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RESUMO

Um dos principais objetivos da engenharia é operar processos de forma 6tima ou
préoxima ao ponto 6timo, buscando maximizar ou minimizar uma funcdo objetivo
que pode levar em consideracdo restricdes operacionais, ambientais e/ou
econdmicas. A garantia de operacao 6tima sé é possivel por meio de uma estrutura
de controle bem projetada para manter o processo dentro das especificacoes. Neste
trabalho, propomos um procedimento sistematico programado em linguagem
Python, utilizando o ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook, para a
metamodelagem, otimizacdo e aplicacdo da metodologia de self-optimizing control
(SOC). Esse procedimento foi desenvolvido com o objetivo de otimizar a sequéncia
de implementacdo da metodologia de self-optimizing control para processos
simulados usando o Aspen Hysys. Para andlise e validacdo de sua funcionalidade o
procedimento é aplicado para dois estudos de caso. No primeiro, um modelo
desenvolvido em Python para um reator CSTR no qual ocorre uma reacgao reversivel
e exotérmica € analisado para determinacdo da variavel controlada que resulta na
menor perda. Os resultados obtidos sdo comparados com resultados da literatura, e
todos sdo validados numericamente. No segundo estudo de caso, o procedimento é
aplicado para analisar uma coluna de destilagdo de alta pureza modelada no
simulador de processos Aspen Hysys para determinar os melhores pares de controle.
Os resultados obtidos mostram coeréncia em termos do processo, validando assim
a aplicabilidade do procedimento. A metodologia de self-optimizing control é uma
abordagem promissora para otimizar a operacdao de processos industriais. Ao
utilizar metamodelos, como o Kriging, é possivel reduzir o esfor¢co computacional
necessario para realizar a otimizacdo. Em uma das etapas mais importantes da
metodologia SOC, modificacbes matematicas foram realizadas para obtencao dos
metamodelos. Neste trabalho mostramos o ganho computacional e de tempo através
da utilizagdo de regressores de segunda ordem para a estimativa das Hessianas. Por
fim, o trabalho apresenta contribuicdes valiosas para a area de controle de
processos, fornecendo uma ferramenta automatizada para a aplicacdo da
metodologia SOC. Os resultados obtidos mostram que a ferramenta é eficaz na
determinacdo da variavel controlada em um reator CSTR e na identificacdo dos
melhores pares de controle para uma coluna de destilagdo de alta pureza. Além
disso, a validacdo numérica dos resultados reforca a confiabilidade e a utilidade da
ferramenta proposta.

PALAVRAS-CHAVE: Self-optimizing control, Metamodelos, Kriging, Python



ABSTRACT

One of the primary objectives of engineering is to operate processes optimally or
near the optimum point, aiming to maximize or minimize an objective function that
may take into account operational, environmental, and/or economic constraints.
Ensuring optimal operation is only possible through a well-designed control
framework to maintain the process within specifications. In this work, we propose
a systematic procedure programmed in the Python language, utilizing the Jupyter
Notebook development environment, for metamodeling, optimization, and
application of the self-optimizing control (SOC) methodology. This procedure was
developed with the goal of optimizing the implementation sequence of the self-
optimizing control methodology for simulated processes using Aspen Hysys. For
analysis and validation of its functionality, the procedure is applied to two case
studies. In the first case, a Python-developed model for a reversible and exothermic
reaction in a CSTR reactor is analyzed to determine the controlled variable resulting
in the least loss. The obtained results are compared with literature results, and all
outcomes are numerically validated. In the second case study, the procedure is
applied to analyze a high-purity distillation column modeled in the Aspen Hysys
process simulator to determine the best control pairs. The obtained results exhibit
coherence in terms of the process, thus validating the applicability of the procedure.
The self-optimizing control methodology presents a promising approach for
optimizing the operation of industrial processes. By employing metamodels like
Kriging, it is possible to reduce the computational effort needed for optimization. In
one of the most crucial steps of the SOC methodology, mathematical modifications
were carried out to obtain metamodels. In this work, we demonstrate the
computational and time gains achieved through the utilization of second-order
regressors for Hessian estimation. Lastly, the study provides valuable contributions
to the field of process control, furnishing an automated tool for applying the SOC
methodology. The achieved results demonstrate the tool's effectiveness in
determining the controlled variable in a CSTR reactor and identifying the optimal
control pairs for a high-purity distillation column. Moreover, the numerical
validation of results reinforces the reliability and utility of the proposed tool.

KEYWORDS: Self-optimizing control, Metamodels, Kriging, Python
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1. INTRODUCAO

Um dos principais objetivos da engenharia é a operagdo de processos no
ponto 6timo ou proximo dele visando a maximizacdao ou minimiza¢do de uma funcao
objetivo que pode considerar restri¢cdes de operagdo, ambientais e/ou econémicas.
A garantia da operac¢do Otima sd é possivel apenas através de uma estrutura de
controle bem dimensionada para manter o processo dentro das especificacdes dos
limites de restricdes e sujeito a distirbios medidos e/ou aleatérios. O design dessa
estrutura nao é uma tarefa trivial porque os processos apresentam nao-linearidades
e complexas dependéncias entre as variaveis de todo processo.

Em 1980, Morari e coautores escreveram um conceito resumindo esses
problemas sobre a implementagdo de estruturas de controle:

“... we want to find a function c of the process variables which when held

constant, leads automatically to the optimal adjustments of the manipulated

variables, and with it, the optimal operating conditions.”
Em tradugao livre:

“... nés queremos encontrar uma fungdo c das varidveis do processo a qual

quando mantida constante, conduz automaticamente aos ajustes 6timos das

varidveis manipuladas, e com isso, as condi¢cées étimas de operagdo.”

Mesmo esta observacgdo tenha sido escrita muitos anos antes, um trabalho
publicado por Skogestad (2000a) propos um procedimento sistematico para
encontrar o melhor conjunto de variaveis controladas as quais, quando mantidas em
constantes setpoints, indiretamente levariam o sistema a uma operac¢do préxima do
6timo com uma perda aceitavel. Essa metodologia foi denominada self-optimizing
control. Apds os anos 2000, um significativo nimero de estudos foi desenvolvido
para investigar e aperfeigoar o procedimento de self-optimizing control.

Recentemente, Alves et al, (2018) investigaram a vasta literatura e
destacaram e concluiram que os métodos derivados e exaustivamente analisados
em diversas publicacdes podem se tornar uma tarefa dificil quando implementado
para sistemas complexos. O motivo é que para esses sistemas as avaliacdes para
Hessianas e gradientes podem ser imprecisas, e a metodologia do self-optimizing

control depende de uma estimativa precisa desses calculos matematicos. Entao, os

autores propuseram o uso de metamodelos para simplificar a avaliacdo de tais
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procedimentos matematicos com uma redugao drastica de tempo. A metodologia foi
implementada em uma aplicacdo baseada na linguagem de programacao Python e
denominada de “Metacontrol” (Lima et al., 2020).

Este trabalho teve por objetivo propor um procedimento sistematico,
programado em linguagem Python no ambiente de desenvolvimento jupyter
Notebook, para metamodelagem, otimizacdo e aplicagio da metodologia self-
optimizing control. O procedimento foi projetado para aplicagcao da metodologia SOC
para processos modelados em Python ou no simulador de processos Aspen Hysys em
que todo o procedimento foi automatizado. A metodologia consiste em inicialmente
realizar a metamodelagem do modelo original do processo através de um design de
experimentos realizado no simulador utilizando os interpoladores Kriging.
Posteriormente, o metamodelo representativo do processo é validado para
utilizagcdo nas demais etapas da metodologogia. O desenvolvimento da metodologia
de self-optimizing control é realizado para a selecdo das variaveis controladas que
minimizam uma fungao objetivo e mantém o processo operando com perda minima
mesmo na presenca de distirbios e erros de implementacdo. A flexibilidade de uso
da ferramenta é analisada em diferentes abordagens, e avaliada para problemas da

literatura.

1.1. PUBLICACOES

1. Marcilio Maximo, Herbert Teixeira, Antonio Tavernard, Heleno Bispo. Self-
optimizing control methodology using surrogate models for complex systems: A
Jupyter-based application for flexible exploration and adjustment. Aprovado no

2023 AIChE Annual Meeting, Orlando, FL, USA.

2. Marcilio Maximo, Herbert Teixeira, Antonio Tavernard, Heleno Bispo. Self-
Optimizing Control: Uma ferramenta usando metamodelos em aplicacao
Jupyter Notebook. Aprovado no 242 Congresso Brasileiro de Engenharia Quimica,

Salvador, BA, Brasil.
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2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GERAL

Implementar a metodologia de Self-Optimizing Control usando metamodelos

Kriging em linguagem Python para melhoria e flexibilidade de aplicacao.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Avaliar os diferentes polindmios regressores dos metamodelos na precisao
dos calculos dos gradientes e Hessianas;

¢ Implementar as modificagdes necessarias para as fung¢des utilizadas em
Python com o objetivo de melhorar a utilizacdo da ferramenta pelo usuario;

e Estruturar os co6digos necessario para executar ferramenta no ambiente de
desenvolvimento Jupyter Notebook;

e Avaliar a funcionalidade da ferramenta para problemas apresentados na
literatura;

e Aplicar o procedimento para implementacio da metodologia de Self-
optimizing control para processos modelado no simulador de processos
Aspen Hysys;

e Avaliar os pardmetros que influenciam na construcio de metamodelos
representativos de processos modelados no simulador de processos Aspen
Hysys;

e Disponibilizar a ferramenta com descricdo detalhada e objetiva dos

procedimentos visando a sua utilizacao para fins didaticos e de pesquisa;

16



3. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesse capitulo iremos apresentar as principais bases teéricas sobre os temas
explorados e analisados ao longo deste trabalho. As primeiras discussdes sobre o
tema e os principais avancos ao longo dos ultimos anos serdo discutidos para que a
compreensao seja completamente alcangada pelo leitor. A abordagem matematica
descrita nesse capitulo segue a nomenclatura apresentada no trabalho de Jaschke et

al,, (2017), por ser mais didatica e comumente utilizada nas publicacdes da area.
3.1. PLANTWIDE CONTROL

A primeira discussao, reconhecida pela literatura da area, sobre esse tema foi
publicada no livro de Buckley (1964) no capitulo Overall process control. O capitulo
introduz os principais problemas da teoria de controle plantwide e apresenta como
estd o desenvolvimento desse tema na perspectiva industrial. Aproximadamente
uma década depois, as observacdes de Buckley ganharam destaque através de
andlises criticas feitas por Foss (1973) sobre os processos classicos utilizados na
engenharia de controle.

