar de muitas vezes eficiente, esta abordagem nao
retrata a realidade dos sistemas fisicos, podendo resultar em solugdes subdtimas. Devido a
capacidade de modelar com fidelidade a¢des ndo-lineares, as RNAs sdo uma importante

ferramenta para o controle de sistemas (BRAGA, 2000).

Em virtude da complexidade do sistema estudado, e conhecendo-se a capacidade
de processamento das redes neurais, acredita-se que uma RNA feedforward, depois de
devidamente treinada, seja capaz de determinar como deve ser feita a manipulag¢do da vazao
de solvente em uma coluna de absorcdo de pratos. A avaliagdo desta metodologia de
controle serd realizada pela sua aplicagao na recuperacdo do dlcool perdido por evaporagao

em um processo de fermentagdo.

Depois de uma breve explanagdo sobre o problema da perda, por evaporacao, de
parte do dlcool etilico produzido durante o processo de fermentacdo, além da necessidade
de implementacdo de um sistema de controle robusto para a coluna de absor¢ao de pratos

destinada a minimizar tal problema, segue-se com a organiza¢do do presente trabalho.

No capitulo 2 € realizada uma revisao dos trabalhos disponiveis na literatura, que
sdao relacionados a modelagem e controle de colunas de absorcdo. Além disso, sdo
apresentados, de forma sucinta, conceitos tedricos sobre o algoritmo de treinamento
utilizado para a rede neural. A partir deste levantamento bibliografico foi possivel

direcionar a pesquisa no sentido de buscar solucdes alternativas para o problema estudado.

Ja no capitulo 3, € abordada a caracterizacdo do sistema estudado, incluindo-se a
definicdo das condicdes de operacdo, além do desenvolvimento da técnica de controle

proposta.

No capitulo 4 s3o apresentados os resultados das simulacdes realizadas,
demonstrando-se o desempenho da estratégia de controle proposta. Para avaliar o
comportamento desta, efetuou-se a comparacdo com a estratégia de Controle por Matriz

Dinamica (DMC), aplicada ao sistema estudado, por PALU (2001), sendo os parametros



demonstrativos de desempenho, a integral do quadrado do erro (ISE) e a quantidade de

solvente gasta.

Finalmente, no capitulo 5, encontram-se as conclusdes do presente trabalho, bem

como as sugestdes para trabalhos futuros.

1.1 OBJETIVOS

Tomando como base o levantamento bibliografico realizado, pode-se perceber que
o controle de uma coluna de absor¢cao de pratos tem sido estudado por alguns
pesquisadores. Entretanto, as técnicas empregadas até o momento ndo possuem a
capacidade de processamento demonstrada pelas redes neurais artificiais (RNA’s), as quais
ja foram aplicadas na modelagem desta operacdo unitdria. Deste modo, os objetivos deste
trabalho sdao o desenvolvimento e a utilizacdo de um controlador feedforward baseado em
modelo inverso de redes neurais para a manipulacio da vazdo de solvente de uma coluna de

absor¢do empregada em processo de fermentagdo alcodlica.



CAPITULO 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA



2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serdo apresentados conceitos relevantes sobre colunas de absorc¢ao,
assim como redes neurais artificiais e o controlador convencional PI. Estes foram obtidos
de trabalhos disponiveis na literatura, os quais representam os resultados de pesquisas
realizadas anteriormente, sendo valiosos na verificagdo do que foi estudado até o momento
e no direcionamento do presente trabalho, conforme apresentado no item Proposta da

Dissertacdo, ao final deste mesmo capitulo.

2.2 COLUNAS DE ABSORCAO

A absor¢do gasosa é uma operagao que envolve o contato entre as fases liquida e

gasosa, sendo que um ou mais componentes presentes no gés, sao absorvidos pelo liquido.

O campo de aplicagdo desta operacdo € muito vasto, encontrando espago tanto na
recuperagdo de produtos quanto no tratamento de efluentes. Desta forma, este assunto tem
atraido a aten¢do de muitos pesquisadores, que visam o aprimoramento deste processo
através de inovacgdes no projeto de equipamentos, ou ainda, no desenvolvimento de novos

sistemas de controle.

Seguindo esta linha de pesquisa, € possivel encontrar varios trabalhos na literatura,
entre os quais se destaca o elaborado por MAIA (1994), no qual é implementada a uma
coluna de absor¢do de gases uma das técnicas de controle preditivo (Matriz Dinamica de
Controle (DMC)). A autora considerou o caso monovaridvel e sem restricoes deste
algoritmo de controle para que se pudesse fazer um estudo comparativo entre oS
desempenhos deste controlador preditivo (DMC) e um controlador convencional por retro-
alimentacdo (PI). Perturbacdes em degrau foram implementadas na composicdo do gés a
entrada da coluna. Foram comparadas as respostas dos dois tipos de controladores (PI e
DMC), tendo como varidveis controlada e manipulada, a composi¢cao do gis a saida da
coluna, e a vazao de solvente, respectivamente. Ficou caracterizada a superioridade da

estratégia de controle por matriz dinamica, quando comparada a técnica convencional por



retro-alimentagdo. Com a utilizacdo do DMC, a varidvel controlada apresentou-se com

menor sobrelevacdo e com um répido reestabelecimento do estado estacionério.

Outra proposta de controle para colunas de absor¢do bem sucedida foi apresentada
por NAJIM (1995). Neste trabalho foi proposta a utiliza¢do do controle adaptativo em uma
coluna de absor¢ao com recheio. Este equipamento teve por finalidade a reducdo da
concentracdo de CO, em uma mistura gasosa até um valor desejado. Para tanto, fez-se uso
de uma solu¢do aquosa de Dietanolamina (DEA). O modelo desenvolvido para simular a
coluna foi baseado em balanco de massa, fenomenos de transporte e na reacdo quimica
entre CO, e DEA, que ocorre na fase liquida. Este modelo consiste de um sistema nao
linear de trés equacgdes diferenciais parciais. A vazao de solvente e a concentragdo de CO,
no topo da coluna foram, respectivamente, a varidvel manipulada e a controlada. A vazdo
de DEA foi controlada por uma vélvula, sendo que a voltagem que alimenta o motor
elétrico associado a essa valvula foi limitada, assegurando assim que a coluna nao sofresse
inundagdo. Os resultados obtidos asseguram a eficdcia do modelo, assim como, a do

sistema de controle proposto.

Jaem 1997, SILVA realizou na primeira etapa de seu trabalho, o estudo dos perfis
de concentragao e fluxos massicos ao longo de colunas recheadas de absor¢cdao com reagao
quimica, utilizando-se para tanto, as equacdes fundamentais de transferéncia de massa com
o termo de reacdo quimica. Estas equagdes foram resolvidas numericamente, pelo método
da colocagdo ortogonal em elementos finitos. Visando proceder a uma simulacdo mais
rigorosa do processo, o autor utilizou o método das Caracteristicas. Pelo fato deste
necessitar do calculo dos fluxos de transferéncia de massa em diversos pontos ao longo da
coluna, dificultando assim, a sua utilizacdo em conjunto com a resolu¢do numérica das
equagdes de transferéncia de massa, foi desenvolvido um modelo neural hibrido capaz de
predizer tais fluxos. Desta forma, o modelo utilizado nas simulagdes proporcionou a
inclusdo de importantes caracteristicas hidrodinamicas do processo. Na etapa final do
trabalho, o autor avaliou o desempenho do controle preditivo com modelo linear
(convolucdo) e ndo-linear (baseado em redes neurais artificiais). Os resultados
demonstraram uma diferenca de desempenho pouco significativa entre os dois
controladores. Segundo SILVA, isto se deve em parte, a robustez proporcionada pelo
controle preditivo, independentemente do modelo interno utilizado. Além disso, outro fator

responsavel pelo nivelamento de desempenho entre os controladores, seria a grande inércia



do sistema frente a varidvel manipulada. Desta forma, pela simplicidade de aplicacdo e o
fornecimento de resultados razodaveis, a utilizacdo do controle preditivo com modelo de

convolugdo pode ser justificada.

Em 1998, ROJ e WILK apresentaram uma aplicacio de redes neurais, tornando-se
possivel a simula¢do de uma coluna de absor¢do. Utilizando-se uma rede de arquitetura 14-
14-10, treinada através do algoritmo da retropropagacdo com uso da regra delta
generalizada, foi possivel simular a coluna de absor¢do com sucesso. Os dados utilizados
no processo de treinamento foram obtidos do modelo rigoroso da coluna, que também
gerou um conjunto de dados adicional, destinado a compara¢cdo com os resultados
fornecidos pela rede. Apesar de o sistema ser ndo linear e multivaridvel, a rede neural

desenvolvida foi capaz de modelar e simuld-lo com sucesso.

No ano de 1999, PARTHASARATHY e colaboradores publicaram um artigo no
qual apresentavam um modelo capaz de predizer a inunda¢ido de uma coluna de absorgao,
sendo este utilizado como uma varidvel controlada em um controlador multivaridvel.
Inicialmente, identificou-se um conjunto de varidveis representativas do processo de
inundacdo. Diferentes tipos de modelos foram construidos e testados off-line, e devido a
imprecisdo do modelo linear, verificou-se que o processo apresentava nao linearidades
suficientes para justificar a utilizagdo de um modelo baseado em redes neurais artificiais.
Vérios modelos baseados em redes neurais foram desenvolvidos e testados on-line, ficando
caracterizado que a robustez e precisdo destes, dependia tanto da qualidade, quanto da
quantidade dos dados utilizados na etapa de treinamento. Desta forma, o modelo que
apresentou os melhores resultados teve como varidveis de entrada a queda de pressdo em
uma determinada sec¢do da coluna no instante atual e trés minutos no passado, a pressao no
topo da coluna, a vazdo de gés purificado, nivel de distirbio na vazao de gés purificado,
temperatura do gds a entrada da coluna e do solvente e a concentracdo de gds carbonico no
gds alimentado a coluna. Assim, com uma estrutura composta por uma camada escondida
com cinco neurdnios, e utilizando a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica, o modelo
desenvolvido foi capaz de predizer, com sucesso, a queda de pressdo em um instante de
tempo de trés minutos no futuro, fornecendo, portanto, informagdes valiosas ao sistema de

controle central.

Dando continuidade ao trabalho de MAIA, PALU (2001) realizou um estudo do

desempenho do Controle por Matriz Dinamica (DMC), quando aplicado a uma coluna de
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absor¢do, tanto para o caso monovaridvel (SISO), como para o caso multivaridvel
(MIMO). Além de realizar o controle do sistema quando submetido a uma unica
perturbacd@o no instante de tempo inicial, também se avaliou o desempenho do controlador
para perturbacdes multiplas. Estas perturbacdes, de magnitudes aleatdrias, foram inseridas
de forma periddica, visando aproximar o funcionamento da coluna de uma situagdo real.
Em ambos os casos, comparou-se a resposta obtida pela estratégia de controle DMC com a
resposta fornecida por um controlador convencional de retro-alimentacdo (PI), sendo a
qualidade da primeira, muito superior a da segunda. Finalizando o trabalho, se propds
otimizar o funcionamento da coluna através da escolha adequada do(s) estdgio(s) usado(s)
para medir a composicdo do gas. Para quantificar o desempenho do sistema de controle
foram propostos dois parametros: a quantidade de solvente gasta e a integral do quadrado
do erro (ISE). Com o uso destes dois critérios foi possivel estabelecer que a composi¢ao do
gas deve ser medida no primeiro prato da coluna, assim, assegura-se o melhor desempenho

do controlador.

Devido a dificuldade de previsdo de estabilidade quando implementado um
conjunto de pardmetros em um sistema de controle preditivo, NUNES (2003) e
colaboradores apresentaram um método rigoroso de andlise. A técnica empregada permite
derivar expressoes explicitas para as fungdes transferéncia. Assim, os pdlos do sistema
podem ser determinados encontrando as raizes de dois polindmios caracteristicos,
permitindo, portanto, a caracterizacdo da estabilidade do sistema. Devido ao grande nimero
de parametros a serem ajustados para o projeto de um controlador preditivo multivaridvel
torna-se complexo. Uma estimativa equivocada destes parametros pode deixar algumas
relacdes entrada-saida instdveis. Estas instabilidades podem ser ‘“camufladas” pelas
restri¢cdes fisicas do processo que impedem que o sistema siga descontroladamente. No
entanto, estas restricdes fazem com que o sistema opere em condicdes sub-6timas. Com a
ferramenta de andlise apresentada neste artigo, o projetista pode testar a estabilidade do
sistema antes de implementar um conjunto de parametros.  Para validar a técnica, o autor
aplicou-a a uma coluna de absor¢do. Apds a implementacdo de um primeiro conjunto de
parametros, de acordo com o que fora detectado pela técnica, o sistema apresentou
instabilidade. J4 depois da implementacio de um segundo conjunto de parametros, o

sistema mostrou-se estdvel, conforme previsto pela andlise.