Foss (1973) apresenta como tese central do seu trabalho a dificuldade de
aplicar as teorias de controle em processos reais, tento em vista que esses ultimos
apresentam problemas que nao sdo totalmente compreendidos. Especificamente
para processos quimicos, o autor destaca que o comportamento dinamico de
algumas variaveis esta fortemente relacionado com inumeras outras variaveis
através de interagdes fisico-quimicas e essas correlagdes dindmicas se propagam ao
longo de todo processo. Muitas dessas variaveis apresentam uma dependéncia nao-
linear entre si e requerem uma atencao especial. Além disso, a definicdo de sistemas
de controle requer a medic¢ao das variaveis do processo, mas nem todas as medigdes
sdo praticadveis, em muitos casos apresentam alto custo. Dentre as variaveis
medidas, estas podem estar sujeitas a erros de medicdo ou apresentar um tempo
longo de processamento. Todos esses problemas, individualmente ou em conjunto,

afetam a qualidade e a estabilidade do controle.
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Nesse cendrio, o trabalho de Foss (1973) destaca as suas ideias sobre a teoria

de controle plantwide:

“The central issue to be resolved by the new theories is the determination of the
control system structure.”

“Which variables should be measured, which inputs should be manipulated, and
which links should be made between the two sets?”

“The gap is present indeed, but contrary to the views of many, it is the

theoretician who must close it.”

Em seu trabalho Stephanopoulos (1983) também faz criticas as teorias
classicas de sintese de estrutura de controle e defende que a ideia central das
configuragdes de controle corresponde a agdes de controle plantwide, deixando o
controle das operacgdes unitarias para o segundo estagio de sintese. O autor observa
que o problema de controle plantwide é multiobjetivo e que existe (naquele tempo)
uma necessidade de um procedimento sistematico e organizado o qual iria
identificar todos os objetivos de controle necessarios.

Mesmo os estudos sobre o tema apresentarem algumas décadas de
investigacdo, apenas a partir dos anos 2000 as pesquisas na area comegaram a levar
em consideracdo operacdo Otima, controladores multivaridveis e alguns outros
aspectos relevantes. Diante de todas as discussdes e contribuicdes sobre o tema,
Larsson e Skogestad (2000) apresentam uma revisao detalhada da literatura sobre
0 tema destacando as duas principais abordagens utilizadas na literatura para
implementacdo de uma estrutura de controle plantwide: a abordagem matematica e
a abordagem baseada no processo.

A abordagem matematica é vastamente analisada no trabalho de Christine e
Stephanopoulos (1998). Os conceitos centrais da abordagem consistem em avaliar
controlabilidade, observabilidade e acessibilidade. Com base nesses conceitos, o
conjunto de variaveis de entrada e medi¢des sdo classificadas como viaveis ou nao-
viaveis. Uma desvantagem dessa abordagem é ndo ser quantitativa e ndo fornecer
informacdo suficiente sobre a estrutura do processo que ja existe.

Por outro lado, a abordagem baseada no processo foi amplamente revisada

por Skogestad (2004). O autor sugere que a sintese de sistemas de controle
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plantwide devem iniciar com uma andlise “top-down” para selecdo das variaveis
controladas e manipuladas, e posteriormente um procedimento “bottom-up” para
sintese da estrutura de controle. Ao final do trabalho, dez regras heuristicas foram
obtidas para a sintese de controle plantwide.

Larsson e Skogestad (2000) propéem um novo método para sintese de
estruturas de controle plantwide baseado nas duas abordagens, a matematica e a
baseada no processo. A proposta € realizar uma analise “top-down” para selecionar
as variaveis controladas baseadas nas ideias de self-optimizing control (Etapa 1). Em
seguida, a estrutura econOomica 6tima é obtida (Etapa 2). Com as variaveis
controladas e manipuladas conhecidas, uma analise “bottom-up” é realizada para
determinar as estruturas de controle.

Mesmo com os enormes avanc¢os ao longo das ultimas décadas, o problema
de plantwide nao é perfeitamente definido por ser um problema que envolve um
grande numero de variaveis de decisdo. Classicamente, a estrutura de controle
plantwide envolve a selecdo das varaveis controladas, das variaveis manipuladas, da
configuracdo de controle, e do tipo de controle (Skogestad, 2012).

Recentemente, Godoy e Garcia (2017) apresentaram um trabalho de revisao
sobre a estratégia de controle plantwide em relacdo as técnicas de sintese, avangos
e desafios. Os autores destacam que dentre os métodos publicados nos ultimos anos,
a maioria deles se aplicam para processos de média e pequena escala e sdo
adequados apenas para a sele¢do de estruturas de controle de unidades de processo.
Para processos de grande escala, apenas algumas técnicas da literatura sdo
aplicaveis, concluindo que ainda existem muitas oportunidades de desenvolvimento
na area. Dentre as diversas oportunidades de desenvolvimento destaca-se a

metodologia self-optimizing control

3.2. SELF-OPTIMIZING CONTROL

A metodologia self-optimizing control (SOC) é uma das etapas para o
desenvolvimento da estrutura de controle plantwide. Por ser um termo consolidado
na literatura da area, usaremos o termo ao longo do texto sem traducao. O conceito

de self-optimizing control foi primeiramente proposto por Morari et. al., (1980).
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“In attempting to synthesize a feedback optimizing control structure, our main
objective is to translate the economic objectives into process control objectives.
In other words, we want to find a function c of the process variables which when
held constant, leads automatically to the optimal adjustments of the

manipulated variables, and with it, the optimal operating conditions.”

Em traducao livre:
“Na tentativa de sintetizar uma estrutura de controle feedback 6tima, nosso
principal objetivo é traduzir os objetivos econdmicos do processo em
objetivos de controle. Em outras palavras, nds queremos encontrar uma
funcdo c de variaveis do processo, as quais quando mantidas constantes,
conduzem automaticamente aos ajustes 6timos das variaveis manipuladas, e

com isso, as condi¢des 6timas de operagdo.”

O conceito do termo self-optimizing control foi introduzido em 1998 no
trabalho de Skogestad, Halvorsen e Morud (1998), como uma estratégia para obter
uma operacdo préoxima do 6timo a partir da selecao de variaveis controladas que sdao
simplesmente mantidas em valores constantes de setpoint. No entanto, o termo
ganhou reconhecimento no ambito académico através do trabalho publicado por
Skogestad (2000a):

“A set on controlled variables is called self-optimizing if, when it is kept at

constant setpoints, the process is operated with an acceptable loss with respect

to the chosen objective function (also when disturbances occur).”
Em tradugdo livre:

“0 conjunto de variaveis controladas é chamado de self-optimizing se, quando

sdo mantidas em valores constantes de setpoint, o processo é operado com

uma perda aceitavel em relacdo a funcao objetivo escolhida (também quando

ocorrem disturbios).”

E importante destacar que o termo self-optimizing ndo é uma propriedade do
controlador, e sim, uma estratégia para a sintese de uma estrutura de controle, onde
0 objetivo principal é obter uma operacao proxima do 6timo utilizando valores

constantes de setpoint (Skogestad, 2000a; 2004). O sucesso da aplicacdo da
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metodologia de self-optimizing control requer ferramentas e métodos para
selecionar boas variaveis controladas (CV). A principal diferenca entre essa
metodologia e outros métodos de sintese de estruturas de controle, que
normalmente consideram controlabilidade e performance como critério de sele¢cdo
(van de Wal e Jager, 2001), é que no self-optimizing control a selecao das CVs é feita
sistematicamente para minimizar a perda, em relagdo ao ponto 6timo, em relagdo a
uma funcdo custo econdmica. Tipicamente, essa funcdo custo estd diretamente
relacionada com os custos de operagcdo, mas também a outros objetivos, como
eficiéncia energética, ou também objetivos de controle indireto (Skogestad e
Postlethwaite, 2005). Entdo, o procedimento de selecao das variaveis controladas é
definido pela funcdo custo, a qual é minimizada durante a operacdo da planta
simplesmente controlando as self-optimizing CVs nos seus respectivos setpoints. Na
metodologia SOC, os setpoints sao mantidos constantes sem a necessidade de
reotimizacao e isso é traduzido em estruturas de controle simples que mantém o
processo operando préximo da condigdo 6tima mesmo na presenca de distirbios.
Recentemente, Jaschke e coautores (2017) realizaram uma revisdo da
literatura apresentando os aspectos histdricos e todos os avancos realizados nos
estudos da metodologia de self-optimizing control. Nas proximas secoes
apresentaremos as principais formulacoes, resultados e métodos desenvolvidos que

irdo auxiliar na compreensao acerca do tema desse trabalho de tese.

3.3. DEFININDO O PROBLEMA DE OTIMIZAGCAO

O principal objetivo da metodologia self-optimizing control ¢ dimensionar
uma estrutura de controle que realize o que foi inicialmente proposto por Morari et
al,, (1980), ou seja, traduzir os objetivos econd6micos em objetivos de controle. Essa
interpretacdo nos revela que o controle do processo ndo é o objetivo final, e sim o
meio para atingir a melhor performance econ6mica do processo para um
determinado conjunto de restricdes de operacdo e distdrbios. Matematicamente,
isso pode ser formulado como um problema de otimizacao.

A maioria dos processos continuos operam em estado estacionario, ou
proximo deste, a maior parte do tempo, e isso faz com que a presenca dos distirbios

seja desprezivel para o aspecto econdémico na maior parte do tempo. Assim,
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podemos formular o problema de otimizagdo como um problema de otimizacdo em

estado estacionario:

min Jo (uo, X, d) (1)

sujeito as restrigoes,
f(uOI xl d) = 0 (2)
.g(uOt X, d) S 0 (3)

Onde x representam as variaveis internas de estado, d os disttrbios do sistema, e u,
os graus de liberdade para o estado estacionario que afetam os custos operacionais
no estado estaciondrio, J,, f é a fungdo que representa as equagdes do modelo, e g
representa as restricbes operacionais. Diversas perturba¢des podem afetar o
sistema, por exemplo, as varia¢des externas (i.e., variacdo nas condi¢cdes de
alimentacdo), variacbes no modelo, variacdes nas restricdes e variagdes nos
parametros da funcdo custo (i.e., precos dos componentes). Para o problema
apresentado, iremos considerar que a operacido 6tima é o valor de J,"(d). Vamos
considerar também que o problema de otimiza¢do é continuo e tem um unico
minimo local.