2.2.1 MODELO DINAMICO DA COLUNA (MAIA, 1994)

O modelo matemdtico para uma coluna de absorcdo de N estdgios, empregado
neste trabalho foi obtido por meio de balangos de massa globais para cada estigio n,
balancos de massa globais para o componente que é absorvido em cada estdgio n, relacdo

de equilibrio, equagdo de Francis, além de algumas simplificacdes, sendo elas:

1. Apenas um componente ¢ transferido de uma fase para outra.
2. A absorc¢do € considerada isotérmica.
3. Considera-se cada estdgio como ideal.

4. A transferéncia de soluto entre as fases ndo altera as vazdes, nem do gis e nem do
liquido.
5. A pressao € constante ao longo da coluna.

6. Assume-se que nenhuma quantidade de gés fica retida entre os estdgios.

Para uma melhor visualizagdao do sistema estudado, na Figura 2.1 é apresentado
um esquema geral. Nesta, é possivel observar as correntes de entrada e saida da coluna de
absor¢do estudada, assim como as varidveis de entrada dos controladores RNA e PID (este
controlador opera como dispositivo de seguranca, sua fun¢iao serd mais bem explanada no

item 3.3.3) e a acdo de controle.
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—-— = Variaveis de entrada

Figura 2.1 — Esquema geral do sistema estudado

A numeracao dos pratos da coluna de absor¢ao € feita de forma descendente. Deste
modo, a coluna € alimentada com o gés no N-ésimo prato, € com o solvente no primeiro. A
seguir apresenta-se (Figura 2.2) um esquema da coluna de absor¢do, com suas correntes de
entrada e saida, bem como suas respectivas fracdes molares. Além disso, é apresentado o

(IS

estagio genérico “n” em detalhe.
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Figura 2.2 — Esquema da coluna de absorc¢io

Onde:

X = Fracdo molar do soluto na fase liquida.
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Y = Fragao molar do soluto na fase gasosa.
L = Vazao de solvente.
G = Vazao de gas.

N = Numero de estigios.

Visando obter equagdes que fornegam suporte para a simulacdo da dinamica da

coluna de absorcao,tem-se:

Balango de massa global para o estdgio n:

"= —L 2.01)

Balan¢o de massa global para o componente que € absorvido no estigio n:

d(M, X, )

dt = Ln—lxn—l - Lan + G(Yn+1 - Yn ) (2-02)

Onde:
M = Massa molar de liquido contida em cada estigio.

A relagdo de equilibrio liquido-vapor utilizada neste trabalho € da forma:

Y =m.X (2.03)

Para obter a massa especifica molar média de uma mistura bindria (componentes A

e B) faz-se uso da seguinte expressao:
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Prciia = PaX 4+ ps(1=X,) (2.04)

A retencdo de liquido no prato € dada pela Equacdo de Francis:

L3
M, =A,p,|h, +c[ - J (2.05)

n—w

na qual:
pn = Massa especifica molar média da mistura (moles/cm”)
Ap= Area do prato (sz)
¢ = Constante (cm'” 3¢ 3)

hy = Altura do vertedouro (cm)

Lw = Comprimento do vertedouro (cm)

Para se obter a vazdo de liquido que deixa cada prato (L,), basta isolar esta

varidvel na Equacao (2.05):

3/2
L, =pnLy 17 M, -h, (2.06)
c Appn

Além das equacOes apresentadas até entdo, para que se possa realizar a simulagdo

da coluna de absorcao de pratos, as Equacgdes diferenciais ordinarias 2.01 e 2.02 devem ser

integradas numericamente. Neste trabalho, o método escolhido para realizar tal tarefa foi o
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de Euller explicito, pois segundo LUYBEN (1990), este método, dentre as vérias opgdes
disponiveis na literatura, possui a vantagem de ser eficaz e facilmente programavel, desde
que o passo de integracdo utilizado seja adequado (quanto menor o valor deste parametro,
mais preciso serd o resultado da integracao, sendo o limite maximo recomendado o valor

correspondente a duas vezes a constante de tempo do processo).

As Equacdes 2.01 e 2.02, depois de serem integradas passam a apresentar a

seguinte forma:

M =M

nlt+ At n

]At} 2.07)

1,x) =X, +H§((MHX,£))UN} 2.08)

Onde:

At = Passo de integracgao.

De posse das Equacdes 2.01 a 2.08 € possivel simular o comportamento dindmico
da coluna. Assim sendo, na Figura 2.3 é apresentado um fluxograma contendo todas as

etapas deste processo.
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1. Leitura dos valores iniciais de X;
2. Leitura dos valores iniciais de L

A4

3. Impressao dos valores iniciais de Yj e t

<

<

A4

4. Calculo dos valores iniciais de Y; - Eq. 2.03
5. Calculo dos valores iniciais de M; - Eq. 2.05
6. Calculo dos valores iniciais de (M;X;) - “5” * “1”

A4

7. Célculo dos novos valores de M; - Egs. 2.01 e 2.07
8. Célculo dos novos valores de (M;Xj) - Egs. 2.02 e 2.08

A4

9. Calculo dos novos valores de X; - “8” * “7”
10. Célculo dos novos valores de Y; - Eq. 2.03
11. Calculo dos novos valores de L; - Eq. 2.06

12. Impressao dos valores de Y et

I4a. t=t+ At

13. t = tempo final ?

14b. FIM

Figura 2.3 — Fluxograma do processo de simulacao da coluna de absorcao

16



2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.3.1 TREINAMENTO

A utilizagdo da rede neural artificial para um determinado fim estd diretamente
vinculada a eficiéncia com que esta é capaz de fornecer respostas proximas, o suficiente,
dos dados de saida reais. Para tanto, o neurdnio artificial deve ser capaz de aprender uma

determinada tarefa.

Na fase de aprendizagem, a rede extrai informagdes relevantes de padrdes de
informacdo apresentados a ela, criando assim uma representacdo propria do problema.
Nesta etapa, portanto, hd o ajuste dos parimetros da rede, que sdo caracterizados pelos
pesos das conexdes entre as unidades de processamento. Deste modo, ao final do processo
de treinamento, a rede terd adquirido conhecimento sobre o ambiente em que estd

operando, sendo este, “armazenado” em seus parametros.

Existem vérios métodos para realizar o treinamento de redes neurais artificiais, no
entanto, quando estas sdo aplicadas na modelagem de processos, utiliza-se o aprendizado

supervisionado.

O objetivo deste método é o de ajustar os parametros da rede, de modo a
estabelecer uma ligac@o entre os pares de entrada e saida fornecidos por um supervisor

externo.

O supervisor € responsavel por direcionar o processo de treinamento. Para tanto, a
resposta calculada pela rede € comparada a resposta desejada, fornecida pelo préprio
supervisor, a qual constitui uma a¢do 6tima a ser tomada pela rede. A diferenga existente
entre estes dois valores representa o erro gerado pelo cdlculo da rede, o qual deve ser

minimizado através do ajuste dos pesos das conexdes.

A minimizacdo do erro € incremental, pois a cada etapa de treinamento, isto €, a
cada resposta gerada pela rede e, conseqiientemente, a cada atualizacdo do valor do erro,

sdo efetuados pequenos ajustes nos pesos das conexoes.

A implementacdo do aprendizado supervisionado pode ser feita tanto off-line

quanto on-line, sendo que no primeiro caso, os dados do conjunto de treinamento nao
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mudam, e caso seja necessario a inclusdo de novos dados, um outro banco de dados
destinado ao treinamento deve ser elaborado, contendo os dados antigos acrescido dos
novos. Ja para o segundo caso, a rede opera em constante processo de adaptacdo, sendo

atualizada continuamente.

2.3.2 PERCEPTRON

A funcdo basica do neurdnio biolégico € somar todas as suas entradas, e produzir
uma saida se esta soma for maior que um determinado valor, conhecido como valor limiar.
As entradas chegam até os neurdnios ao longo dos dendritos, os quais sdo conectados com
as saidas por meio de outros neurdnios através de jungdes chamadas sinapses. Estas juncdes
alteram a eficiéncia com que o sinal € transmitido; algumas sinapses sdo boas juncdes, e
passam um forte sinal adiante, enquanto que outras, muito ruins, permitem a passagem de
um sinal fraco. O corpo celular recebe todas estas entradas, e dispara, se o total de entradas

exceder o valor limiar. (BEALE, 1990).

Em 1943, MCCULLOCH e PITTS deram énfase a modelagem de um neurénio
bioldgico e sua capacidade computacional, empregada na execucdo de funcdes booleanas.
O modelo proposto (denominado, nodo MCP) substituia os dendritos por entradas, e
estabelecia que as ligacdes destas com o corpo celular artificial, seriam realizadas através
de elementos chamados de pesos (fatores que multiplicados as suas respectivas entradas,
simulariam as sinapses). Deste modo, uma sinapse de maior eficiéncia, ou seja, que
transmite um sinal forte, seria representada pela associagdo de um peso de maior valor a sua
entrada. Além disso, os estimulos captados pelas entradas seriam processados em uma
funcdo de soma, sendo que o resultado desta, seria alimentado a uma func¢ao de ativagao,

responsavel pela produgdo da saida.

Apesar de muito importante, o trabalho de MCCULLOCH e PITTS (1943) ndo
incluia técnicas de aprendizagem para o modelo desenvolvido. Mais tarde, em 1958, esta
lacuna seria preenchida pelo modelo proposto por Frank Rosenblatt, denominado
perceptron, que era composto por uma estrutura de rede, tendo como unidades basicas

nodos MCP, e por um algoritmo de treinamento.

A Figura 2.4 demonstra a topologia do perceptron, para uma tnica saida.
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Figura 2.4 — Topologia de um perceptron simples

O modelo neural anteriormente descrito também inclui o termo limiar, denotado
por by. Este termo possui a fungdo de causar um decréscimo na entrada da fungdo

transferéncia, vy.

Desta forma, pra o neur6nio k, temos:

N
Vi = ijk x; +b, (2.09)

J=1

Vi = ¢(vk ) (2.10)

Onde:
X1, X2,...,XN = Sinais de entrada.

Wik, Wak,..., WNk = Pesos sindpticos do neurdnio k.
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bx = Termo Limiar.
¢ (vi) = Funcdo de ativacdo.

vk = Entrada da func@o de ativacgao.

O termo limiar, by, € um parametro externo ao neurdnio k. Sendo assim, este termo
pode ser incluido no somatério da Equagdo 2.09, na forma de uma entrada adicional,
caracterizada por xo = +1, além do peso sindptico a ela associado wgyp = byx. Assim, a

equacao 2.09 pode ser escrita da seguinte forma:

V=2 Wik @.11)

A funcdo de ativacdo, denotada por ¢, é responsdvel por fornecer a saida do
neuronio. Para o perceptron, a funcdo de ativagdo utilizada, é a funcdo degrau (Equacdo

2.12).

v.) y,=1 se v, 20
Vv =
P v, =0 se v, <0 (2.12)

2.3.3 MULTICAMADAS DE NEURONIOS ARTIFICIAIS

Para efetuar a modelagem de sistemas fisicos faz-se necessdrio uma rede neural

composta por multicamadas, semelhante a arquitetura demonstrada na Figura 2.5.
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Figura 2.5 — Arquitetura de uma rede neural artificial

A arquitetura apresentada na Figura 2.5 é um exemplo de rede neural feedforward
completamente conectada, ou seja, cada neurdnio em uma determinada camada estd

conectado aos demais da camada seguinte.

Através da rede passam dois tipos de sinais, sendo o primeiro deles chamado de
sinal funcdo. Este sinal € recebido pelos nddulos da camada de entrada na forma de
estimulos gerados pelo ambiente externo e propaga-se ao longo da rede, sendo processado
em cada neur6nio intermedidrio na forma de uma funcdo das entradas, ponderadas pelos
pesos a elas associados, até que emergindo dos nddulos da camada de saida, produz a
resposta da rede. Ja o segundo sinal, é constituido de uma funcio erro, que se propaga no

sentido oposto a rede, sendo ttil para o algoritmo de aprendizagem Backpropagation.

2.3.3.1 ALGORITMO DA RETROPROPAGACAO (OU BACKPROPAGATION)

O algoritmo da retropropagagdo, também conhecido como regra delta generalizada
foi proposto por RUMELHART e MCCLELLAND em 1986. Nele, o aprendizado ¢é
efetuado com base no erro incluso na resposta fornecida pela rede, o que significa que a

diferenca entre a resposta atual da simulacdo e a desejada deve ser minimizada, sendo
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necessario, portanto, o ajuste dos pesos sindpticos associados as entradas dos neurdnios.
Assim, o erro calculado na camada de saida € retropropagado as camadas anteriores,
servindo de base para a modifica¢do de todos os pesos, até que a resposta obtida pela rede

seja satisfatoria.

Matematicamente, o erro na itera¢ao n, correspondente a anélise do n-ésimo par de
exemplos (dados de entrada — saida) apresentados a rede, € a diferenca entre a resposta

atual, yj(n), e a desejada, d;(n), conforme Equagao 2.13.

e;(n)=d,(n)—y;(n) (2.13)

O erro calculado em relacdo a todos os M nddulos de saida pode ser obtido da

seguinte maneira (Equacgao 2.14).

1 M
E(n) =EZejz.(n)

(2.14)
A fungdo objetivo, que se deseja minimizar é dada pela Equacgdo 2.15.
_ 1] &
E=—)>» E(n)
N nz_; (2.15)

Onde N representa o nimero total de pares apresentados.

Admitindo-se que o neurdnio j seja alimentado pelos sinais funcio yj(n) emitidos
pelos nddulos i da camada anterior, sendo cada sinal associado a um peso sindptico wij(n), o

nivel de atividade do nédulo j pode ser expresso pela Equacao 2.16.
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vj(n)=ZWl~j(n) y;(n) (2.16)
i=0 '

Onde I ¢ o numero total de nédulos que enviam sinais fun¢@o ao nddulo j, e wo;j(n)

corresponde ao limiar de j.

Desta forma, a resposta produzida pela rede é apresentada na Equacao 2.17.

v, ()= (v, (n)) 2.17)

Onde ¢ € uma funcdo continua e diferencidvel, como por exemplo uma funcao

sigmoidal.

O algoritmo de retropropagacdo baseia-se no ajuste dos pesos sindpticos
proporcionalmente a diminuicdo do erro, E(n). Assim, através da regra da cadeia

pode-se escrever a Equacao 2.18.

dE(n) [ 9E(n) |[ de;(n) | dy;(n) ) dv,(n)
dw, (n) - de;(n) |\ dy;(n) | dv;(n) | dw, (n) (2.18)
Diferenciando a Equagdo 2.14 em relagdo a e;(n), tém-se:
JdE(n) |
9e (n) =e;(n) (2.19)

Diferenciando a Equagdo 2.13 com relagdo a yj(n), tém-se:
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de; (n) _
3y, (2.20)

O terceiro termo da Equacao 2.19 € obtido por meio da diferenciacdo da Equacao

2.17 em relagdo a vj(n).

[ayj(n)

3 (n)j =¢'(v;(n)) 2.21)

Finalmente, diferenciando a Equagdo 2.16 em relagdo a wj;(n), tém-se:

ov

dw; (n)

Substituindo-se as Equagdes 2.19, 2.20, 2.21 e 2.22 na Equagdo 2.18, obtém-se:

oE ; (n) ,
W =—e,; (M) @'(v;(n)y,;(n) (2.23)

A corregdo dos pesos sindpticos, Awjj(n) € obtida por meio da regra delta.

oE .
Aw,; (n) = —77[ : (n)J
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Onde n € o parametro da taxa de aprendizagem, e o uso do sinal negativo deve-se

ao fato do aprendizado ser efetuado no sentido do decréscimo do gradiente do erro.

Substituindo-se a Equagdo 2.23 na Equagdo 2.24, tém-se:

Aw; (n)=1n6,(n) y,;(n) (2.25)

Onde:

dE(n)
v, (n)

5, (n)=— =e; (M) @;'(v;(n) (2.26)

Observando-se a Equagdo 2.25 pode-se concluir que a dificuldade de se definir o

ajuste dos pesos estd concentrada no célculo do erro, ¢j(n).

z

Se j é um ndédulo de saida, entdo o cdlculo do erro é extremamente simples
(Equacao 2.06), pois a resposta desejada é conhecida, o que ndo acontece quando o
neurdnio j estd localizado em uma camada oculta. Neste caso, o erro deve ser determinado
a partir de sinais provenientes dos neuronios da camada seguinte que estdo conectados ao

ndédulo j.

Aplicando a regra da cadeia na Equacdo 2.26, tém-se:

_ [ QEm) |[9y,(m) _ [0Em) |
o, (n)= {ayj(n)Iavj(n)J— {ayj(n)}% (v;(n)) (2.27)

Considerando um neur6nio k, integrante da camada de saida, conforme

demonstrado na Figura 2.6, pode-se proceder o calculo do erro segundo a Equacgao 2.28.
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0 y(n) .
Figura 2.6 — Detalhe da conexio entre os neuronios *j” e “k”
Emy=13 el n)
24 k (2.28)
Diferenciando a Equagao 2.28 em relagdo a yj(n), tém-se:
0E(n) de, (n)
=) e
3, %y, 229
Aplicando a regra da cadeia a Equagdo 2.29, tém-se:
JE(n) de, (n) | 9v;(n)
=2 e (m)| == : (2.30)
dy;(n) = dv;(n) | 9y, (n)

Como o erro na dltima camada pode ser calculado com base na resposta desejada,

para o nddulo k, tém-se:
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€ (n) =dk (n)—yk (n)=dk (n)_¢k (Vk (n)) (2.31)

Diferenciando a Equacao 2.31 em relagao a vi(n), tém-se:

de, (n) B ,
W =—@, ' (v.(n)) (2.32)

O nivel de atividade para o ndédulo k é dado pela Equacao 2.33.

v =S w, )y, (n)

= (2.33)
Diferenciando a Equagdo 2.33 em relagdo a yj(n) tém-se:
v, (n)
T Ny (n)

Substituindo-se as Equagdes 2.32 e 2.34 na Equacgdo 2.29, obtém-se a relacdo

desejada.
oE
ayf('g =2 0 00) wy () =28, (n) wye (n) (233)
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Finalmente substituindo-se a Equagdo 2.35 na Equacgdo 2.27, obtém-se a férmula

da retropropagagio para d;(n), no caso em que j € um nédulo oculto.
5,(n)=¢',(v,(m)> 6 (n) w, (n) (2.36)
k

Neste momento j4 € possivel determinar o ajuste dos pesos sindpticos vinculados
as conexdes com o neurénio j (Equacdo 2.25), seja ele integrante de uma camada

intermediaria ou da camada de saida.

A taxa de aprendizagem (1)), presente na Equagdo 2.25, constitui um importante
parametro, pois estabelece uma relacdo entre a velocidade de convergéncia e a
probabilidade de instabilidade no processo de aprendizagem. Caso M assuma valores muito
pequenos, as mudangas nos pesos sindpticos também serdo muito suaves, acarretando
assim, um aumento do niimero de iteragdes requeridas pelo treinamento. Entretanto, se M
for muito grande, as mudancas serdo bruscas, provocando instabilidades no processo de

aprendizagem.

Para facilitar a obten¢cdo do equilibrio entre a velocidade de convergéncia e a
estabilidade do treinamento, RUMELHART e MCCLELLAND (1986) propds a inclusao

de mais um termo a Equagao 2.25.

AW,j (”)=775,~ (n)yj(n)+aAw[j (n—l) (2.37)

Onde:

o = Termo de momentum.
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2.3.3.2 ALGORITMO DE LEVENBERG-MARQUARDT COM REGULARIZACAO
BAYESIANA

Segundo DEMUTH e BEALE (2002), pelo fato do algoritmo backpropagation
apresentar um processo de convergéncia lento, foram desenvolvidos métodos alternativos
que convergem a uma velocidade maior que aquele. Dentre estes métodos de otimizacdo

para treinamento de redes neurais, se destaca o algoritmo de Levenberg-Marquardt.

De acordo com KERNANI e colaboradores (2005), este algoritmo representa a
“ponte” entre o método Gauss-Newton e o de gradiente descendente. O primeiro método
possui uma velocidade de convergéncia muito alta, devida a suas propriedades quadriticas.
No entanto, hd uma dependéncia elevada dos valores iniciais dos pesos e bias, cujas
estimativas podem ser muito dificeis em uma aplicacdo em um sistema real. J4 o segundo
método citado, apresenta uma maior precisdo quando a regido préxima ao minimo da
funcdo objetivo € alcancada. Entretanto, sua velocidade de convergéncia é baixa, pois
minimiza a func¢do objetivo de maneira linear. Combinando os atributos positivos dos dois
métodos, o algoritmo de Levenberg-Marquardt faz uso de uma técnica de otimizagao

hibrida, a qual pode ser aplicada no tratamento de muitos problemas reais.

A equagdo de iteracdo para este método pode ser escrita da seguinte forma:

Xon=X, -l 7+ui]" J7e (238)

Onde:

J = Matriz Jacobiana, a qual contém as derivadas primeiras dos erros da rede com

relac@o aos pesos e bias.

H =J'J = Aproximagio da matriz de Hessian, a qual contém as derivadas segundas

dos erros da rede com relac@o aos pesos e bias.
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O valor do escalar p define qual método de otimizagao prevalece (Gauss-Newton
ou gradiente descendente). Quando p assume um valor elevado o método utilizado é o
gradiente descendente. Por outro lado, ao diminuir u, a técnica empregada aproxima-se do
método de Gauss-Newton. Assim, a manipulacdo de p visa usufruir das vantagens dos dois
métodos, minimizando o efeito das suas desvantagens. Quando um passo resultaria em um
acréscimo da funcdo objetivo, u € multiplicado por uma constante pu’ > 1, para direcionar o
algoritmo ao método do gradiente descendente, e assim, obter maior estabilidade. Em
contrapartida, quando um passo resultaria em um decréscimo na fungdo objetivo, u €
multiplicado por 1/u’, para direcionar o algoritmo ao método de Gauss-Newton,

aumentando assim, a velocidade de convergéncia (KERNANI, 2005).

Além da minimizacdo da funcdo objetivo, o processo de treinamento tem como
meta, conferir a rede a capacidade de generalizacdo. Entretanto, o fato de apresentar um
erro muito pequeno na etapa de treinamento ndo implica em uma boa generalizacdo
posterior, sendo este problema conhecido como sobre-ajuste. A rede memorizou o0s
exemplos de treinamento, mas nao aprendeu generalizar em situagdes novas (DEMUTH e

BEALE, 2002).

Sendo assim, no caso de sobre-ajuste, a rede pode estar sobreparametrizada, ou
seja, a rede possui um numero excessivo de parametros (pesos), necessitando ser
redimensionada. O objetivo do treinamento deve ser entdo o de encontrar o nimero de
parametros ideal. No entanto, estimar o nimero de parametros é uma tarefa ardua que
requer conhecimento sobre a complexidade do problema. Este conhecimento normalmente
ndo estd disponivel, principalmente tratando-se de problemas multidimensionais, pois
muitas vezes € este conhecimento que se deseja obter por meio do processo de modelagem

(BRAGA, 2000).

Segundo DEMUTH e BEALE (2002) uma opg¢ao para melhorar a generalizacao, e
evitar o sobre-ajuste, ¢ a modificacdo da fungdo objetivo. Neste sentido, o algoritmo de
Regularizagdo Bayesiana prevé a substituicio da média dos erros quadrados da rede

(expressdao normalmente utilizada como fungdo objetivo) pela Equagao 2.39.

FO =a'SSE + ' SSW (2.39)
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Onde:
FO = Funcido objetivo.
SSE = Soma dos quadrados dos erros.
SSW = Soma dos quadrados dos pesos.

o' e B’ = ParAmetros da func¢do objetivo.

Os parametros o’ e B’ sdo obtidos através da utilizacdo de técnicas estatisticas,
com a estrutura de Bayesian. Como a técnica de Regularizacdo Bayesiana requer o célculo
da matriz de Hessian, o algoritmo de treinamento associado a regularizacdo € o de

Levenberg-Marquardt (HAGAN e FORESSE, 1997).

Uma das vantagens do algoritmo de Levenberg-Marquardt com Regularizacao
Bayesiana € o fornecimento do valor de 7y, parametros da rede que estdo efetivamente sendo
utilizados. Esta medida pode ser empregada no dimensionamento da rede, pois de acordo
com HAGAN e FORESSE (1997), caso o valor de 7y seja muito préximo do ndmero total de
parametros (N’), entdo se deve aumentar o tamanho da rede (aumentando o nimero de
neurdnios na camada intermedidria), pois a rede pode ndo ser grande o suficiente para tratar
o problema em questdo. Este procedimento deve ser repetido até que 7y se torne constante,

nao importando quio grande seja N’.

2.4 CONTROLADOR PROPORCIONAL INTEGRAL (PID)

A lei de controle utilizada para o PID digital pode ser escrita da seguinte forma:

Ta & . eliTa)—eliTa—1
Ly (kT0)= L, (6T~ Ta)s K ekt 2232l s, [ ATATED)
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A Equacdo 2.33 é conhecida como forma posicdo, pois a cada instante de
amostragem, a lei de controle fornece diretamente, o valor atual (posicdo) da saida do

controlador (OGUNNAIKE e RAY, 1994).