Durante a operacdo do processo, o custo Jy(ug,x,d) deve ser minimizado
enquanto satisfaz as restricdes da planta. Se todos os estados x e os disturbios d
forem conhecidos, é possivel resolver o problema de otimizagao e aplicar os inputs
6timos u,* para a planta. Em condic¢oes ideais de operacado isso ird resultar em uma
operacio com um custo associado /,"(d). No entanto, na pratica essa estratégia ndo
é alcangavel porque a planta ndo esta verdadeiramente no estado estacionario, e
porque o conhecimento perfeito de todos os estados e distirbios ndo esta disponivel
para o processo. Porém, as informacdes possiveis de um processo sdo provenientes
de dados obtidos a partir de medi¢des disponiveis, e aqui nés iremos considerar que

temos um modelo do processo como funcdo dessas medicoes:

Yo = m(uO' X, d) (4)
Onde a funcao m descreve a relacao entre as varidveis ugy, x e d e os outputs do

modelo y,. No entanto, os sinais y que sdao medidos no processo real apresentam

erros de medigdo n”, de tal forma que:
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y=yot+n¥ (5)

3.4. IMPLEMENTACAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO

A partir das medicoes y do processo, o objetivo da estrutura de controle é
implementar a solucao 6tima do problema descrito pelas Equagdes 1-3 no processo
real. Uma boa estrutura de controle ira garantir a operacao da planta proxima do
ponto 6timo econdmico, mesmo na presenca de variacdes nas condicoes de
operacao e distdrbios.

O sistema de controle de um processo quimico normalmente é decomposto e
organizado em uma hierarquia de atuacdao onde diferentes camadas de controle
operam em diferentes escalas de tempo (Skogestad, 2000a). Jaschke e coautores
(2017) apresentam um exemplo dessa hierarquia, apresentado na Figura 1. No topo
da hierarquia esta a técnica de otimiza¢do em tempo real (real-time optimization -
RTO), que normalmente opera em uma escala de tempo de horas para calcular os
setpoints c; dos controladores que atuam na camada posterior em uma escala de

tempo de minutos ou segundos.

Real-time

Optimizer
(RTO)

Cs

Up
d Processo 20

Figura 1. Hierarquia de uma estrutura de controle. (Fonte: Adaptado de Jaschke et

al,, 2017)

O ajuste dos setpoints c; pode ser realizado pelos operadores de acordo com
suas experiéncias operacionais do processo ou através de técnicas de otimizacao

utilizando computadores. O controlador entdo ajusta os inputs dinamicamente para
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manter as variaveis controladas (CVs) nos setpoints fornecidos pelo RTO. A variavel

controlada c é fung¢do das medi¢oes do processo, logo:

¢ =h(y) (6)

A estratégia de controle influencia diretamente na escolha da variavel c. A
variavel ¢ = h(y) pode ser funcao de qualquer medicido do processo, mas
normalmente é escolhida como uma funcao linear, de tal forma que ¢ = Hy, onde H
€ matriz constante de dimensodes conhecidas (Jaschke et al., 2017).

Skogestad e Postlethwaite (2005) apresentaram alguns requisitos para a
escolha das variaveis controladas (CVs):

Requisito 1: a CV deve ser facil de controlar, ou seja, os inputs u, devem ter

um efeito significativo (ganho) na variavel c.

Requisito 2: o valor 6timo de ¢ ndo deve ser sensivel aos distirbios.

Requisito 3: a CV deve ser insensivel aos erros de medicao.

Requisito 4: para o caso de muitas CVs, as variaveis ndo devem possuir

grande correlacao.

Uma boa escolha de ¢ que satisfaz os requisitos acima nao irdo requerer que
a camada de RTO calcule os valores dos setpoints a cada variacdo das condi¢des de
operacdo ou distdarbios. O controle de ¢ = h(y) no seu respectivo setpoint
indiretamente ira conduzir o processo aos inputs O0timos correspondentes (ou
préoximo dele) e a estrutura de controle é considerado como uma estrutura de self-
optimizing control.

Ao contrario de buscar os valores 6timos dos inputs, na estratégia de self-
optimizing control o objetivo é obter ou encontrar os outputs 6timos ¢ = h(y) da
planta. Os controladores irdo determinar os inputs correspondentes proximos do
6timo. As variagdes significativas de condi¢des operacionais ou disturbios irdo
requerer atualizagOes dos setpoints, no entanto, com uma boa estrutura de controle
o numero dessas atualiza¢gbes sera significativamente menor, resultando em uma
boa performance sem a camada de RTO (Jaschke et al., 2017).

Para quantificar a performance, definimos uma perda L. associada a uma

estrutura de controle especifica como a diferenca entre o custo resultante dessa
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estrutura de controle (representada pela escolha ¢ = h(y)) e o custo resultante da

verdadeira operacao 6tima (Halvorsen et al., 2003).

Le = Jo(uo, x,d) — Jo"(d) (7)

A perda L, é utilizada para comparar estruturas de controle e avaliar se

determinada estrutura é self-optimizing.

3.5. SELECAO DAS VARIAVEIS CONTROLADAS

A partir do trabalho publicado por Skogestad, (2000a), a metodologia de self-
optimizing control ganhou reconhecimento na comunidade cientifica e varios
trabalhos foram desenvolvidos na busca de métodos e estratégias para
determinacdo das variaveis controladas que garantissem uma estrutura self-
optimizing. A seguir apresentamos os dois principais grupos de métodos, os
métodos de forga bruta ou busca exaustiva e os métodos locais que determinam as

self-optimizing CVs para o estado estacionario.

3.5.1. Método da Forc¢a Bruta ou Busca Exaustiva

Esse método consiste em calcular a perda para as possiveis combinacoes de
variaveis controladas, e posteriormente selecionar o conjunto que apresente a
menor perda. Dessa forma, é possivel garantir que o resultado é 6timo para o
problema de otimizacdo. A avalia¢do da perda pode ser baseada na pior perda L,
ou na perda média L 4, associada com uma escolha particular de CVs. O pior caso é
calculado por:

Leywe =maxL, (8)

E a perda média é definida como:

Leay = E[L(] 9)
Onde E[-] é 0o operador esperanca avaliado para os conjuntos de possiveis distirbios
e erros de medicdo. A variavel L. representa a perda associada para o controle da
variavel ¢ em um valor constante de setpoint para um determinado distdrbio e erro

de medigdo.
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Sabemos que na pratica os conjuntos de todos os possiveis distirbios D e
erros de medicao V' geralmente tém um numero infinito de pontos, podemos avaliar
diferentes cenarios i =1..M, no qual pode ser, por exemplo, distribuido
uniformemente em D e N. Os valores de d e n¥ para o i-ésimo cenario sdo
denominados por d® e n¥y (i), respectivamente, e o valor 6timo da fung¢do custo
correspondente J,*(d¥) é obtido pela solugdo do problema apresentado nas
Equagdes 1-3.

Dado um conjunto de candidatas a CV c;) e seus valores de setpoints cgj),

para cada cendrio i =1..M o custo ]08)) obtido pelo controle de c(;, em seus

setpoitns é determinado pela solucdo do problema de otimizacao:

min Jo (ue®, x®, d®) (10)
sujeito a,

flue®,x9,d0) =0 (11)

g(uy®@,x®,dD) <0 (12)

c(y(uo®,x®,dD, 0 D) — ¢y = 0 (13)

Tipicamente, os setpoints sdo escolhidos como os valores 6timos nominais do
processo que sdo obtidos através da otimizacao do sistema para d = d,,,,, e n” = 0.

Todos os conjuntos candidatos a varidveis controladas c;), j=1..n; sdo

ranqueados a partir das Equacdes (8) e (9). Por exemplo,
Legywe = max [JoB = Jo" (d®)] (14)

Legyar = E[Jo = Jo'(d®)] (15)

O método da forgca bruta requer a solucdo de muitos problemas de
otimizacdo. O problema apresentado nas Equagdes 10 - 13 precisa ser resolvido
para cada candidata a CV j =1..n; para todos os i =1..M cenarios. Quando

selecionamos n,  medi¢ées como CVs de um total de n, medicGes, existem um

nimero de combinac¢des possiveis de estruturas de controle que podem ser

escolhidas,
C (nuo) — ny!

My) 7 (ny—nyy)ny,!

(16)

26



Logo, o numero de possiveis estruturas de controle aumenta
significativamente com o nimero de medigbes n,. Essa situagio é comum em
processos reais, logo, esse procedimento se torna inviavel. No entanto, o método tem
como vantagem que a obtencdo do conjunto 6timo de variaveis controladas sera
inevitavelmente determinado, pois todas as combinac¢6es possiveis serdo analisadas
e quantificadas. O método da forga bruta foi aplicado para uma planta de larga

escala, o The Tennessee Eastman Process (Larsson et al., 2001).

3.5.2. Método Exato Local

Os métodos locais foram desenvolvidos para limitar o nadmero de CVs que
serdo analisadas e para eliminar as CVs que ndo apresentam boa performance na
escolha inicial da estrutura de controle. A principal vantagem desses métodos é que
a candidata a variavel controlada deve ter uma boa performance de controle
localmente em torno do ponto 6timo operacional, ou seja, onde o processo ird atuar
a maior parte do tempo de operacgdo. Apenas as CVs que apresentam melhores
performances proximas das condi¢gdes nominas sdo entdo examinadas e testadas

para toda regido de operacao.

3.5.2.1. Aproximagdo local da fung¢do custo

A partir do problema apresentado nas Equagdes (1-3), em estado
estaciondrio, as equacoes do modelo f(uy,x,d) = 0 sdo usadas para formalmente
eliminar os estados x do problema de otimizacdo. Essa aproximac¢do reduz o
problema a,

min Jo (4o, d) (17)
sujeito a restricao,

9(ugy,d) <0 (18)
De acordo com Skogestad, (2000a), as variaveis ativas precisam ser

consideradas que nao irdo variar durante a opera¢do, e a primeira etapa do

problema é controlar as variaveis ativas em seus valores 6timos. Assim, as variaveis
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ativas podem ser formalmente eliminadas do problema pela utilizacdo dos graus de
liberdade correspondentes. O problema entdo resulta em,

min J(u,d) (19)

Onde J(u,d) é a funcdo custo do problema reduzido, e u representa os graus de
liberdade disponiveis ap6s o controle das variaveis ativas. Esses graus de liberdade
serao usados para controlar as self-optimizing CVs. Aqui consideramos que o valor
6timo da func¢do custo é J*(d), e podemos observar que, se os distirbios d nao

provocam mudancas nas variaveis ativas, temos que

J(d) =Jo"(d) (20)

Para determinar boas CVs candidatas a variaveis self-optimizing, o problema
de otimizacdo ndo linear da Equacgao (19) é aproximado localmente por uma func¢ao
quadratica em torno do ponto 6timo nominal. Introduzindo as variaveis desvio,

Au =uU— Upom (21)

Ad =d — dpom (22)

Onde u,,;, € o valor do input no 6timo nominal correspondente ao distturbio
nominal d,,,,,- Uma expansdo de séries de Taylor em torno do ponto 6timo nominal

resulta em,

J @, 8D) = Jgml Jal [ 3] + S lme” a@my [ ] [Au] 23

du

a ] N : ~ ~
Onde, J,, = é efg = ﬁ sdo as primeiras derivadas da fun¢ao custo em relagdoa u e

. 92%] 0% %] .
d, respectivamente, e [, = Jud = Jau = 5u0d € Jaa =55z sdo as segundas

derivadas da fun¢do custo, avaliadas em u = u,,p,;p € d = dyyom-

Como estamos aproximando a func¢dao custo em torno do ponto 6timo
nominal, temos que J, = 0. Diferenciando a Equacdo (23) em relacdo a Au e
igualando a equacao a zero teremos a condi¢do 6tima que deve ser satisfeita para

que o problema permanega no ponto 6timo,

d A
L~ Ju+ S+ Juabd = U Jual | ] = 0 (24)
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~ . Lo . dj ,
Observe que J,;, J,u € Jua S30 avaliadas no ponto 6timo nominal, enquanto é é ovalor

do gradiente em um ponto préximo para variacdes de Au e Ad. Resolvendo essa
equacao para o input 6timo Au*(d), teremos,

Au*(d) = —Juu Juald (25)

Usando a fun¢do quadratica do custo da Equacdo (23) e o input 6timo da
Equacdo (25), podemos observar que a perda em relacdo ao ponto 6timo é expressa

como (Alstad, 2005),
L=]Cud) —J*(d) = (Mu — M () (Bu — Au* (d)) (26)

Ou alternativamente,

1
L= 5||Z||§ (27)

Onde, ||-||, representa a norma Euclidiana com z definido como,

z = Juu?(Au — Au*(d)) (28)

Essa expressdo da perda apresentada na Equacao (27) é a base para os
métodos locais apresentados nessa secao.

Podemos analisar ainda que a combinag¢do da Equacao (25) na Equacgao (28),
obtemos,

Au]

Z =]uu_1/2[/uu]ud] [Ad (29)

Comparando a Equacdo (29) com a expressao do gradiente na Equagao (24)
podemos observar que a perda local da Equacdo (27) pode ser escrita como o

quadrado ponderado do comprimento Euclidiano do valor do gradiente:

2 2
_1 -1/2 Aul|” 1 -1/2) 4,
EE i 1 | IS (B (30)
Onde a expressado do gradiente Z—i é o gradiente atual da planta em operac¢ao, nao no

ponto 6timo. Podemos observar que quando o gradiente é zero, condicdo 6tima

necessaria, entdo a perda local sera zero.
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3.5.2.2. Aproximagado local da combinacgdo linear das medig¢ées

O modelo para as medi¢des pode ser linearizado em torno do ponto 6timo
nominal a partir da Equacao (5), logo,

Ay = GYAu + G)Ad +nY (31)

Onde, Ay =y — Vnom, € G = Z—Z, e Gg = Z—Z sdo as matrizes Jacobiana de tamanhos
conhecidos, que sdo avaliadas em torno do ponto 6timo nominal, o qual representam
o ganho dos inputs e disturbios, respectivamente, em relacio aos outputs.
Selecionado CVs como uma combinacgao linear das medig¢des y, teremos

Ac = HAy (32)

Onde, H é a matriz de combinag¢do das medi¢des. Combinando as Equagdes (31) e
(32), teremos,

Ac = HGYAu + HG) Ad + HnY (33)

Geralmente, os elementos da matriz H pode assumir valores aleatorios, de tal
forma que o rank(HG?Y) = n,,. Essa condicdo é necessaria para obter um conjunto
de CVs linearmente independentes que satisfaz completamente o sistema. Se um
unico conjunto de variaveis sdo selecionadas como CVs, entdo cada linha da matriz
H teri exatamente um nimero “1”, e os demais elementos da linha serdo zero. Nesse
caso, H tem a propriedade,

HHY =1, (34)
Onde, I, é a matriz identidade de dimensdes n, X n,.

3.5.2.3. Método Exato Local

A anadlise da perda correspondente para uma estrutura de controle especifica,
devemos substituir o input que é gerado para controlar Ac = HAy em zero, com a
expressao para o input 6timo da Equacdo (25) na expressdo da perda da Equacao

(26). Para um dado distdrbio Ad e uma dada estrutura de controle representada por

30



H, o input gerado pelos controladores pode ser encontrado resolvendo a Equacao
(33) para Ay,

Au = (HGY) Y (Ac — HG)Ad — Hn”) (35)
Como Ac = 0,

Au = —(HGY)"*H(G)Ad — n¥) (36)

Inserindo o input obtido pela Equagdo (36) e o input 6timo da Equacgdo (25)
nas expressoes da perda das Equacdes (26) e (27), a variavel da perda z para um

dado disturbios e uma dada matriz H de combinagoes das medig¢des se torna,

z=—Ju\*(HGY)T'H[(G) = G¥ ], Jua)Ad — 0] (37)

Essa expressdo pode ser simplificada para,

z = —Ju, 2 (HGY) *H[FAd — n”] (38)

Onde usamos a matriz de sensibilidade 6tima,

F= Gg - Gy]uu_ljud (39)

Para uma dada matriz H combinag¢des de medi¢des, um distirbio Ad e um erro de

- , 1
medi¢do nY, a perda é calculada como L = > Il zlI2.

A matriz F representa a sensibilidade dos valores 6timos das medi¢cdes em

relacdo aos disturbios.

_ 9
F=== (40)

Podemos obter a comprovac¢do da Equacao (40) substituindo o input 6timo Au* da
Equacdo (25) na Equacdo (31) das medi¢des Ay para obtermos a varia¢do 6tima das
medi¢des Ay* para um disturbio Ad,
Ay =y" = Ynom = —G”Juy” Juabd + Gz Ad + Y
Ay* = (=G ]y Jua + G))Ad + ¥
Ay* = FAd +n” (41)
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Note que, Ad = d — d,,,m, € pela diferenciacdo da Equagdo (41) em relagdo a d, nos

*

obtemos F = 2.
ad

Para avaliar a performance de um dado conjunto de CVs, Ac = HAy parauma

variacao de distdrbios, as matrizes diagonais de magnitude sao definidas para os

distarbios e os erros de medicdo, W, e W, respectivamente, como,

Ad = Wyd'; n¥ = Wy,n' (42)

Onde, d' e n' representam os valores escalares dos distirbios e dos erros de
medicdo, respectivamente. A representacdo escalar dessas variaveis permite fazer
observacdes sobre a perda para um dado conjunto de disturbios e erros de medi¢do
definidos em W; e W,,.

Usando as matrizes de magnitude, a perda da Equagdo (27) para valores

especificosde d’ en' é,
a2
— l 1/2 yy—1 d
L= hat ey ay [ (43)
Onde,
Y= [FW, W] (44)

Para uma notacdo simplificada, é introduzida a matriz da perda M como,
M = [y, (HGV) ' HY (45)

Entao a Equacao (43) pode ser escrita como,

Iy 2
e (46)

Dependendo de como os distirbios e os erros de medicdo sejam
considerados e assumidos, podemos ter diferentes casos para a pior perda e a perda
média. A seguir, serdo apresentadas as abordagens comumente utilizadas nas
analises de self-optimizing para determinacao das melhores CVs. As abordagens se
diferenciam apenas na forma que os vetores de disturbios e erros de medicdo sao

escalados.
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Norma_ Euclidiana _com_restricdo para os_distiirbios e erros de medicdo

(Halvorsen et al., 2003)

Quando consideramos que os distirbios e os erros de medi¢do sdo
independentes e estdo uniformemente distribuidos para o conjunto,

DN, ={(d',n') |l[d',n']"]l; <1} (47)

A pior perda é derivada baseada na Eq. (46),
1 2 1
Lye = max 5 [M[0][ =Znmi3
[

Ly = 3% (M) (48)

Onde, 6(+) representa o maior valor singular da matriz.

Norma do Mdximo com restricdo para os disturbios e erros de medicdo (Kariwala
etal., 2008)

Se os distarbios e os erros de medicio d' e n’ sdo considerados como
independentes e estdo uniformemente distribuidos para o conjunto,

DNo = {(d',n) lld", n' Tl <1} (49)

Onde, ||*]|- € a norma do maximo, a perda média (calculada pelo operador esperanca

E[-]) é dada por,

1 192
oo =B [ [M 31

1
Loy =g||M||12: (50)
Onde, ||| é a norma de Frobenius.

Distiirbios e erros de medicdo normalmente distribuidos (Kariwala et al., 2008)
Considerando que d’ e n' sdo normalmente distribuidos com média zero e

variancia unitaria,

DNy = {d'~N(0,1) n'~N(0,1)} (51)
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A pior perde serd sem restricio L, =, quando d' e n' se tornam

arbitrariamente grandes. A perda média, no entanto, sera

Loy =E I%M [z:]l

1
Loy =5 IMIIZ (52)

Mesmo com as diferentes expressdes para o calcula das perdas, Jaschke e
coautores (2017) destacam que esses resultados ndo apresentam sentido pratico,
tendo em vista que o problema foi formulado de tal forma que o valor da perda é
escalado com o numero de medi¢des n,. Isso resulta em resultados incoerentes
porque o valor da perda pode variar arbitrariamente, por exemplo, adicionando
medi¢des (aumentando n,, ) enquanto adiciona colunas correspondentes de zeros na

matriz H.

3.5.2.4. Determinando a combinag¢do 6tima das medi¢cbes

A partir das equagbdes e desenvolvimentos apresentados nas segdes
anteriores, é possivel avaliar a perda média e a pior perda correspondente a uma
estrutura de controle representada por H. Esse desenvolvimento matematico nos
fornece ferramentas para encontrar uma estrutura de controle dentre um conjunto
de possiveis CVs que nos fornece uma perda minima. Por exemplo, para determinar
a combinacdo de medi¢des Ac = HAy que minimiza a perda média para distirbios e

erros de medicdao normalmente distribuidos, podemos escrever,

2
min L = 2|/ */? HE) T HY || (53)

Desde que HG? seja invertivel.

A principio, qualquer expressao para a perda das Equacoes (48), (50) e (52)
pode ser usada na fung¢do custo da Equagdo (53) para determinar a matriz de
combinacdes. Em geral, as expressdes das perdas para problemas de otimizacao
ndo-convexos, que resulta em multiplos 6timos, sdo dificeis de resolver. No entanto,
em casos em que H pode assumir valores arbitrarios, ou quando a estrutura de H é

preservada na multiplicacdo a esquerda com qualquer matriz ndo singular, o
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problema ndo convexo pode ser simplificado em um problema convexo, de tal forma
que a combinacdo de medi¢des 6timas H é facilmente determinada.
A seguir alguns métodos aplicados para determina¢do da combinacao das

medicOes sdao apresentados.