A utilizac¢do do controle digital deve ser precedida por uma andlise de estabilidade.
No entanto, dependendo da complexidade do processo, esta andlise pode se tornar muito
dificil de ser concretizada. Aproximacgdes para processos mais simples, como os de
primeira e segunda ordem, podem ser realizadas, entretanto, perde-se na precisdo dos
resultados. Sendo assim, simula¢des do processo, sob a a¢ao do controle digital, podem ser

efetuadas para que se avalie o comportamento deste.

2.5 PROPOSTA DA DISSERTACAO

Com base no levantamento bibliografico realizado, foi possivel perceber que o
controle de uma coluna de absor¢do de pratos tem sido alvo de estudos de alguns
pesquisadores. No entanto, as técnicas empregadas até o momento niao possuem a
capacidade de processamento demonstrada pelas redes neurais artificiais (RNA’s), as quais
ja foram aplicadas na modelagem desta operacao unitdria. Sendo assim, o presente trabalho
propde o desenvolvimento e a utilizagdo de um controlador feedforward baseado em
modelo inverso de redes neurais para manipulacdo da vazao de solvente de uma coluna de
absor¢dao empregada em processo de fermentagao alcodlica. Comparagdes serdo realizadas

em relacdo a aplicacdo de algoritmo de controle DMC.
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CAPITULO 3

CONTROLE DA COLUNA DE ABSORCAO
DE PRATOS
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3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo expostos alguns dos resultados obtidos por PALU (2001), ao
aplicar a estratégia de controle DMC ao sistema estudado. O Controle por Matriz Dindmica
merece tal atencdo, pois, no capitulo seguinte propiciard o embasamento para a avaliacdo

do desempenho da nova estratégia de controle proposta.

z

Finalmente, a estratégia de controle via redes neurais artificiais é apresentada,

assim como o procedimento a ser aplicado para sua implementacao.

3.2 CONTROLE POR MATRIZ DINAMICA

A seguir sdo apresentados alguns dos resultados obtidos por PALU (2001) ao
aplicar a estratégia de controle DMC ao sistema estudado. Neste trabalho, dentre outros
tépicos desenvolvidos, efetuou-se a sintonia dos parametros do controlador DMC
objetivando a melhora do desempenho do mesmo. Desta forma, partindo dos valores
iniciais do horizonte de controle, U=2, horizonte de predicdo, V=4, e horizonte de processo,
T=10, além do fator de supressdo, f=0, o autor procurou estudar a influéncia de tais
parametros na resposta do processo. Depois de definidos os melhores valores para estes
(f=0, V=4, U=2 e T=10), os quais agregam um desempenho satisfatério a um esforco
computacional razodvel, foi efetuada uma comparagdo entre este controlador e um
controlador cléssico, PI (Proporcional Integral). A Figura 3.1 demonstra a superioridade do
DMC em relacdo ao PI, pois além da resposta apresentar uma menor sobrelevagdo, o estado
estaciondrio € obtido mais rapidamente. Ja na Figura 3.2 € exposto o comportamento da

varidavel manipulada sob a agdo do DMC.
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Figura 3.1 — Comparagao entre o desempenho dos controladores DMC e PI (problema

SISO, perturbagdo tnica) (PALIj, 2001).
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Figura 3.2 — Comportamento da varidvel manipulada sob a acdo do controlador DMC

(problema SISO, perturbacao tnica) (PALU, 2001).
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3.3 CONTROLE VIA REDES NEURAIS

3.3.1 CONSTRUCAO DA REDE NEURAL

A nova estratégia de controle para a coluna de absorcdo de pratos estudada,
desenvolvida neste trabalho, é a utilizagdo de um controlador feedforward baseado em
modelo inverso de redes neurais. O modelo inverso difere do direto na varidvel predita pela
rede, sendo para o primeiro caso, a varidvel manipulada, e para o segundo, a varidvel
controlada. Na Figura 3.3 € apresentado um esquema dos dois modelos, explicitando-se as
varidveis de entrada e saida para o sistema estudado. Onde Lyl é a vazdo de solvente no
instante atual, Y1l representa a fracdo molar do dlcool no géis de saida da coluna no
instante atual, e Y1l ; no instante anterior. Além disso, fazem parte do conjunto de
varidveis utilizadas pelo sistema de controle, a fracdo molar do dlcool desejada (set point)
no gés de saida da coluna no instante posterior (Y 1splk+1), a fragdo molar do alcool no gas

de entrada da coluna no instante atual (Yns1lk), € a vazdo de solvente no instante posterior

(Lolis1).

Modelo Inverso Modelo Direto

AL

]
<
&
)
=
Z
=
=
=
=4

REDE NEUR

Figura 3.3 — Esquema dos modelos de rede neural
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A utilizacio do modelo direto implica na necessidade de um processo de
otimizagdo para a obtencdo da acdo de controle. Desta maneira, a rede neural prevé a
varidvel controlada para um dado valor da varidvel manipulada. Ao receber o valor predito
da variavel controlada, o otimizador avalia o erro propiciado por esta a¢do de controle, e
caso este erro seja superior a um valor pré-determinado, a acdo € descartada e uma nova €
calculada. Este procedimento € repetido até que o erro gerado pela acdo de controle seja tao
pequeno quanto o desejavel. Na Figura 3.4 é apresentado um diagrama representativo do

controle através do modelo direto de redes neurais.

Yl

Otimizador

Coluna de Absorcao

L0|k

Lolis1
Yl

( L0|k+1)(’)tima

Rede Neural

Variaveis Secundarias
Yl

Figura 3.4 - Diagrama do controle da coluna de absor¢dao de pratos através do modelo

direto de redes neurais (Controle Preditivo com Modelo)

De acordo com o que foi apresentado, o modelo inverso, ao contrario do direto,
nio necessita de um processo de otimizacdo para definir a acdo de controle, o que lhe

confere a vantagem de exigir menor esforco computacional. Deste modo, a acao de controle
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¢ determinada pela propria rede neural, conferindo assim, uma maior agilidade ao sistema

de controle, fator importante na implementacdo on line do controlador.

Na Figura 3.5 € demonstrado um fluxograma que ilustra a estratégia de controle
através do modelo inverso de redes neurais. Este controlador é considerado feedforward,

pois a acdo de controle independe da avaliacdo do erro da varidvel controlada.

TREINAMENTO DA REDE SIMULACAO E CONTROLE DO PROCESSO

Coluna de Absor¢ao
Banco de dados para Ll ’
. 0lk+1
Treinamento

RNA Treinada

Yllk s Yllkfl s YN+1|k s Ylsp|k+1 } L()lk

Figura 3.5 - Fluxograma representativo do controle da coluna de absor¢do de pratos

através do modelo inverso de redes neurais (Controle Feedforward)

A determinacdo da arquitetura da rede depende de vdrios fatores, entre eles o
nimero de varidveis de entrada e saida. Conforme demonstrado na Figura 3.3, para o
modelo inverso de redes neurais aplicado ao sistema estudado, sdo utilizadas cinco

variaveis de entrada e uma de saida.

Desta forma, a arquitetura da rede pode ser representada por 5 — mM — 1, onde
“m” e “M” correspondem ao nimero de camadas escondidas e ao nimero de neur6nios em
cada camada, respectivamente. Sendo que a determinacdo destes valores é efetuada de
modo a propiciar uma rede que fornegca bons resultados sem que haja um esforco

computacional excessivo.
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3.3.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Para que a rede neural fornega resultados satisfatérios, além de uma arquitetura
adequada, o processo de treinamento deve ser efetuado com qualidade. Para tanto deve-se

fornecer a rede, dados representativos da dindmica do processo.

Neste trabalho, os dados destinados ao treinamento e validagdo da rede neural
foram obtidos do programa computacional em linguagem Fortran, desenvolvido por PALU
(2001), e gentilmente cedido. Deste modo, uma perturbacdo degrau era inserida na
composi¢do do gis a entrada da coluna e o Controle por Matriz Dindmica implementado,
fazendo com que a varidvel controlada (composi¢do do gas a saida da coluna) retornasse ao
valor desejado. Assim, o valor da varidvel manipulada a ser implementado na coluna de
absor¢do era determinado pelo controlador DMC. Este procedimento foi repetido vérias
vezes de modo a realizar a cobertura da faixa de variagdo da composi¢ao do gés a entrada
da coluna que se propunha trabalhar (de —10% até +10%), sem que houvesse a tomada de
um ndmero excessivo de dados (ocasionando assim, um esforco computacional
desnecessdrio), ou ainda, a qualidade do treinamento fosse comprometida pela auséncia de

dados.

Neste ponto € necessdrio efetuar um esclarecimento quanto a necessidade do
controlador DMC na obten¢do do banco de dados para o treinamento da rede neural. Os
dados destinados a este fim devem conter informacgdes sobre a relagdo entre a varidvel
manipulada (neste caso, a vazao de solvente) e a varidvel controlada. Esta relacdo é dada
pela dinamica do processo (ou pelas equacdes de modelagem fenomenoldgica), ou seja, o
modo pelo qual o valor da varidvel manipulada € obtido, ndo apresenta relevancia sobre a
resposta fornecida pelo processo. Deste modo, este valor pode ser determinado tanto em
malha aberta, quanto em malha fechada, de forma manual ou com o auxilio de um

controlador qualquer, como o PID (Proporcional Integral Derivativo), ou ainda, o DMC.

O método de treinamento utilizado € o da retropropagacao através de otimizagdo
de Levenberg-Marquardt com regularizagao Bayesiana. O algoritmo da retropropagacao,
também conhecido como regra delta generalizada foi proposto por Rumelhart, McClelland
e Willians em 1986. Nele, o aprendizado € efetuado com base no erro incluso na resposta

fornecida pela rede, o que significa que a diferenca entre a resposta atual da simulagdo e a
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desejada deve ser minimizada, sendo necessdrio, portanto, o ajuste dos pesos sindpticos
associados as entradas dos neurdOnios. Assim, o erro calculado na camada de saida €
retropropagado as demais camadas, servindo de base para a modificacdo de todos os pesos,

até que a resposta obtida pela rede seja satisfatoria.

Como apresentado no Capitulo 2, uma das vantagens do algoritmo de Levenberg-
Marquardt com Regularizagdo Bayesiana é o fornecimento do valor de 7y (parimetros da
rede que estdo efetivamente sendo utilizados). De acordo com o critério de HAGAN e
FORESSE (1997), esta medida pode ser empregada no dimensionamento da rede. Caso o
valor de 7y seja muito proximo do niimero total de parametros (N), entdo se deve aumentar o
tamanho da rede (aumentando o nimero de neurdnios na camada intermedidria), pois a rede
pode ndo ser grande o suficiente para tratar o problema em questdo. Este procedimento

deve ser repetido até que 7y se torne constante, ndo importando quao grande seja N.

3.3.3 IMPLEMENTACAO DO DISPOSITIVO DE SEGURANCA

O sucesso da estratégia de controle proposta depende da eficiéncia proporcionada
pela rede neural artificial empregada. Como mencionado anteriormente, na etapa de
treinamento, a rede extrai informacdes sobre o ambiente no qual ela deve operar.
Entretanto, caso a rede seja exposta a um ambiente de trabalho diferente daquele para o
qual ela foi treinada, a probabilidade da resposta fornecida ser diferente da desejada

aumenta.

N

Considerando que as condi¢des de operacdo impostas a coluna de absor¢do
estudada sdo passiveis de mudancas, torna-se impossivel treinar a rede para que esta seja

capaz de manter sua precisao frente a qualquer distdrbio que possa surgir.

Sendo assim, a estratégia de controle proposta deve ser implementada em paralelo
a um dispositivo de seguranca, o qual deve ser requisitado sempre que o desempenho do
controlador feedforward via redes neurais artificiais decaia a um nivel critico. Com tal
objetivo, e devida a facilidade de implementagdo, se propde a utilizagdo de um controlador

convencional feedback PI ou PID.
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3.3.4 DISTORCAO E FILTRAGEM DE DADOS DE ENTRADA DA REDE

Devido as limitagdes impostas pelos instrumentos de medida, os valores obtidos
para a composicao do gds a entrada e saida da coluna podem diferir dos reais. Visando
enriquecer a simulacdo quanto a presenca de ruido nas medidas de composi¢ao, é possivel
realizar uma aproximacao, acrescentando-se ao valor medido da varidvel de interesse, um
determinado escalar. Sendo este obtido através da multiplicacio de um nimero aleatério
compreendido entre 0 e 1 por uma funcdo senoidal de amplitude controlada e alta

freqiiéncia.

Depois de avaliar o comportamento do sistema de controle quando alimentado
com dados distorcidos, a realizacdo de um novo teste se torna interessante. Neste, os dados
adulterados devem sofrer um processo de filtracdo. Deste modo, as variagdes bruscas nos
valores da composi¢ao do gds sdo atenuadas, e uma melhora no desempenho do controlador

¢ esperada.
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CAPITULO 4
RESULTADOS
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4.1 INTRODUCAO

No inicio deste capitulo sdo apresentados os resultados preliminares, obtidos
através da simulacdo da coluna de absor¢ao estudada em malha aberta. Através destes testes

foi possivel definir um instante de amostragem condizente com a necessidade do sistema.