Método do Espaco Nulo (Null-space method) (Alstad e Skogestad, 2007)

No método do espaco nulo para determinagdo da matriz H, considera-se que
os erros de medicdo podem ser desprezados (W, = 0), entdo é preciso apenas
compensar as variagdes causadas pelos disturbios d. Além disso, considera-se casos
em que temos n, =mn, +ny variaveis independentes. Ou seja, o numero de
medi¢des é maior que o numero de graus de liberdade (inputs) mais os disturbios.
Com essas consideracdes, é possivel determinar a matriz H que resulta em uma
perda zero, simplesmente selecionando H no espago nulo a esquerda da matriz F,
de tal modo que,

HF =0 (54)

Para mostrar essa equagdo, consideramos o caso com pior perda L, =
2

%6(]uu1/2(HGy)_1WdY) . Como ndo consideramos erro de medigdao W,, = 0, de tal

modo queY = [FW,; 0], e apior perdaresultante pode ser simplificada para L. =

252 (HGY)"*HFW,,)". Selecionando H i HF = 0 resul

50w 1) - Selecionando H para garantir que = 0 resulta em

uma pior perda e perda média L,,. = L, = 0, desde que HG” seja ndo singular.

A aplicagdo do método do espago nulo ndo resulta necessariamente em uma
operacdo Otima real porque os erros de medicdo nao sdo considerados em seu
desenvolvimento, conforme ja explicitado nas consideragdes sobre o método. Além
disso, a necessidade de que se tenha mais medi¢cbes que a soma dos inputs e
disturbios resulta em complexas estruturas de controle envolvendo muitas

variaveis.
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Método do Espaco Nulo Estendido (Extended Null-space method) (Alstad et al.,
2009)

Como discutido anteriormente, o método do espago nulo apresenta algumas
aproximacodes. Alstad et al., (2009) derivou uma modificacao do método do espaco
nulo para considerar os erros de medicao.

Primeiro utilizamos a matriz escalar W, para definir a matriz ajustada das

medicdes y’, de tal forma que,

y =W, Ay (55)

Na presenga de erros de medigdo n,, a expressdo para a matriz ajustada das

medicdes é calculada usando a Equagdo (31) e G¥Y = [GY GY] como,

y' =W, Ay
1 -15y Au -1y
y' =W,"1G [Ad]+Wn n (56)
Ap0s rearranjarmos,
W, Y = —W, Ay + W, 1Y [ﬁz (57)

A solugdo dos minimos quadrados [Au  Ad]” para Equagio (57), na qual minimiza
a soma dos quadrados para os erros de medicdo ponderados nyTWn_lwn_lny é

dada por,

() = 5 76) Wy (58)

Inserindo essa expressdo da solucdo dos minimos quadrados na expressao para o

gradiente na Equacdo (24), nés obtemos,

¢ =l Jual(W,2G¥) W, "0y (59)

E a matriz H correspondente é,

H= [/uu ]ud](Vl/n_lgy)TVVn_1 (60)
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Exceto para um fator escalar constante que nao afeta a perda, essa é a mesma
expressao originalmente derivada em Alstad et al., (2009). Selecionando H a partir
da Equacao (60), os vetores bases no espaco nulo a esquerda de F sdo os escolhidos
para minimizar os efeitos dos erros de medicao (Jaschke et al., 2017).

E importante destacar que o método do espaco nulo estendido possui duas
importantes desvantagens. Primeiro, o método apenas funciona quando nés temos
mais medi¢des disponiveis que a soma dos nimeros de inputs e disturbios, assim,
um grande nimero de medi¢des é necessario. Segundo, o método do espaco nulo
estendido geralmente ndo ird fornecer um trade-off 6timo entre a rejeicdo dos erros
de medigdo e os disttrbios. Por exemplo, em alguns casos pode ser mais interessante
rejeitar um distirbio completamente do que compensar os efeitos dos erros de

medicdo (Jaschke et al., 2017).

3.5.2.5. Selecionando os subconjuntos das medi¢oes

Em muitos casos praticos, usar uma combinacdo de todas as medicdes
disponiveis ndo é algo mandatoério ou necessario. Normalmente, o controle de um
subconjunto das medi¢des resulta em uma performance similar quando se usa
combinacdes de todas as medicdes possiveis (Kariwala, 2007; Kariwala et al., 2008).
O resultado é uma estrutura de controle simples que normalmente apresenta um
aumento ndo significativo da perda.

A sele¢do do melhor subconjunto de n variaveis dentre as n, medicoes
disponiveis nos leva a um problema de otimiza¢cdo combinatéria, onde a perda L tem
que ser avaliada individualmente para cada variavel controlada. O numero de
possiveis combinag¢des pode ser tornar muito grande e a selecdo de n combinagdes
ny!

~ n
de CVs a partir de um conjunto de n, medigdes nos leva a C,’fy = (rf) e
y_ . .

possiveis estruturas.

Na literatura, o problema de selecio dos melhores subconjuntos das
medicoes tem sido abordado através do algoritmo do Branch and Bound
apresentado nos trabalhos desenvolvidos em Cao e Kariwala, (2008); Kariwala e

Cao, (2009, 2010).
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Algoritmo do Branch and Bound

Esse método explora a monotonicidade do valor da perda 6tima como uma
funcdo do nimero de variaveis. Isso significa que quando umas das medigdes é
removida dentre as possiveis CVs, a perda 6tima nao pode diminuir. A seguir é
apresentada a ideia geral para minimiza¢do da perda média para distdrbios e erros
de medi¢do normalmente distribuidos. A descrigdo detalhada e o tratamento da pior
perda é analisada nos trabalhos de Cao e Kariwala, (2008); Kariwala e Cao, (2009,
2010).

Considerando X para representar um conjunto de medi¢des selecionadas e
|X| a sua cardinalidade (representacio matemaética para indicar o nimero de
elementos de um conjunto). Considerando também que Gg representa o ganho da
matriz correspondente para as medi¢coes selecionadas, ou seja, as linhas de GY
correspondem aos indices em X. Analogamente, Yy representa a matriz que consiste
daslinhas em Y correspondentes aos indices em X, e Hy representa a matriz H 6tima
correspondente ao subconjunto selecionado das medigdes.

Entdo, para um dado conjunto de disturbios e erros de medi¢gao normalmente

distribuidos, a perda média 6tima é uma fun¢do do conjunto de indices X,

La®) = 2 || Juas™? (H;Gg)'lH;YX”i (61)

Essa perda média 6tima esta diminuindo monotonicamente com o aumento do
nimero de medig¢des, porque a adigdo de uma medi¢cdo para a combinagdo pode
apenas melhorar a performance 6tima.

Usando as propriedades de monotonicidade, um algoritmo eficiente pode ser
desenvolvido para a selecio do melhor subconjunto das medigcdes. Agora
considerando X,; o conjunto de indices de todas as medi¢cdes disponiveis, e X,
qualquer conjunto correspondente a selecdo de n medi¢des. O conjunto de indices
otimos para a melhor CV contendo n variaveis €,

Xp = min Lg,(Xy,) (62)
all

XpC

A propriedade de monotonicidade implica que se um conjunto de indices X,,

esta contido em outro conjunto de indices denominado por X,, (X,, € X;;,) entdo a
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perda 6tima do superconjunto deve ser menor ou igual a perda 6tima do
subconjunto,

LX) < L(Xpn) (63)

Assumindo que B € o limite superior para a perda minima para o caso em que n
variaveis sdo selecionadas, de tal forma que,

B > L(X,) (64)

Entao esse limite superior pode ser usado para excluir conjuntos de medi¢des. No
caso em que X,, C X,,,, sempre sera possivel observar,

L(X,) =B (65)
de tal forma que,

LX) = L(Xp) (66)

E todos os subconjuntos incluidos em X,,, podem ser excluidos da avaliagdo, porque
esses conjuntos nao irdo resultar em uma perda 6tima menor. A Equacgdo (65) é
considerada uma condicao de eliminacdo (pruning condition). Essa condi¢do pode
ser usada em algoritmos para eliminacdo sistematica de subconjuntos de medig¢des
sub6timas para consideracao.

Métodos mais sofisticados do algoritmo branch and bound foram
desenvolvidos utilizando critérios de eliminacdo bidirecional, o que torna o método
mais eficiente (Kariwala e Cao, 2009; 2010). O algoritmo desenvolvido em Matlab

esta disponivel para download gratuito na internet!.

3.6. APLICACAO DA METODOLOGIA DE SELF-OPTIMIZING CONTROL

Muitas das analises de processos utilizando a metodologia de self-optimizing
control sdo aplicadas para modelos de processos quimicos desenvolvidos em
diferentes linguagens de programacdo, por exemplo, modelos desenvolvidos em
Matlab (Jaschke et al., 2011; Araujo et al., 2013; Graciando et al., 2015).

No entanto, esses modelos também podem ser desenvolvidos em softwares
de simulacao de processos, dentre os varios disponiveis no marcado, por exemplo,
Aspen Plus, Aspen Hysys, Aveva PRO/I1, Aveva Process Simulation, UniSim, Chemcad. A

10 download do cédigo pode ser realizado no enderego eletronico:
https://www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange /25870-bidirectional-branch-

and-bound-for-average-loss-minimization?s tid=srchtitle 39
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aplicagdo da metodologia SOC para modelos desenvolvidos em softwares de
simulacdo requer o desenvolvimento da automacdo da aquisicio de dados e
manipulacdo parametros dos simuladores, e nesse cenario algumas dificuldades
podem surgir. Dentre essas dificuldades, podemos citar o tempo excessivo e o
esforco computacional necessarios para execucdo de estudos de casos complexos e
o numero de simulagdes necessarias para implementacdo da metodologia. Além
disso, a metodologia SOC é baseada nas estimativas de gradientes e Hessianas do
processo, e matematicamente o calculo dessas derivadas é limitado pela tolerancia
dos simuladores.

Nesse contexto, alguns trabalhos da literatura avaliaram a modelagem de
processos utilizando simuladores comerciais para aplicacao da metodologia SOC. O
trabalho desenvolvido por Araujo et al, (2007) aplicou a metodologia para o
processo de uma planta de hidrodealquilacio de tolueno (HDA) utilizando o
simulador comercial Aspen Plus com o auxilio do Microsoft Excel para aquisicao de
dados usando comunicagcdo OLE (Object Linking and Embedding). O calculo dos
gradientes e Hessianas foram realizados no Matlab utilizando aproximacdo por
diferencas finitas de primeira ordem, no entanto, essa aproximac¢do apresenta alta
sensibilidade a ruidos nos dados. Por outro lado, visando evitar o problema da
sensibilidade aos ruidos, Silva et al., (2017) utilizou o método Akima com spline
cibica e spline bicibica para a estimativa dos gradientes e Hessianas,
respectivamente. No entanto, os autores destacam que esse método tem como
desvantagem que a presenca de um ponto fora da regido de interesse prejudica a
avaliacdo em alguns casos. Este trabalho utilizou o simulador Aveva PRO/II para
avaliar a metodologia SOC em uma coluna de destilagdo deetanizadora.