Em seguida, sdo descritos os testes realizados para a constru¢do dos bancos de
dados de treinamento e validacdo da rede. Além disso, sdo demonstrados os resultados

alcancados com os testes destinados a determinagdo da arquitetura da rede.

Na seqiiéncia, realizou-se a comparagdo entre o desempenho da estratégia de
controle feedforward baseada no modelo inverso de redes neurais e o da técnica de
Controle por Matriz Dinamica (DMC), avaliando-se a integral do quadrado do erro e a

quantidade de solvente gasta para efetuar o controle da coluna.

Também neste capitulo, foi implementado o dispositivo de seguranga da estratégia
de controle, sendo este testado frente a distirbios ndo previstos na etapa de treinamento da

rede.

Por fim, visando aproximar os dados destinados a rede, dos dados disponiveis em
uma situacdo real, distorceu-se os mesmos através da inser¢ao de ruido. Posteriormente,
implementou-se um filtro capaz de atenuar as variagdes provocadas pelo ruido. Nas duas

situagdes foi avaliada a reacao do sistema de controle.

4.2 RESULTADOS PRELIMINARES

De posse do modelo dindmico da coluna de absor¢do de pratos, conforme
demonstrado no topico 2.2.1, e seguindo o fluxograma do processo de simulaciao (Figura

2.2), foi possivel avaliar o comportamento do processo em malha aberta.

O intuito dos testes realizados foi o de avaliar a ndo linearidade do sistema, o que

justificaria o uso de uma estratégia de controle mais complexa, tal qual a proposta.
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O primeiro teste foi caracterizado pela insercdo de perturbagdes degrau, de vérias
magnitudes, na composi¢cdo do gas a entrada da coluna (Yy;), procedendo-se na seqiiéncia,

o acompanhamento da resposta do sistema. O resultado obtido é demonstrado na Figura 4.1
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Figura 4.1 — Comportamento da variavel controlada Y; mediante insercao de

perturbacoes de diferentes magnitudes em Yy,

Analogamente ao primeiro teste, foram inseridas perturbacdes degrau na varidvel
manipulada (vazao de solvente, L) e verificada a influéncia destes distirbios na resposta

do sistema. O resultado deste teste € apresentado na Figura 4.2.

44



525,00
475,00 | -
425,00 - 4

375,00 - /

325,00 - /

Y1 (ppm)

275,00 A

225,00 A

175,00 4

h"-——

N e e e n ek n e e m m e s e mm e m e m e o= = == ——

125,00 :
0 50 Tempo (s) 100 150

-———-20% ----- -10% 0% —-—-10% —--—20%

Figura 4.2 — Comportamento da variavel controlada Y; mediante insercao de

perturbacoes de diferentes magnitudes em L

A nao linearidade do processo pode ser observada principalmente na relagdo entre

a vazdo do solvente e a composicao do gés a saida da coluna (Figura 4.2).

Além de comprovar a nao linearidade do processo, a Figura 4.2 também embasou
a determinagdo do instante de amostragem que seria utilizado. Neste sentido, na Figura 4.3
¢ apresentada, em detalhe, a resposta do processo frente a uma perturbacdo de

-10% na vazao de solvente (varidvel manipulada) no instante de tempo inicial.

A escolha do tempo de amostragem (TA) igual a 3 segundos foi realizada com
base no critério pratico 10 a 20% da constante de tempo do processo. Como o sistema é de
primeira ordem, o valor da constante de tempo € obtido no ponto onde a resposta do
processo assume 63,3% do valor final da resposta, pela Figura 4.3 pode-se notar que isto

ocorre quando Y; assume valor igual a 263 ppm, portanto obtém-se 7, = 20s .
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Figura 4.3 — Determinacio do instante de amostragem (TA)

4.3 TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

4.3.1 CONSTRUCAO DOS BANCOS DE DADOS DE TREINAMENTO E
VALIDACAO

Como mencionado anteriormente, para efetuar o treinamento da rede neural foram
utilizados dados gerados pelo programa computacional em linguagem Fortran,

desenvolvido por PALU (2001).

O procedimento adotado para a construcao do banco de dados de treinamento foi o
da insercdo de perturbagcdes degrau de diferentes magnitudes na composi¢do do gis a

entrada da coluna, e posterior verificacio da resposta do processo.
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A faixa de distirbio que se prop0s trabalhar foi de -10% a +10% para Y. Assim,

realizou-se a cobertura desta faixa, implementando-se perturbagdes degrau com incremento

de 1%.

Para a constru¢@o do banco de dados destinado a validagao do treinamento da rede,
também se obedeceu a faixa de trabalho utilizada, entretanto, os valores das perturbacdes
foram escolhidos a esmo, incluindo tanto valores presentes no banco de dados de

treinamento quanto inéditos, testando a capacidade de generalizacao da rede.

4.3.2 DETERMINACAO DA ESTRUTURA DA REDE

Foram testadas vdrias arquiteturas para a rede neural, no entanto, a primeira
camada (entrada) e a ultima (saida) foram mantidas inalteradas. Sendo assim, na primeira
camada foram dispostos cinco neurdnios, cada qual trabalhando como um sensor na
identificacdo do valor referente a uma varidvel de entrada, e analogamente, um nodo

constituiu a camada de saida, sendo responsavel pelo fornecimento da resposta da rede.

Quanto ao nimero de camadas intermedidrias, bem como a quantidade de nodos
em cada uma delas, buscou-se um arranjo capaz de proporcionar um treinamento de
qualidade, com capacidade de generalizacdo e reprodutibilidade, sem que houvesse um
acréscimo exagerado no esforco computacional. A Tabela 4.1 apresenta os valores da soma
dos erros quadrados (SSE) e da média dos erros quadrados (MSE) para os conjuntos de
treinamento e validagdo, obtidos para diferentes estruturas de rede. Nota-se que estruturas
superiores a 5 — 5 — 1 sdo equivalentes quanto aos parametros SSE e MSE, na fase de
treinamento, assim como no teste feito com o conjunto de dados de validacdo. Sendo assim,
uma arquitetura com duas camadas intermedidrias pode ser descartada, pois esta resultaria
em um acréscimo de esfor¢o computacional, sem propiciar um aumento de desempenho

significativo.

47



Tabela 4.1 — SSE e MSE para diferentes estruturas de rede

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validacao

Estrutura | gqp (mol?/s?) MSE’ SSE (mol¥/s?) MSE’
5-4-1 12,080 * 1077 1,4748 * 10 2,0437 4,1879 * 107
5-5-1 23,570 * 107 | 2,8785* 10” 2,0489 4,1985 * 10~
5-6-1 9,8429 * 107 1,2018 * 10 2,0515 4,2038 * 107
5-7-1 9,9674 * 1077 1,2170 * 10 2,0650 42315 %107
5-8-1 9,9988 * 107 1,2208 * 107 2,1112 4,3262 * 107
5-9-1 9,9907 * 107 1,2199 * 10 2,0425 4,1854 * 107
5-10-1 9,9913 * 1077 1,2199 * 107 2,0850 42725 %107
5-11-1 9,9493 * 107’ 1,2148 * 10” 2,1511 4,4079 * 107
5-12-1 9,9971 * 107 1,2206 * 10 2,0380 4,1762 * 107
5-13-1 9,9984 * 1077 1,2208 * 107 2,0632 4,2278 * 107
5-14-1 9,9973 * 1077 1,2207 * 10 2,0862 4,2750 * 107
5-15-1 9,9985 * 107 1,2192 * 10 2,1559 4,4178 * 107
5-5-5-1 9,9898 * 1077 1,2197 * 10” 2,0544 4,2098 * 107
5-6-6-1 9,9942 * 107 1,2203 * 10” 2,1215 4,3473 * 107
5-7-7-1 0,2022 * 107 2,4686 * 10” 2,0963 4,2956 * 107

: m012/([s2] . [n° de dados entradas-saida] . [n° de neuronios na camada de saida])
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Além dos parametros demonstrados na Tabela 4.1, analisou-se o comportamento
do ndmero de parametros efetivamente utilizados pela rede (y) € do nimero de parametros
totais (N’), em relagdo ao nimero de neurdnios na camada intermedidria. O resultado deste

teste € apresentado na Figura 4.4.
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A
[ ]
40 - :
¢
a
20 A
0 3 6 9 12 15 18
Neuronios na camada intermediaria
o Parametros efetivos a Pardmetros totais

Figura 4.4 — Numero de parametros totais e efetivos em relacao ao nimero de

neuronios na camada intermediaria

Observando-se a Figura 4.4 pode-se perceber que a partir de 9 neurdnios na
camada intermedidria, o nimero de parametros que sdo realmente utilizados pela RNA
permanece praticamente constante. Sendo assim, seguindo o critério de HAGAN e

FORESSE (1997) optou-se por utilizar este nimero de nodos na camada intermedidria.

Portanto, os melhores resultados foram obtidos quando utilizada apenas uma
camada intermedidria, composta por nove unidades de processamento, sendo a arquitetura
5 —9 -1, a que melhor se adequou ao sistema estudado. A Figura 4.5 demonstra a relagdao
obtida entre a resposta fornecida pela rede, de estrutura igual a mencionada, e a resposta
desejada, sendo que para este teste, fez-se uso do banco de dados de validacdo. Nota-se que

o desempenho da rede foi satisfatério, proporcionando um indice de correlagdao de 0,997.
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Além disso, o ajuste efetuado para o conjunto de dados testados proporcionou um
coeficiente angular de 0,985 (cujo valor 6timo seria 1) e um coeficiente linear de 1,51 (cujo
valor 6timo seria 0). Desta forma, percebe-se que a rede adquiriu a capacidade de
generalizar os dados apresentados a ela na etapa de treinamento, sendo evitado, portanto, o
sobre-ajuste. Deve-se ressaltar ainda, que evitar tal problema é uma caracteristica do

método de treinamento utilizado.

hWlelhor ajuste: A= (0.935) T + (1.51)

1005 : . . : : ©  Dados

— Melhor ajuste
100} R=0997 fe Lo A=T

8935

939 -

985

83 -

97 5

87 r

“alor da safda da rede [A)

965

8B -

95 56 a7 95 83 100 101

8955

“alor desejado para a saida da rede (T)

Figura 4.5 — Relacao entre a resposta fornecida pela rede e a saida desejada para o

conjunto de validaciao

4.4 COMPARACAO DE DESEMPENHO (DMC E RNA)

Na Figura 4.6 é apresentado um grafico demonstrativo da resposta do processo,
sob o controle via redes neurais proposto, quando submetido a uma perturbacdo degrau de

10% em Yn+1. Nota-se que o controlador foi capaz de fazer com que a composicao do gis a
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saida da coluna, Y, (varidvel controlada), voltasse ao ponto de ajuste, sendo necessario para
que isto ocorresse, cerca de 90 segundos. O comportamento da varidvel manipulada (vazao

de solvente L), € demonstrado na Figura 4.7.

Ja na Figura 4.8, ao contrdrio da Figura 4.6, demonstra-se o comportamento da
varidvel controlada quando o sistema € submetido a uma perturbacio de magnitude
diferente das implementadas na etapa de treinamento (-8,7% em Yn.;). Ressalta-se o bom
desempenho do controlador RNA, caracterizando assim, a capacidade de generalizacdo da
rede neural artificial. A manipulagdo realizada na vazdo de solvente, Ly, ¢ demonstrada na

Figura 4.8.

204,00
203,00 -
202,00 -
201,00 - RN

200,00 {——=< S == e

(ppm)

199,00 -

198,00 -

197,00 -

196,00

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)

-—-—-Yl Set point

Figura 4.6 — Resposta do processo em malha fechada com RNA frente a uma
perturbacao degrau, de magnitude integrante do banco de dados de treinamento da

rede
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Figura 4.7 — Comportamento da variavel manipulada frente a uma perturbacao

degrau, de magnitude integrante do banco de dados de treinamento da rede
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Figura 4.8 — Resposta do processo em malha fechada com RNA frente a uma

perturbacio degrau, de magnitude ausente no banco de dados de treinamento da rede
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Figura 4.9 — Comportamento da variavel manipulada frente a uma perturbacao

degrau, de magnitude ausente no banco de dados de treinamento da rede

Apesar de ser visivel (Figuras 4.6 e 4.8) o bom desempenho do controlador RNA,
faz-se necessario o confronto com estratégias de controle presentes na literatura. Neste
sentido, pode-se utilizar como base de comparagdo, a técnica de Controle por Matriz

Dinamica (DMC), pois, em seu trabalho PALU (2001) comprovou a eficiéncia desta,
quando aplicada ao sistema estudado.

Como parametros demonstrativos de desempenho se propOs a utilizacdo da
integral do quadrado do erro (ISE), onde o erro representa a diferenca entre a resposta do

processo e o ponto de ajuste, além da quantidade de solvente consumida.

Assim, o célculo do erro e do parametro ISE pode ser efetuado através das

Equacdes 4.01 e 4.02, respectivamente.

e=Y,-Y, (4.01)

Set po int
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t

ISE = [ ¢’ dt (4.02)

0

A quantidade de solvente gasta pode ser obtida por meio da integral da vazio de

solvente empregada, conforme Equacao 4.03.

Quantidade de solvente gasta = I L, dt (4.03)
0

A Tabela 4.2 apresenta os valores destes dois parametros, obtidos para situacdes
nas quais o sistema fora submetido a perturbag¢des degrau de diferentes intensidades em

YN+1 .

Nota-se que o controle RNA proporciona um valor menor para o parametro ISE, o
que significa que a varidvel controlada permanece mais proxima do ponto de ajuste do que
no caso do controle ser efetuado pelo DMC. Deve-se ressaltar ainda, que a integral do
quadrado do erro possui valores pequenos por se tratar de unidade de concentracdo ao

quadrado (ppmz).

Observando-se o consumo de solvente apresentado na Tabela 4.2 para cada técnica
de controle, pode-se perceber que as duas se equivalem. Destaca-se a coeréncia dos valores
obtidos para o gasto de solvente em relacdo a variagdo na composi¢cao do gds a entrada da
coluna, pois, a0 aumentar-se a porcentagem de dlcool a ser absorvido, necessita-se de mais

solvente para realizar tal tarefa, e vice-versa.
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Tabela 4.2 — Comparativo de desempenho entre a estratégia de controle RNA e DMC

Perturbacio em Y1 Quantidade de Técnica de
(%) solvente Controle
(mol) empregada
1,6380 * 10 29474.40 Malha aberta
-8,3 3,3900 * 107! 29133.16 Controle DMC
1,6600 * 107! 29125,54 Controle RNA
7,1953 * 10" 29474.40 Malha aberta
-3 1,4700 * 1071 29251,39 Controle DMC
6,8700 * 1072 29246,36 Controle RNA
1,0448 * 10 2947440 Malha aberta
+2,1 12
2,1000 * 10 29556,37 Controle DMC
8,8500 * 107" 29558,17 Controle RNA
1,7561 * 10™ 2947440 Malha aberta
+8.,6 11
3,4000 * 10 29800,94 Controle DMC
1,5000 * 107! 29808,09 Controle RNA

A seguir (Figura 4.10) apresenta-se um grafico comparativo entre os desempenhos
dos controladores RNA e DMC. Para tanto, inseriu-se uma perturbacao degrau de 10% em

YN+1-
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Figura 4.10 — Comparacio entre o desempenho dos controladores RNA e DMC

Na Figura 4.11 demonstra-se o comportamento da varidvel manipulada (vazao de

solvente) vinculada a resposta ilustrada na Figura 4.10.
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Figura 4.11 — Vazao de solvente determinada pelos controladores RNA e DMC
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4.5 SIMULACAO COM O DISPOSITIVO DE SEGURANCA (PERTURBACOES
NAO PREVISTAS NO TREINAMENTO)

Para simular uma situagao na qual a rede neural fosse exposta a distirbios, pra os
quais esta ndo teria recebido informagdes na fase de treinamento, implementaram-se
perturbacdes na composi¢do do solvente alimentado a coluna, X,. Conforme pode ser
observado na Figura 4.12 a medida que a intensidade da perturbagdo aumenta, cai a
eficiéncia do controlador RNA, como previsto. Neste teste foi possivel notar a presenca de
off set na resposta do processo, assim como uma sobrelevacdo muito maior que as usuais,
obtidas nas simulagdes onde a varidvel perturbada era a composicao do gis a entrada da

coluna, Yn;;. Na Figura 4.13 estdo representados os comportamentos da varidvel

manipulada para o mesmo teste realizado.
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£ i,’\ \ )
Y- s, \ ..
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\\ ~ ~
200,00 e e
190,00 :
0 50 Tempo (s) 100 150
|—--=20% —-—-30% - ---- 40% — — —50% Set point |

Figura 4.12 — Desempenho do controle RNA quando utilizado disturbio diferente do

apresentado a rede no treinamento
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Figura 4.13 — Varidvel manipulada quando utilizado distirbio diferente do apresentado a

rede no treinamento

A situacdo simulada, ndo prevista na etapa de treinamento, é apenas uma, das
tantas possiveis. Sendo assim, faz-se necessdrio o monitoramento do desempenho do
sistema de controle. Neste sentido determinou-se arbitrariamente, um limite maximo de 5%
para a diferenca, em mddulo, entre a resposta do processo e o ponto de ajuste. Caso este
valor seja ultrapassado, um controlador feedback convencional (PI ou PID) assume a

manipulacdo da vazdo de solvente.

Primeiramente realizou-se o ajuste dos parametros para o controlador PI (kc e 1y).
Conforme demonstrado nas Figuras 4.14 e 4.15, os melhores resultados foram obtidos
quando utilizados kc = 22000 e 711 = 10400, ressaltando-se que em todas as simulacdes,
uma perturbacdo de 10% em Yy, foi inserida no instante inicial de tempo. Quanto a
magnitude do valor de kc, esta pode ser justificada pela unidade do sinal de erro (ppm). J4 o

valor de Ty, foi obtido pelo método de tentativa e erro.
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Figura 4.14 — Ajuste do parametro kc
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Figura 4.15 — Ajuste do parametro Ty

Na seqiiéncia, fez-se uma comparagdo entre o desempenho do controlador PI e o
PID, através do ajuste do parametro tp, apresentado na Figura 4.16. Foi possivel perceber
que o PID se mostrou superior ao PI, pois quando o valor de tp € aumentado

progressivamente até 60, nota-se que hd uma diminui¢do da sobreelevacdo da varidvel
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controlada. Sendo assim, para a funcio de dispositivo de seguranca optou-se por utilizar o

controlador PID com o conjunto de parametros composto por kc = 22000, t; = 10400 e

Tp = 60.
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198,00
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Tempo (s)

--—--td=0—---—-td=10------- td=30 - ———td=60 Set point

Figura 4.16 — Ajuste do parametro tp

Depois de definido o tipo de controlador a ser utilizado como dispositivo de
seguranca, e de ter realizado o ajuste dos parametros deste, de modo a proporcionar uma
acdo de controle satisfatdria, executou-se um teste no qual uma perturbacao degrau de 30%

foi inserida na varidvel Xy, no instante de tempo inicial, t = 0.

Como o erro apresentado pela resposta do processo assumiu valores superiores ao
limite tolerado, o dispositivo de segurancga foi acionado, permitindo que o controlador PID
fosse requisitado. A Figura 4.17 faz um comparativo entre o comportamento da varidvel
controlada sob a supervisdo do dispositivo de seguranga escolhido (PID), o comportamento
do dispositivo de seguranca rejeitado (PI) e o comportamento desta quando submetida ao
controle exclusivo RNA. Nota-se que por intermédio do controlador PID o off set é

eliminado.
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Figura 4.17 — Comparacio entre o desempenho do controle RNA, com e sem os

dispositivos de seguranca analisados

Na Figura 4.18 € apresentada a manipulagdo da vazdo de solvente para o teste

descrito anteriormente, cujo resultado foi apresentado na Figura 4.17.
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Figura 4.18 — Comparacao entre a manipulacao da vazao de solvente pelo controlador

exclusivo RNA e através do controle RNA/PID e RNA/PI
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Nas Figuras 4.19 e 4.20 sdo demonstrados, respectivamente, a resposta do
processo € o comportamento da varidvel controlada para uma situacdo na qual duas
perturbacdes degrau foram inseridas. A primeira delas, implementada no instante de tempo
t = 100s, ocasionou um erro dentro da faixa tolerdvel, conforme o esperado, pois um
distirbio de 10% em Yn,; fora previsto na etapa de treinamento da rede. J4 a segunda
perturbacdo fez com que o limite de 5% para o erro fosse excedido, uma vez que o disttirbio
de 30% em X, foi dado em t = 300s. Ressalta-se tanto o bom desempenho do controle
RNA, quanto a a¢do eficiente do dispositivo de seguranca, demonstrados frente ao primeiro

e segundo disturbios, respectivamente.
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Figura 4.19 — Resposta do processo frente a duas perturbacoes
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Figura 4.20 — Comportamento da variavel manipulada frente a duas perturbacoes

4.6 IMPLEMENTACAO DO RUIDO

Até o momento foi considerado que os dados retirados da planta quimica refletiam
exatamente os valores das varidveis de interesse, como por exemplo, as medidas da
composi¢ao do gds a entrada e a saida da coluna. No entanto, sabe-se que a tomada destes

dados sofre a interferéncia do meio externo, fazendo com que o valor medido seja diferente

do valor real.

N

Visando aproximar os valores das varidveis de entrada fornecidos a rede, dos
obtidos em uma situagdo real, acrescentou-se um ruido aos dados gerados pelo programa

computacional.

A base do ruido utilizado € uma fun¢do seno, de amplitude controlada e alta
freqiiéncia. A estrutura do ruido, contém ainda, a geracdo de um ndmero aleatério
compreendido entre 0 e 1, que multiplicado a fun¢do senoidal fornece o valor final do
ruido. A Figura 4.21 ilustra o ruido inserido nas varidveis de composicdo requeridas pelo

sistema de controle. Nota-se que o ruido empregado varia de -1 a +1 ppm.
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Figura 4.21 — Ruido

Como esperado ao distorcer os valores referentes as varidveis de entrada da rede,
uma situacdo ndo prevista na fase de treinamento, o sistema de controle RNA sofreu uma
queda de eficiéncia. Entretanto, o limite critico de 5% para a diferenca entre o valor da
variavel controlada e o ponto de ajuste ndo foi ultrapassado, sendo desnecessdria a
interferéncia do dispositivo de seguranca, o que demonstra a robustez do sistema de

controle via redes neurais quanto a tolerancia de falhas.

Na Figura 4.22 € apresentada a resposta do processo quando o sistema € submetido
a uma situagdo na qual as varidveis de entrada da rede Yilk, Yilk-1 € Yn+ilk sdo distorcidas
através da inser¢ao do ruido. Além disso, uma perturbagao degrau de 10% ¢é implementada
em Ynii, no instante de tempo t = 0. A vazdo de solvente empregada neste teste &

apresentada na Figura 4.23.
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Figura 4.22 — Desempenho do controlador RNA para uma situacao na qual os dados

de entrada da rede apresentam ruido
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Figura 4.23 — Vazao de solvente manipulada pelo controlador RNA alimentado com

dados apresentando ruido

Na auséncia de ruido a resposta do processo seria estabilizada no set point (200

ppm), em cerca de 90s, conforme ja demonstrado na Figura 4.6. Entretanto, na presenca
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deste, a varidvel controlada oscila entre 200,5 e 199,5 ppm, ou seja, a faixa de oscilacao é
de 1 ppm. Apesar de ndo conseguir a estabilizagdo da composicao do gis a saida da coluna,
nota-se que pela acdo do controlador RNA, a faixa de oscilacdo € reduzida a metade da

faixa de ruido empregada, 2 ppm (de -1 a +1 ppm).

4.7 IMPLEMENTACAO DO FILTRO

Um dos recursos que pode ser utilizado para reduzir os efeitos do ruido,

responsavel pela distorcao dos dados obtidos de uma planta quimica, € a filtragao.

O filtro tem por finalidade atenuar as oscilagdes bruscas demonstradas pelas
medidas. Constitui-se de uma soma ponderada dos valores da variavel a ser filtrada, para o
instante atual “k”, assim como anteriores, k-1, k-2, ..., k-NA. Onde NA representa o ultimo
instante de amostragem, anterior a k, que toma parte na soma. O célculo do valor da

varidvel filtrada € efetuado por meio da Equacao 4.04.

Y|Filtrada = 21 Y|k + 22 Y|k—1 + 23 Y|k—2 to.t ﬂNAH Y|k—NA (4-04)

Onde:

A = Variavel filtrada.
Filtrada

Y = Variavel a ser filtrada.

NA+1
A = Pardmetro do filtro, sendo que: z/il =1

i=1

Os parametros do filtro, 4’s e NA, devem ser determinados de maneira que o
objetivo do filtro seja alcangado, se possivel. Assim, depois de testar varias configuracoes,
verificou-se que os melhores resultados foram obtidos quando utilizados 15 instantes de

amostragem anteriores a k, sendo a soma ponderada pelos seguintes coeficientes:
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A1=0,20, 1,=0,10, A3=0,05, 14=0,05, 415=0,05, 16=0,05, 17,=0,05, 15=0,05,
Ao =0,05 A1 =005 A1 =005 A1 =005 413=005 A14=005 A4;5=0,05,
A16=0,05.