Na mesma sequéncia de estudos abordando as dificuldades na
implementacdo da metodologia SOC, em especial para modelos de processos
desenvolvidos em simuladores de processo, Alves et al., (2018) desenvolveram um
procedimento sistematico que utiliza metamodelos usando interpoladores Kriging
para representar o processo e expressdes explicitas e analiticas para o calculo de
derivadas. No estudo, o modelo desenvolvido nos simuladores é utilizado para o
treinamento de metamodelos que posteriormente sdo utilizados para os

procedimentos de otimizacdo e estimativa de gradientes e Hessianas. Os resultados
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apresentados foram validados com problemas da literatura e o procedimento se
mostrou eficiente para a determinac¢do dos conjuntos de variaveis controladas.

Nas proximas se¢des apresentaremos o desenvolvimento matematico para
os metamodelos utilizando interpoladores Kriging, e suas principais aplicacoes e
contribui¢des significativas para a implementacao da metodologia de self-optimzing

control.
3.7. METAMODELOS: KRIGING

Existem diversas técnicas de aprendizado de maquina e identificacdo de
modelos. O Kriging é um processo Gaussiano de regressdo que trata o problema de
aproximacdo a partir de ponto de vista probabilistico. E considerado um método de
aprendizado de maquina que permite a representacdo de sistemas a partir de
processos gaussianos combinados com modelos de regressdo (Williams e
Rasmussen, 2006).

O Kriging pode ser considerado como uma técnica de interpolacdo que leva
em consideracdo a correlagdo espacial entre os pontos de dados préximos uns aos
outros. Ele é capaz de capturar a variabilidade espacial e as tendéncias do sistema
modelado. O interpolador Kriging foi primeiramente proposto por (Krige, 1951) e
posteriormente foi formulado na perspectiva de engenharia no trabalho
desenvolvido por Sacks et al., (1989), que aplicou o método para aproximacdo de
experimentos realizados em computadores. A implementacdo da metodologia foi
desenvolvida por Lophaven et al., (2002) em Matlab a qual foi nomeada DACE
Toolbox.

A metodologia consiste em um conjunto de m experimentos S = [s; ...5p,]7
com s; € R™ com as respostas Y = [y; ... VT com y; € R9. Um modelo matematico
y(x) que representa a resposta de uma funcdo deterministica y, € R? para uma
entrada n dimensional x € D € RY, como a realizagdo de um modelo de regressao

F e uma funcao aleatéria de um processo estocastico z é

yl(x) = T(ﬁ:,lrx) + Zl(x)' l = 1' 'q (67)
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Usa-se um modelo de regressdo o qual é uma combinac¢do linear de p funcgdes
fj: RY — R,
F(Bux) = BrafiG) + - Bpufy ()
F(Bipx) = Pualfi(x) - fp (0] (68)
F(Bpx) = Baf T

Tipicamente, f(x) é escolhido como polindmios com ordem variando de zero a dois.

Os coeficientes f.; sdo parametros de regressao e z € considerada como uma fungao

de média zero e covariancia entre dois pontos w e x:
Cov[z;(w), z;(x)] = 0,2R(6,, w, x), l=1,..,q (69)

onde 0,2 é a variancia do processo para o componente [th da resposta e R(6;, w, x)
€ o modelo de correlacdo espacial como parametros 6. No entanto, é importante

mencionar que o valor verdadeiro para a resposta é escrito como

yl(x) = :F(ﬁ:,l'x) + a(ﬁ:,llx) (70)

onde a é o erro de aproximacao.
Para os interpoladores Kriging, o modelo de correlagdo é a seguinte equacao
matematica:

RO, w,x) =exp(— X%, 0,(w —x;)P) (71)

91 > O,pl € [0, 2]
Para a avaliacdo dos gradientes e Hessianas, derivadas por Lophaven et al,,
(2002) e Alves et al., (2018), respectivamente, podem ser descritas pelas equacgdes

a seguir:
¥'0) =] TR+ )Ty (72)

9" = He ()" + Hp (0)Ty” (73)

Onde, Jf e J, sdo as Jacobianas para os modelos de regressdo e correlagdo

respectivamente; Hy e H, sdo as Hessianas para os modelos de regressio e
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correlacdo respectivamente; f* sdo os parametros de regressdo estimados; y *sdo as

constantes estimadas dos parametros de correlagao.

3.8. OTIMIZACAO: INTERIOR POINT OPTIMIZER (IPOPT)

O método de otimizacdo denominado de IPOPT é um algoritmo de otimizacdo
ndo-linear desenvolvido no trabalho de Wachter (2002). O algoritmo pode ser
utilizado para problemas de otimiza¢do de larga escala para resolver problemas de

otimizacdo linear na forma,

min £(x)

para, gt <g(x)<g? (74)

xE<x<xV

Onde, x € R" sdo as variaveis de otimizacdo com os limites inferiores e superiores,
xl e (RU{—o}"ex? € (RU {+o}™, f(x): R"® - R é a funcio objetivo, e f(x): R"

— R™ sdo as restricdes. As funcoes f(x) e g(x) podem ser lineares ou ndo-lineares
e convexas ou ndo-convexas, mas deve ser suficientemente suave (no minimo uma,
idealmente duas vezes diferenciavel). As restri¢des, g(x), tém limites inferiores e
superiores, gL € (RU {—0})™ e gV € (RU {+o})™,

O IPOPT implementa e segue uma abordagem de ponto interior, evitando
assim a complexidade combinatéria de identificagdo das restri¢cdes ativas. A énfase
é colocada em flexibilidade no calculo das dire¢des de busca, o que permite a
adaptacdo do método para aplicagdes individuais e é obrigatorio para a solucao de
grandes problemas Wachter (2002). Os detalhes matematicos do método estdo além
do escopo deste trabalho, mas podem ser encontrados em detalhes na literatura
(Wachter, 2002; Wachter e Biegler, 2005a; Wachter e Biegler, 2005b; Wachter e
Biegler, 2006; Nocedal et al., 2009).

O IPOPT é parte de uma iniciativa da fundacao Computational Infrastructure
for Operations Research (COIN-OR Initiative). O projeto foi implementado em C++ e
esta disponivel como um cddigo open-source e as informacdes detalhadas estdo
disponiveis na pagina oficial2. Um tutorial est4 disponivel para auxilio na utilizagdo

do algoritmo com exemplos de aplicagdes (Wachter, 2009).

2 A pagina oficial com a documentagdo do IPOPT esta disponivel no endereco eletronico:
https://github.com/coin-or/Ipopt
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4. ESTADO DA ARTE: O USO DE METAMODELOS PARA
IMPLEMENTACAO DA METODOLOGIA DE SELF-OPTIMIZING
CONTROL

Nos ultimos anos os estudos envolvendo a metodologia self-optimizing
control tém sido direcionados na obtencdo de estratégias de implementacdo
precisas e que requerem um menor esfor¢o computacional e de tempo enquanto
mantém a precisao dos resultados esperados. Dentro desse escopo, os metamodelos
surgem como procedimentos matematicos robustos que podem substituir o modelo
do processo, que normalmente era representado por simuladores que possuem uma
série de limitagdes, por exemplo, a necessidade de execu¢do de muitas simulagdes
que cresce exponencialmente com o tamanho do problema de self-optimizing
control, a dificuldade de obtengdo de gradientes e Hessianas de forma confiavel, e o
tempo de execucdo das simulagdes. Assim, o procedimento sistematico proposto
nesse trabalho contribuird no avanc¢o e na discussdao desse contexto do uso de

metamodelos para implementagao e estudos de self-optimizing control.

Nos ultimos anos, Alves et al.,, (2018) desenvolveram uma sequéncia de
procedimentos para resolucdo do problema de self-optimizing control usando
metamodelos obtidos através de interpoladores Kriging para representar o modelo
desenvolvido no simulador comercial Aspen Plus. Com os metamodelos, foi possivel
realizar a otimizacao do processo e a estimativa dos gradientes e Hessianas usando
as fungdes matematicas do interpolador Kriging considerando polinémio linear
como regressor. Posteriormente, as variaveis controladas foram selecionadas para
obter a menor perda média considerando erros de implementagdo e variacdes dos
distarbios. Todos os procedimentos e calculos matematicos foram desenvolvidos
em Matlab. A metodologia foi aplicada para diferentes estudos de caso e os
resultados validados com artigos da literatura. A metodologia proposta apresentou
um avanco significativo na aplicagdo e desenvolvimento da metodologia de self-
optimizing control por seus resultados precisos com um tempo de execu¢do muito

inferior quando comparado com os métodos tradicionais.

Como continuidade desse trabalho, Lima et al., (2020) implementaram a

metodologia proposta por Alves et al, (2018) em linguagem Python. Para
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implementacdo, algumas bibliotecas de calculo foram desenvolvidas e estdo
atualmente disponibilizadas gratuitamente no Github. Para o planejamento e
obtencdo de metamodelos através de experimentos computacionais a biblioteca
pydace foi implementada em linguagem Python (Lima et al, 2020) a partir da
traducado parcial do modelo original do DACE Toolbox implementado em Matlab
(Lophaven et al., 2002). A documentacdo e os detalhes de instalacdo e uso estdo
disponiveis gratuitamente na internet3. A implementacdo do procedimento de self-
optimizing control é realizada utilizando os métodos discutidos na se¢do 3.5, para o
Método Exato Local e o Método do Espaco Nulo Extendido. Os métodos foram
implementados em linguagem Python (Lima et al, 2020) em uma biblioteca

denominada pysoc disponivel no Github*.

Além disso, uma ferramenta automatizada para o Aspen Plus também foi
desenvolvida e disponibilizada gratuitamente para uma facil utilizacao e resolugao
de problemas usando a metodologia self-optimizing control. A ferramenta foi
nomeada Metacontrol e esta disponivel para instalacdo no Github>. Essa ferramenta
¢ a primeira desenvolvida em linguagem aberta para implementacdo da
metodologia self-optimizing control com modelos robustos e que ndo requer a

instalagdo de softwares auxiliares (Lima et al., 2020).

Recentemente, Khezri et al, (2021) utilizaram metamodelos para
implementar a metodologia de self-optimizing control para um processo de
conversao de gas de sintese em combustiveis liquidos através da reagdo de Fischer-
Tropsch. No trabalho quatro métodos para obtencao dos metamodelos foram
utilizados: rede neural multicamada perceptron (MLP-ANN) usando regularizacdo
bayesiana (BR); redes neurais de funcdo de base radial (RBF-ANN) usando o
algoritmo genético (GA); maquina de suporte de vetor (SVM) usando otimizacao
particle swarm (PSO); sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS) usando
otimizacao particle swarm (PSO). Os metamodelos foram comparados em termos de
prever o valor de saida e o ponto 6timo. O modelo metamodelo obtido pelo método
MLP-ANN mostrou o melhor desempenho em quase todos os casos e foi considerado
como representativo do simulador para o procedimento de self-optimizing control,
obtendo um conjunto de variaveis controladas mais confiavel que o procedimento

classico. Observa-se que nos ultimos anos alguns trabalhos foram

3 https://github.com/feslima/pydace 45
4 https://github.com/feslima/pysoc

5 https://github.com/feslima/metacontrol
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desenvolvidos avaliando a utilizagdo de metamodelos para implementacdo da
metodologia SOC com resultados promissores. Nesse sentido, esse trabalho tem o
objetivo de propor uma metodologia para dar continuidade na discussdo e
viabilizacdo do uso de metamodelos para resolucdao dos problemas de self-

optimizing control.
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5.IMPLEMENTACAO DA METODOLOGIA

Nesse capitulo, a metodologia de self-optimizing control é implementada em
linguagem Python através do ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook. As
etapas sao apresentadas conforme apresentado por Skogestad (2000a, 2000b) e
detalhadas de maneira genérica para aplicagdo em diferentes modelos. As etapas

para a implementacdo da metodologia SOC, estdo descritas a seguir:

Etapa 1 - Analise dos graus de liberdade: determine o niimero de graus de
liberdade disponiveis para otimizagdo, e identifique o conjunto de varidveis
base para os graus de liberdade.

Etapa 2 - Fungdo objetivo e restrigoes: defina o problema de operagdo étima
formulando uma fungdo escalar custo para ser minimizada na operagdo é6tima,
e especifique as restricdes que precisam ser satisfeitas durante a operagdo.
Etapa 3 - Identifique os distiirbios mais importantes (aleatdrios): estes
podem causar erros no modelo considerado para a otimizagdo, disttirbios que
ocorrem durante a operagdo e os erros de implementagdo para as varidveis
controladas.

Etapa 4 - Otimizagdo: resolver o problema de otimizagdo definido na etapa 3.
Etapa 5 - Identifique as candidatas a varidveis controladas: entendimento
sobre o processo e experiéncia, ou seja, conhecimento das varidveis que sdo
dominantes, pode ser importante nesse estdgio, porque o possivel niimero de
varidveis, e especialmente a combinagdo de varidveis, pode ser extremamente
grande.

Etapa 6 - Avaliagdo da perda: calcule o valor médio da perda para as
alternativas dos conjuntos de varidveis controladas.

Etapa 7 - Outras andlises e selecdo: selecione para outras andlises o
conjunto de varidveis controladas com perda aceitdvel (e as quais levam o

sistema para o self-optimizing control).

As Etapas 1 a 3 fazem parte do problema conceitual que deve ser estruturado

de acordo com os objetivos desejados para o processo em estudo. Em nivel
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empresarial, os objetivos podem ser estabelecidos com relacio as metas
estabelecidas pela geréncia, que normalmente sao objetivos econdmicos.
Especificamente para o objeto de estudo desse trabalho, iremos considerar
que o problema é conhecido e as Etapas 1 a 3 ja estdo definidas. Para a Etapa 4 é
necessario que o modelo do processo seja otimizado, modelo este que pode ser
construido em linguagem de programacdo ou através de simuladores de processo.
No entanto, previamente a execucdao da Etapa 4, é necessario desenvolver uma
sequéncia de procedimentos para obtencao dos metamodelos que irdo substituir e

representar os modelos originais. Na se¢do 5.1 apresentaremos as etapas para o

planejamento, metamodelagem e otimizacao do processo.

5.1. PLANEJAMENTO, METAMODELAGEM E OTIMIZACAO

Inicialmente, o processo € modelado usando linguagens de programacado ou
simuladores de processo. Nesse trabalho, dois estudos de caso serdo analisados, o
primeiro estudo o modelo do processo serd implementado em Python e no segundo
caso no simulador de processos comercial Aspen Hysys. Em ambos os casos, todos os
procedimentos matematicos e de calculos serdo desenvolvidos em linguagem
Python através do ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook. A escolha da
linguagem de programacao e do ambiente de desenvolvimento é devido a linguagem
de programacao ser gratuita e open-source, e a facilidade de modificacao e interacao
mais com o usudrio, respectivamente. Especificamente para o modelo desenvolvido
em Aspen Hysys, a comunicacdo entre o software é realizada via linha de codigo
usando a biblioteca win32com que é baseada em comunicagdo COM (Component
Object Model). A Figura 2 apresenta o cddigo de comunicacdo entre o Python e o

Aspen Hysys.

In [ ]: # Comunicacdo com o Aspen Hysys
import win32com.client as win32
Hysys = win32.Dispatch('Hysys.Application')
sim_path = r'C:\Users\Folder\nome_do_arquivo.hsc’
MySimCase = Hysys.SimulationCases.Open(os.path.abspath(sim_path))

Figura 2. Codigo de comunicacdo entre o Python e o Aspen Hysys.
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Apébs a construcdo dos modelos, faz-se necessario a estruturacdo de um
planejamento de experimentos, onde as variaveis manipuladas e disturbios sao
modificadas para obtenc¢do dos dados de saida do modelo. E importante destacar
que na proposta desse trabalho os experimentos realizam a amostragem das
variaveis manipuladas (ou graus de liberdade) e dos disturbios. Essa abordagem
difere do trabalho desenvolvido por Alves et al., (2018) que realizava diferentes
amostragens, inicialmente para os graus de liberdade e apos o controle das variaveis
ativas um novo planejamento de experimentos é realizado para o espago reduzido
(ap6s o consumo de graus de liberdade para o controle das varidveis ativas). Neste
trabalho a proposta é obter metamodelos que levam em considera¢do todas as
variaveis que podem mudar ao longo do processo (manipuladas ou disttirbios) em
relagdo as variaveis candidatas a controladas. Dessa forma, a comunica¢do com o
modelo original s6 é realizada para arealizagdo de um tinico e robusto planejamento
de experimentos, diminuindo o tempo de execuc¢do de toda a metodologia de SOC.

Esses dados de entrada e saida sdo utilizados para o treinamento do
metamodelo. Existem diversas técnicas de amostragem que podem ser utilizadas no
planejamento de experimentos, no entanto, no desenvolvimento desse trabalho
utilizaremos a técnica de amostragem Latin Hypercube Sampling, porém, o usudrio
tem a flexibilidade de utilizar outras técnicas de amostragem. O simulador Aspen
Hysys apresenta uma funcionalidade interna denominada Case Studies que realiza a
amostragem do modelo de acordo com perturbagdes pré-estabelecidas pelo usuario
para as variaveis de entrada selecionadas. Para mais detalhes sobre essa técnica de
amostragem é recomendado consultar os manuais técnicos do simulador.

Apo6s o planejamento dos experimentos, o modelo do processo recebe uma
matriz de dados das variaveis de entrada e executa cada ponto do planejamento,
onde as variaveis manipuladas e distirbios sdo modificadas e os valores das
variaveis medidas sdo coletados. Para a modificacdo das variaveis de entrada no
Aspen Hysys é necessario que as tags de cada variavel sejam mapeadas a partir do
modelo construido pelo usudrio. Para isso, desenvolvemos um coédigo de
comunicacdo que recebe o arquivo de simulacdo do usuario e carrega todas as
variaveis de entrada e saida de acordo com um dicionario criado para os principais

blocos de modelos no simulador. Esse dicionario pode ser modificado a critério do
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usudrio para incluir novas varidveis consideradas criticas para determinado
problema.

A etapa de planejamento de experimentos é considerada critica na nossa
proposta. O objetivo é obter um metamodelo robusto e confidvel para o processo
que ira resultar em ganho de tempo de computacao nas etapas posteriores da
metodologia self-optimizing control. Para isso, o nimero de pontos do planejamento
€ uma variavel critica para a construcdo de um metamodelo representativo. Para os
simuladores de processo, a tolerancia de resolugao é uma varidvel importante que
deve ser determinada apés uma analise critica do usuario para cada tipo de variavel,
tendo em vista que essa tolerancia pode afetar diretamente a robustez do
metamodelo em estimar os dados do processo influenciando diretamente nos

calculos das derivadas.

A partir dos dados de entrada e saida interpoladores Kriging sdao usados para
obtencdo dos metamodelos para as variaveis de saida e para a fungao objetivo. Nesse
trabalho, utilizaremos um polindmio de regressio f(x) de segunda ordem,
conforme apresentado na Equacao (68). Para implementacdo do Kriging utilizamos

a biblioteca pydace que esta disponivel gratuitamente na internet.

Com os metamodelos das varidveis medidas e a fungao objetivo, a otimizacao
do problema é realizada para determinacdo do ponto 6timo nominal da planta e
verificacdo da existéncia de restrigdes ativas. O método de otimizac¢do utilizado é o
Ipopt (Interior Point Optimizer) que é um método open source para otimizacao nao-
linear de larga escala. Para utilizagdo em Python, a biblioteca cyipopt deve ser
utilizada, que consiste em um Python wrapper escrito em Cython, que é um
compilador que suporta chamadas de func¢des escritas em C. Detalhes especificos
podem ser encontrados na documentacdo disponivel de forma gratuita na internet®.
Nesta etapa, o ponto 6timo obtido pelo metamodelo deve ser comparado com os
resultados do modelo original para validagdo. Se os resultados diferem
significativamente do modelo original, um novo planejamento de experimentos com

mais pontos é necessario para o treinamento dos metamodelos.

Com o ponto 6timo calculado e validado com o modelo original, os gradientes
e Hessianas podem ser estimados utilizando os metamodelos. Diferentemente do
trabalho desenvolvido por Alves et al.,, (2018) que utiliza polindémio de regressao

6 A documentagio para o cyipopt esta disponivel no endereco eletrdnico:
https://cyipopt.readthedocs.io/en/stable/index.html
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f (x) de primeira ordem, nesse trabalho utilizamos os metamodelos obtidos a partir
de polindmio de regressdo de segunda ordem para estimativa dos gradientes e
Hessianas. A utilizacdo de polindmios de regressdo de segunda ordem para os
calculos de gradientes e Hessianas influencia diretamente na redug¢ao do niimero de
pontos necessarios para obtencio de metamodelos representativos do processo. A
medida que o numero de pontos aumenta, os gradientes e Hessianas calculados
tendem a estabilizar, nesse caso, essa observacao significa que o metamodelo é
matematicamente representativo do modelo original. Como o objetivo é a obtenc¢ao
de gradientes e Hessianas precisas, os valores devem ser comparados para cada

treinamento considerando os conjuntos de pontos.