Para o sistema estudado, aplicou-se o filtro as mesmas varidveis que foram
acrescidas do ruido (Yilk, Yilk1 € Yntilk). Fazendo uso da Equacdo 4.04, bem como dos

parametros definidos para o filtro, tém-se:

vl) =020 ) +o10(y],)  +005(x| ) , +..+005(r] ) (4.05)

k=15

wl,.,). =020 ) +o10fy| )  +0.05(] ) +.+005r] ) (4.06)

k=15

Vo) =020, ), +010(r,.,| )  +005(] . )k_2 40050V, ) @07

As Figuras 4.24 e 4.25 demonstram a diferenca do comportamento da varidvel Yl
(entrada da rede neural) para uma situagdo sem a aplicacdo do filtro, e outra, depois da

utilizacdo deste, respectivamente.

Nota-se que no primeiro caso, de acordo com a intensidade do ruido empregado
(£1 ppm), a varidvel mostrou-se oscilatéria dentro de uma faixa de aproximadamente 3
ppm, salvo no inicio da simulacdo, onde sob o efeito de uma perturbacdo degrau de 10%

em Yn., registraram-se valores que ultrapassaram esta faixa.
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Figura 4.24 — Variavel de entrada da rede, Yili, distorcida pela acao do ruido

Depois de filtrada, a varidvel de entrada da rede Yy teve atenuada sua oscilagao,
além da sobrelevacdo apresentada por causa da reagdo do sistema ao distirbio
implementado em t =0. A faixa de oscilacdo caiu para 0,5 ppm, cerca de 17% da obtida na

simulagdo sem o filtro.
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Figura 4.25 - Variavel de entrada da rede, Y;lk, distorcida pela acdo do ruido e

atenuada pelo filtro

A seguir (Figura 4.26), é apresentada a resposta do processo para uma simulagdo
na qual foi inserida uma perturbacdo degrau de 10% em Yni; em t =0. Além disso, as
varidaveis de entrada da rede Yly, Y1l € Yni1lk foram distorcidas pelo acréscimo do ruido,
e na seqiiéncia, filtradas. A curva da Figura 4.22 € incorporada a Figura 4.26 para que se

possa visualizar a influéncia do filtro.
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Figura 4.26 — Resposta do processo para uma situacao na qual as variaveis de entrada

da rede sao distorcidas pelo ruido e atenuadas pelo filtro

Apesar da sobreelevacdo demonstrada ter sido maior que a obtida na simulagdo
sem o filtro, verifica-se uma queda de 75% na oscilacao da resposta do processo. Na Figura
4.27 demonstra-se o comportamento da varidvel manipulada, vinculado a resposta do

processo, apresentada na Figura 4.26.
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Figura 4.27 — Comparativo entre a manipulacao da vazao de solvente pelo controlador

RNA alimentado com dados apresentando ruido, com e sem filtracao posterior
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS
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5.1 CONCLUSOES

O presente trabalho teve por objetivo a aplicacdo de uma nova estratégia de
controle a coluna de absor¢do utilizada na recuperagdao do dalcool etilico, perdido por
evaporacao durante o processo de fermentagcdo. Este equipamento € caracterizado por sua
ndo linearidade, o que prejudica o desempenho de técnicas de controle convencionais.
Neste sentido, o controlador feedforward baseado em modelo inverso de redes neurais
artificiais se mostrou detentor de uma grande capacidade de processamento ndo linear, o

que foi extremamente util na garantia de um controle satisfatério.

Durante a determinacdo da arquitetura da rede buscou-se dimensiona-la para que,
com o menor esforco computacional possivel, a rede pudesse dispor de um aprendizado de
boa qualidade, agregando a esta, a capacidade de generalizagdo. Vérios arranjos foram
testados, porém, os melhores resultados foram obtidos quando utilizada uma arquitetura de
configuracdo 5 — 9 — 1. Esta verificacdo se deu com base no critério de HAGAN e
FORESSE (1997) (conforme Figura 4.4) e foi confirmada pelos valores da soma dos erros
quadrados (SSE) e média dos erros quadrados (MSE), demonstrados na Tabela 4.1. Além
disso, pela Figura 4.5, nota-se que a rede foi capaz de ajustar satisfatoriamente os dados

integrantes do conjunto de validacdo, obtendo-se um coeficiente de correlagio de 0,997.

Depois de implementada a nova estratégia de controle a coluna de absor¢do
estudada, procedeu-se testes nos quais perturbacdes degrau eram inseridas na composi¢ao
do gds a entrada da coluna e o desempenho do sistema de controle avaliado. Verificou-se
através do comportamento da varidvel controlada (Figuras 4.6 e 4.8) que o controlador
proposto foi capaz de manipular a vazdo de solvente empregada na coluna de absorcdo de
modo a fazer com que a composi¢do do gds a saida da coluna retornasse ao seu ponto de

ajuste.

Na seqiiéncia foram realizados testes com o intuito de comparar o desempenho
demonstrado pelo controlador RNA e o apresentado pelo controlador DMC (PALU, 2001).
Na Figura 4.10 foi possivel constatar a superioridade do controle RNA frente a técnica
DMC, pois a varidvel controlada apresentou menor sobrelevacdo e o ponto de ajuste foi
restaurado mais rapidamente (cerca de 90 segundos, enquanto que o controle DMC

propiciou um tempo de aproximadamente 175 segundos). Além disso, na Tabela 4.2, os
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valores do indicador de desempenho ISE (integral do quadrado do erro) também
favoreceram o controle RNA. Quanto a quantidade de solvente consumida, cujos valores
também foram expostos na mesma tabela, verificou-se a equivaléncia entre os dois

controladores.

Inserindo-se perturbacdes ndo previstas na etapa de treinamento da rede, foi
possivel notar que a medida que a intensidade destes distirbios aumenta, o desempenho do
controlador RNA fica prejudicado. Sendo assim, implementou-se um dispositivo de
seguranca (controlador PID) que assume a manipulacdo da vazdo de solvente a partir do
momento que se detecta uma diferenca maior que 5% entre a varidvel controlada e seu
ponto de ajuste. Esta medida agregou robustez ao sistema de controle, conforme

demonstrado nas Figuras 4.17 e 4.19.

Em outra etapa deste trabalho fez-se a andlise do comportamento do controlador
RNA quando alimentado com dados distorcidos (Figura 4.22). Como esperado, houve uma
queda na eficiéncia do sistema de controle, no entanto, a amplitude da faixa de oscilagdo da
varidvel controlada foi reduzida a metade da faixa de ruido empregada. Em seguida foi
testada uma situagdo na qual os dados distorcidos pela insercdo do ruido eram filtrados. O
resultado, demonstrado pela Figura 4.26, revelou uma reducdo ainda maior da faixa de

oscilagdo (cerca de 75% da faixa de ruido).

Com base nos vdrios testes realizados neste trabalho, nos quais foi constatado o
6timo desempenho do controlador feedforward baseado em modelo inverso de redes
neurais, € possivel concluir que este representa uma opcdo atrativa para o controle da
coluna de absorcao estudada. Além de operar de maneira eficiente quando na presenga de
distdrbios previstos na etapa de treinamento da rede, t€ém agregado a ele, robustez no
tratamento de situacdes inéditas, através do dispositivo de seguranca implementado em
paralelo. Deve-se destacar ainda, a tolerancia a distor¢des nos dados de entrada, o que

implica em um aumento de confiabilidade do sistema de controle.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Sugere-se que os proximos trabalhos aprofundem o estudo aqui apresentado. Para

tanto, pode-se levar em conta os efeitos térmicos sobre a absorc@o, ou ainda, verificar a
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influéncia do tempo morto e das incertezas dos sensores sobre o desempenho do

controlador proposto.

Além disso, a técnica de controle empregada na coluna de absor¢do responsavel
pela recuperacdo do dlcool perdido por evaporacdo durante o processo de fermentacio pode

ter seu uso expandido para outra coluna, com diferentes condi¢des de operacao.
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ANEXOS

79



ANEXO 01 - PROGRAMA COMPUTACIONAL EM MATLAB® -
MODELO_COLUNA_DE_ABSORCAO.M
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global NLX Y M MX G LO X0 MM LW AP HV C DT ELN1 ELN EXN1 EXN EYNI1
EYN DerM DerMX Rmax Rmin rad Ruido_Y_ defasado Y_atual

oA

%Etapa 1 - Entrada de dados

N=9;

G=61.9;
X0=0.0001;
YN=0.01;

Y 1=0.0002;
MM=1.0682;
LW=8.3;
C=0.14322;

HV=§;

AP=210;

DT=0.05;
TEMPOFINAL=400;
L0=98.248;
Perturb_Y=1;
ValorP_Y=[10];
tperturb_Y=0;
int_perturb_Y=110;
Perturb_X=0;
ValorP_X=[30];
tperturb_X=0;
int_perturb_X=110;
Perturb_L=0;
ValorP_L=[-10];
tperturb_L=0;
int_perturb_L=110;
Y 1sp=200;
erro_percentual_max=5;

f_PI=0;

9% N = Numero de pratos

% G = Vazao de gas

9% X0 = Fracao molar do componente A no liquido de entrada
9% YN = Fragao molar do componente A no gas de entrada
% Y1 = Fracao molar do componente A no gas de saida

% MM = Constante de equilibrio

9% LW = Comprimento do vertedouro

% C = Constante

9% HV = Altura do vertedouro

% AP = Area do prato

9% DT = Passo de integracao

9% TEMPOFINAL = Ultimo valor do tempo desejado

% 1.0 = Vazao de solvente inicial (vazao otima)

% Determina se ha perturbacao em Y(N+1)/ 0-nao 1-sim
9% ValorP_Y = Valor percentual da perturbacao em Y(N+1)
% Instante no qual ha a perturbacao em Y(N+1)

% Intervalo entre cada perturbacao em Y(N+1)

% Determina se ha perturbacao em X0/ 0-nao 1-sim

9% ValorP_Y = Valor percentual da perturbacao em X0

% Instante no qual ha a perturbacao em X0

% Intervalo entre cada perturbagao em X0

% Determina se ha perturbacao em L0/ 0-nao 1-sim

9 ValorP_L = Valor percentual da perturbacao em LO

% Instante no qual ha a perturbacao em LO

% Intervalo entre cada perturbacao em LO

% Valor desejado para Y1 (set point)(*1e6)

% Porcentagem maxima de erro toleravel (valor absoluto)

% Valor inicial da fracao de LO proveniente do controlador PI
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kc=22000; % Parametro kc do controlador PI

tal_1=10400; % Parametro tal_i do controlador PI

%tal_d=60; % Parametro tal_d do controlador PID

R=0; % Determina se ha ruido / 0-nao 1-sim

F=0; % Determina se ha Filtro / 0-nao 1-sim

Control_cont=1; % Determina se o sistema sera controlado (1) ou nao (0)
NA=15; % Numero de instantes de amostragem anteriores a k

% Vetor de parametros do filtro

alfa=[0.20 0.10 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05];

B
% Etapa 02 — Dados para normalizac¢do das varidveis

minp=[197.9679; 197.9679; 197.9679; 96.1991; 0.009];

maxp=[201.9447; 201.9447; 201.9447; 100.1769; 0.011];

minL0 = 96.1991;

maxL0 = 100.1769;

oA

% Etapa 03 — Dados para a implementag¢ao do Ruido

Rmin=[-1 -1*(1e-6)]; % Ruido minimo
Rmax=[1 1*(1e-6)]; 9% Ruido maximo
rad=0; % Inicio da funcao seno, base do ruido (radianos)

B R
% Etapa 04 — Calculo dos valores iniciais de M(I), X(I), MX() e Y(I)
Y(1)=Y1;
X(H)=Y(1)/MM;
for i=2:N
Y(1)=4.12791E-5 + 1.5872*X(i-1);
X(@1)=Y(@{1)/MM;
end

Y(N+1)=4.12791E-5 + 1.5872*X(N);
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for i=1:N
L@1)=LO0;

% L(i) = Vazao do liquido em cada prato

RO=0.01713*X(1) + 0.05551*(1-X(1));

9% RO = Massa especifica molar media da mistura

M(@1)=AP*RO*(((L(1)/(RO*LW))"0.666667)*C+HV);

end
for i=1:N
MX(1)=M(@1)*X(1);

end

%V alores iniciais de MX

o AR

% Etapa 05 — Dados pré-lago while

TEMPO=0;

t_print=0;

TA =0;

ISE=0;

Q_solvente=0;

k=1;

Y_PRINT(k)= Y(1)*1e6;

LO_PRINT(k)=LO:
T_PRINT(k)=TEMPO:;

LO_atual = LO;
SP(k)=200;
k=k+1;

kk=1;
TA_print(1)=1;
pt_Y=1;
pt_X=I;
pt_L=1;

Controle=0;

9% Tempo inicial

% Valor inicial do tempo para impressao em arquivo ascii

% Valor inicial do tempo de amostragem

9% Valor inicial da integral do quadrado do erro

% Valor inicial da quantidade gasta de solvente

% Contador do vetor de dados para arquivo em ascii

% Impressao de Y1 inicial para arquivo em ascii (valor
inicial)

9% Impressao de L0 inicial para arquivo em ascii

% Impressao de TEMPO inicial para arquivo em ascii (valor
inicial)

% Valor inicial da variavel de entrada da rede LOIk

% Set point para arquivo em ascii

% Atualizagao do contador do vetor de dados

% Valor inicial do contador do vetor dos dados filtrados

9% Valor inicial do Tempo de Amostragem para impressao

9% Contador do vetor pertubacao ValorP_Y

% Contador do vetor pertubagao ValorP_X

% Contador do vetor pertubacao ValorP_L

% lInicialmente o sistema esta desativado, somente e ativado

quando TA e atingido
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erro=0; % Valor Inicial do erro

erro_antigo=0; % Valor Inicial do erro em um instante anterior

int_e =0; % Valor inicial da Integral do erro

der_e=0; % Valor inicial da Derivada do erro

LO_PI=L0; 9% Valor inicial da vazao de solvente proveniente do

controlador PI

PI cont =0; % Contador do controlador PI

Y_atual=Y(1)*1e6; % Valor inicial da variavel de entrada da rede Y11k
YN_atual=Y(N+1); % Valor inicial da variavel de entrada da rede Y(N+1)lk
for i=1:NA

Y_defasado(i)=Y_atual,
YN_defasado(i)=YN_atual,

end

while (TEMPO <= TEMPOFINAL)
% Inicio do lago While

G
% Etapa 06 — Calculo dos valores de Y (i)
for i=1:N

Y([1)=MM*X(i);

end
if TA>=3
for i=NA:-1:2

Y_defasado(i)=Y_defasado(i-1);
YN_defasado(i)=YN_defasado(i-1);
end
Y_defasado(1) = Y_atual;
YN_defasado(1) = YN_atual;
Y_atual = Y(1)* 1le6; LO_atual=L0; YN_atual=Y(N+1);
% Atualizagao das demais variaveis de entrada
if Control_cont ==

Controle = 1;
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End

G
% Etapa 07 — Implementacao do ruido
if R ==
Ruido;

end

B R
% Etapa 08 — Implementacao do filtro
if F==
Filtro;
end
Y_atualprint(kk)=Y _atual;
YN_atualprint(kk)=YN_atual;
if kk >=2
TA_print(kk)=TA_print(kk-1)+1;
end

kk=kk+1;

oA
% Etapa 09 — Atualizacdo dos dados para o controlador PID
ifR== % Caso R=0, entao F=0

YI_PID=Y();
end
erro_antigo= erro;
erro= Y 1_PID-(Y1sp*le-6);
erro_percentual = ((erro)/(Y 1sp*1e-6))*100;

% Porcentagem de erro na variavel controlada
int_e=int_e + erro*TA;
der_e = (erro-erro_antigo)/TA;
var_e = (erro-erro_antigo);
TA=0;
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end

G
% Etapa 10 — Calculo dos valores de L(i)
for i=1:N

RO=0.01713*X(i) + 0.05551*(1-X(1));

L(1)=RO*LW*(((M@1)/(AP*RO))-HV)/C)*1.5);

end

G
% Etapa 11 — Impressao dos Resultados
if t_print >= 1 9% Dados para impressao em arquivo ascii
Y_PRINT(k)= Y(1)*1e6; T_PRINT(k)=TEMPO; SP(k)=200; LO_PRINT(k)=LO0;
k=k+1;
t_print=0;

end

G
% Etapa 12 — Controle RNA

if Controle ==

Z=[Y_atual; Y_defasado(1); Y1sp; LO_atual; YN_atual];

9% Normalizagao das variaveis

fori=1:5
Zn(i,1)=2*(Z(@,1)-minp(i,1))/(maxp(i,1)-minp(i,1)) - 1;
end
% Rede_Coluna_de Absorcao_Simulacao
SR= sim(net,Zn); 9% Simulagao da rede com os novos dados de entrada

% Desnormalizacao das variaveis
% Definicao da vazao de solvente proveniente da RNA

LO_RNA = (((SR+1)*(maxL0-minL0))/2)+minL0;
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B R
% Etapa 13 — Controlador PID
if abs(erro_percentual) >= erro_percentual_max

f PI=1; % Ateracao da fracao de LO proveniente do controlador PI

end

% Definicao da vazao de solvente proveniente do
controlador PID
LO_PI= LO_PI + kc*erro + (kc/tal_i)*int_e + (kc*tal_d)*der_e;

G
% Etapa 14 — Definicdo da aca@o de controle

LO = (LO_RNA*(1-f_PI))+(LO_PI*f_PI);

Controle=0;

end

Dot HHHHH R
% Etapa 14 — Euller
Euller;

B R
% Etapa 15 — Insercao das Perturbagdes em Y(N+1) e/ou X0 e/ou LO
if Perturb_Y ==
if TEMPO >= tperturb_Y
Y(N+1)=Y(N+1)*(1+(ValorP_Y (pt_Y)/100));
tperturb_Y= tperturb_Y + int_perturb_Y;
pt_Y=pt_Y + 1;
if pt_Y ==
tperturb_Y=TEMPOFINAL+10*DT;
end
end
end

if Perturb_X ==
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if TEMPO >= tperturb_X
X0 = X0*(1+(ValorP_X(pt_X)/100));
tperturb_X= tperturb_X + int_perturb_X;
pt_X=pt_X + 1;
if pt_X ==
tperturb_X=TEMPOFINAL+10*DT;
end
end
end
if Perturb_L ==
if TEMPO >= tperturb_L
LO=LO0*(1+(ValorP_L(pt_L)/100));
tperturb_L= tperturb_L + int_perturb_L;
pt_L=pt_ L+ 1;
if pt_L==
tperturb_L=TEMPOFINAL+10*DT;
end
end

end

oA
% Etapa 16 — Impressao do erro

erro_print= Y(1)-(Y1sp*1e-6);

erro_percentual_print = ((erro_print)/(Y 1sp*1e-6))*100;

G R R
% Etapa 17 — Célculo dos parametros de comparagao

ISE=ISE + (erro_print*2)*DT;

Q_solvente= Q_solvente + LO*DT;

TEMPO = TEMPO + DT
t_print = t_print + DT;
TA =TA + DT;
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end 9% Fim do laco WHILE

G
% Etapa 18 — Impressao dos resultados

T_PRINT=T_PRINT'; Y_PRINT=Y_PRINT"; SP = SP'; LO_PRINT = LO_PRINT";
Y_atualprint=Y _atualprint' ; YN_atualprint=YN_atualprint' ; TA_print = TA_print';
W=[T_PRINT Y_PRINT SP LO_PRINT];

WW=[TA_print Y_atualprint YN_atualprint];

save SaidaW.dat W /ascii; % Impressao em arquivo ascii

save SaidaWW.dat WW /ascii;
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ANEXO 02 - PROGRAMA COMPUTACIONAL EM MATLAB® -
REDE_COLUNA_DE_ABSORCAO_TREINAMENTO.M
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B R
% Etapa 01 — Dados para treinamento da rede

DTR=load('BCD_Treinamento5.dat');

entrada=DTR(:,1:5); %Dados de entrada da rede

saida=DTR(:,6); %Dados de saida da rede

entrada = entrada’;

saida = saida’;

Dot HHHHHHE
% Etapa 02 — Normalizacao das variaveis
[entradan, minentrada, maxentrada, saidan, minsaida, maxsaida] = premnmx(entrada,

saida);

G R R
% Etapa 03 — Arquitetura da rede
net.numimputs = size(entrada,5);
%Numero de variaveis de entrada
net.numLayers = 2; 9%Numero de camadas, sem considerar a camada de entrada

net = newff(minmax(entradan),[9,1],{'tansig','purelin'}, 'trainbr");

B R
% Etapa 04 — Treinamento da rede
net.trainParam.epochs = 5000;

9%0Numero de passos
net.trainParam.show = 25;  %Atualiza no grafico o numero de passos
net.trainParam.goal = 1e-6; %Convergencia desejada
net.initFcn = 'initlay’; 9%Funcao que inicia 0s pesos € bias
net.performFcn = 'sse'; 9% Funcao objetivo a ser minizada
net.trainParam.min_grad= 1e-100;

%Minimo gradiente
net.trainParam.mu_max = 1e+100;

%Max MU

net = init(net); Ylnicializagcao da rede
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[net,tr] = train(net, entradan, saidan);

9%Realiza o treinamento (determina pesos)

B R
% Etapa 05 — Simulacao utilizando-se a rede

% DVR = Dados para Validacao da Rede

DVR=load('BCD_Validacao.dat');

%L eitura dos dados de teste

in= DVR(,1:5); %Dados de entrada
out= DVR(.,6); 9%Dados de saida
in=1in";

out= out";

G R R
% Etapa 06 — Normalizacao das variaveis
minp=[197.9679; 197.9679; 197.9679; 96.1991; 0.009];
maxp=[201.9447; 201.9447; 201.9447; 100.1769; 0.011];
minL0 =96.1991;
maxL.0 = 100.1769;
[liin,colin]=size(in);
[liout,colout]=size(out);
for j=1:colin
for i= 1:liin
inn(i,j)= 2*(in(i,j)-minp(i,1))/(maxp(i,1)-minp(i,1)) - 1;
end
end
for j=1:colout
for i= 1:liout
outn(i,j)= 2*(out(i,j)-minL0)/(maxL0O-minLO0) - 1;
end
end
% SR= Simulacao da Rede
% DSR= Dados provenientes da Simula¢ao da Rede
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SR= sim(net,inn); 9% Simulagao da rede com os novos dados de entrada

DSR = (((SR+1)*(maxL0-minL0))/2)+minL0;%Desnormalizacao

figure(1);

plot(out,"") % plota a variavel de saida.

hold on

plot(DSR,'r"); % plota a variavel de saida fornecida pela rede.

xlabel('eixo x')
ylabel('eixo y')
hold off
figure(2);
[m,b,r]= postreg(out,DSR);
for i=1:488
erro_sse(i) = out(1,i)-DSR(1,1);
end

sse_validacao=sse(erro_sse)
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ANEXO 03 - ARQUIVOS .M SECUNDARIOS EM MATLAB®
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% Arquivo Derivadas.m

% Calculo das derivadas para a utilizacdo em Euller

global ELN1 ELN EXN1 EXN EYN1 EYN G DerM DerMX
DerM(i)= ELNI1 - ELN;

DerMX(i)= (ELN1¥*EXN1) - (ELN*EXN) + (G*(EYNI1 - EYN));

% Arquivo Definicao.m
%Definicao dos valores de X e Y utilizados em Runge_Kautta
global N LO X0 ELN1 ELN EXN1 EXN EYNI EYNX Y L
if i==

ELN1=L0; ELN=L(i); EXN1=X0;

EXN=X(i); EYNI=Y(i+1); EYN=Y(i);
else

ELN1=L(i-1); ELN=L(i); EXN1=X(i-1);

EXN=X(i); EYN1=Y(i+1); EYN=Y(i);

end

% Arquivo Euller.m
% Aplicacao do metodo de Euller
global N LO X0 ELN1 ELN EXN1 EXN EYNI EYN X Y L DerM DerMX G MX M
for i=1:N
Definicao; %Define os valores de ELN1 ELN EXN1 EXN EYN1 EYN
Derivadas; 9%Calcula as derivadas DerM e DerMX
M@1)=M() + (DerM(1)*DT);
MX(1)=MX(i) + (DerMX(@1)*DT);
X(H)=MX@1)/M(i);
End

% Arquivo Ruido.m
global rad TEMPO DT Rmax Rmin Y Ruido_Y_defasado Y1_PI
R1=rand(1,2);
for i=1:2
Rn(1,1)=R1(1,1)*sin(rad);
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Rd(1,1) = (((Rn(1,1)+1)*(Rmax(1,1)-Rmin(1,1)))/2)+Rmin(1,1);
end

Rd_print(kk)=Rd(1,1);

Y_atual=Y_atual+(Rd(1,1));

YN_atual=YN_atual+(Rd(1,2));

Y1_PI=Y_atual*(le-6); %Y (1)+Rd(1,1)*1e-6);

rad =rad + 60*DT;

% Arquivo Filtro.m

global Y_atual YN_atual Y1_PI Y_defasado YN_defasado alfa
Y_defasado_incremento=0;

YN _defasado_incremento=0;

Y _atual= alfa(1)*Y_atual,

YN_atual= alfa(1)*YN_atual,

for i=1:NA

Y _defasado_incremento = Y_defasado_incremento + alfa(i+1)*Y_defasado(i);
YN_defasado_incremento = YN_defasado_incremento + alfa(i+1)*YN_defasado(i);
end

Y atual=Y_atual + Y_defasado_incremento;

YN _atual= YN_atual + YN _defasado_incremento;

Y1_PID=Y_atual*(1e-6);
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