Neste trabalho, a validacao do metamodelo foi realizada através de critérios
qualitativos de acordo com o conhecimento prévio das varidveis do modelo, no
entanto, é recomendado que diferentes técnicas de valida¢ado e de inclusdao de pontos
sejam utilizadas para melhoria dos metamodelos. A Figura 3 apresenta o fluxograma
das etapas descritas anteriormente para obtencao dos metamodelos validados e as
matrizes de gradientes e Hessianas necessarias para a etapa de sele¢ao das variaveis
controladas. E importante destacar que nio existe um ntiimero de pontos ideal para
se obter bons metamodelos, logo, é necessario um procedimento iterativo e a
compara¢do com o modelo original. Da mesma forma, quando estamos estimando
gradientes e Hessianas, que sdo procedimentos matematicos de aproximacgdo, é
necessario que estes permanecam sem variagdes entre os conjuntos de dados de
treinamentos. Ao final, obtemos metamodelos robustos e representativos do
modelo original e as estimativas precisas dos gradientes e Hessianas, que
influenciam diretamente no calculo das perdas para diferentes conjuntos de
variaveis controladas.

Na secao 5.2 discutiremos a implementacdao das Etapas 5 e 6 para
determinacdo das melhores variaveis controladas e as respectivas perdas em

relagdo ao processo.
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Figura 3. Fluxograma para o algoritmo de planejamento metamodelagem e

otimizacao.

5.2. SELECAO DAS VARIAVEIS CONTROLADAS

A selecdo das cariaveis controladas que irdo resultar na melhor perda sao
determinadas a partir da modelagem matematica e métodos descritos na Secdo 3. A
partir das estimativas dos gradientes e Hessianas, a metodologia do self-optimizing
control pode ser aplicada. A metodologia SOC foi implementada em linguagem
Python e esta disponivel no Github. A biblioteca pysoc disponibiliza o Método Exato
Local e 0o Método do Espaco Nulo Estendido.

Como consideracdo no desenvolvimento da metodologia proposta por
Skogestad (2000a), as variaveis ativas obtidas na otimizacdo devem ser controladas.
As variaveis ativas sdo obtidas durante a etapa de otimizag¢do. Os graus de liberdade
restantes serdo utilizados para determinar quais varidveis medidas devem ser
controladas para obtencdo da menor perda, quando mantidos os setpoints

constantes.

Em alguns problemas, o nimero de variaveis medidas e candidatas a
variaveis controladas disponiveis é maior que o nimero de graus de liberdade.
Nesses casos, para determinar as melhores variaveis ou as suas combinag¢des

lineares, um grande nimero de combinagdes deve ser analisado para as possiveis
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estruturas de controle. Para solucionar esse problema, o método do branch and
bound proposto por Kariwala e Cao (2009) é usado para selecionar entre as
melhores variaveis usando a perda média e a pior perda como métrica. A rotina

também esta disponivel na biblioteca pysoc mencionada anteriormente.

Ap6s a determinacdo das melhores varidaveis controladas, é possivel
determinar os melhores pareamentos entre as varidveis manipuladas e controladas
para os sistemas de controle utilizando a técnica Relative Gain Array (RGA). A Figura

4 apresenta o algoritmo para as etapas de sele¢do das variaveis controladas.

i
Gradientes e
Hessianas calculadas
no ponto 6timo

Y
Executar o cdlculo das perdas e o
algoritmo do branch and bound

h 4
Determinacio das
melhores variaveis
controladas

Obter o melhor pareamento usando a
técnica Relative Gain Array (RGA)

(o)

Figura 4. Fluxograma para o algoritmo de selecdo das variaveis controladas.

Nas proximas secdes, o procedimento proposto e a ferramenta
implementada sdo aplicados para alguns estudos de caso e os resultados serao

apresentados.
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6. ESTUDOS DE CASO

Neste capitulo serdo apresentados estudos de caso com a aplicagdo da
metodologia proposta neste trabalho. Na secao 6.1 apresentaremos o problema de
um reator CSTR com reacdo exotérmica modelado no Python. Na secdao 6.2
apresentaremos um problema de uma coluna de destilacdo de alta pureza modelada

no Aspen Hysys.
6.1. ESTUDO DE CASO 01: CSTR COM REACAO REVERSIVEL

Esse estudo de caso apresenta um reator continuamente agitado (CSTR) com
uma reacao reversivel baseado no estudo de Economou et al., (1986). O processo
consiste em um reator ideal continuamente agitado (Figura 5) onde acontece a

seguinte reacdo exotérmica reversivel:

Ao B
com a taxa de rea¢do sendo expressa por:

r = kch - kZCB (75)

“E1 “Ea . .
onde, k; = ky,eRT e k, = ke rT. O modelo do processo para esse sistema ¢

apresentado a seguir:

Balancos de Massa

dc 1
—th = ; (CA,i - CA) - T (76)
dc 1
_d:? - ;(CB,l' - CB) +7r (77)
Balanco de Energia
ar 1 —AHyy
—=-(T=-T+ el (78)

Onde, C;; é a concentragdo molar do componente j na corrente de entrada; C; € a

concentracdo molar no reator para o componente j; T; é a temperatura da corrente

de entrada; T é a temperatura no reator; t é o tempo de residéncia.

Os dados para o caso nominal e apresentado na Tabela 1.
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Cy
Cg

Figure 5. Ilustracdo do CSTR. (Fonte: Alstad, 2005).

Tabela 1. Dados nominais para o CSTR.

Parameteros Valor Unidades
Ko 5000 571
ko, 10° st
Cp 1000 cal kg 'K™?!
E, 10* cal mol™1
E, 15000  cal mol™?
R 1,987 cal mol 'K~ 1
T, 400 K
Ca 1 mol L1
Cp 0 mol L1
AH,., 5000 cal mol™!
p 1 kg Lt
T 60 s

Esse problema de self-optimizing foi primeiramente proposto por Alstad

(2005) considerando uma fun¢dao econdémica como objetivo de operagdo para

maximizar o lucro, ], conforme apresentado na Equagdo (79).

J= [pCBCB - (pTiTi)z]

(79)
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Onde, p¢, = 2,009 é o preco do produto Cg e pr, = 1,657 X 1073 o custo de utilidade

de aquecimento para a corrente de entrada do sistema.

A variavel manipulada é u = T;, temperatura da corrente de entrada, os
estados do sistema sdo x” = [C4 Cg T], e os distirbios nio medidos considerados

sdo d” = [Cy; Cp;]. As variaveis medidas disponiveis sdo y' = [C, Cg T T;].

A variagdo esperada para os disttrbios é 0,7 < C4; < 1,3 e C5; < 0,3. 0 caso

com Cy; = 1 mol/L e Cg; = 0 mol/L é considerado o ponto operacional nominal.

6.2. ESTUDO DE CASO 02: DESTILACAO DE ALTA PUREZA
PROPENO/PROPANO

Nesse estudo de caso uma coluna de destilagao de alta pureza é utilizada para
recuperar propeno como produto de topo com uma fracdo molar maior ou igual a
99,5%. Uma coluna de destilacao similar foi analisada por Skogestad (2000a) e

Alves, et al.,, (2018).

A corrente de alimentacdo é composta por uma mistura de propano e
propeno com uma fracdo molar de propeno de 65%. A coluna tem 110 estagios
incluindo condensador e refervedor. A corrente de alimenta¢do a entra na coluna
como liquido saturado a uma pressdo de 12atm e uma vazdao molar de
1 kmol.min~. Nominalmente, a coluna opera com uma vazio de destilado de
0,636 kmol.min~! e o fluxo de vapor de boilup de 13,90 kmol. min~1. A alimentac¢io
entra no estagio 39 (contando a partir da base e considerando o refervedor como
estagio 1), e uma queda de pressdo de 1 atm é considerada ao longo da torre, com
um estagio de top em 9,7 atm. O produto de topo deve possuir no minimo 99,5% de
propeno em fragdo molar. A Unica limitacao fisica considerada no problema e
imposta pelo sistema, devido a disponibilidade de energia, é a vazdo maxima de

vapor de boilup de 15 kmol. min™1.

Entretanto, a torre tem dois graus de liberdade disponiveis para otimizacao.
Os graus de liberdade (u) foram escolhidos como as especificagbes mais comuns
para as operacgdes de destilacao, os quais sdo a vazao de destilado (D) e a vazdo de

vapor de boilup (V).
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u=[D V]

Conforme explicitado anteriormente, a vazdo de vapor de boilup possui como
limitacdo fisica uma vazao maxima, e a fracdo de molar de propeno no topo (xp),

logo, temos as restricoes:
xp = 0,995
V <15 kmol.min™?!

Os disturbios considerados nesse estudo de caso sdo os mesmos do estudo
do Skogestad (2000a), a vazao molar de alimentacdo (F), a fragdo de vapor na
corrente de alimentac¢do (6r), e a composicdo de propeno na alimentagdo (zg). As
candidatas a variaveis controladas sdo as mesmo analisadas nos trabalhos de
Skogestad (2000a) e Alves etal., (2018), a fracao molar de propeno no destilado (xp)
a fracdo molar de propeno na base (xz), a razao de destilado e carga (D/F), a ragao
de vazao de refluxo e carga (L/F), arazao de vapor de boilup e carga (V /F), e arazao

de refluxo (L/D).
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7. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do serdo apresentados o desenvolvimento e resultados observados
estudos de caso com a aplicagdo da metodologia proposta neste trabalho. O
detalhamento e discussdo dos resultados serdo apresentados na se¢do 7.1 para o
problema de um reator CSTR com reagdo exotérmica modelado no Python e na se¢ao
7.2 apresentaremos um problema de uma coluna de destilacao de alta pureza

modelada no Aspen Hysys.

7.1 ESTUDO DE CASO 01: CSTR COM REACAO REVERSIVEL

O estudo de caso descrito na secao 6.1 foi analisado utilizando a metodologia
proposta neste trabalho. Inicialmente, as equagdes do modelo foram implementadas
no Jupyter Notebook e o problema de otimizacdo foi resolvido usando a classe

optimize e a fungdo fsolve da biblioteca scipy.

A partir desse modelo, uma sequéncia de etapas foi conduzida com o objetivo
de obter um metamodelo representativo para o estudo de caso em andlise. Estas

etapas seguem o procedimento descrito na sec¢do 5.1 e estio descritas a seguir.

O planejamento de experimentos foi construido utilizando o método de
amostragem Latin Hypercube Sampling (LHS) disponivel na biblioteca pyDOE2.
Conforme descrito na metodologia descrita na Figura 3, a amostragem foi realizada
para as variaveis manipuladas e os disturbios, representados por input =
[T; Cy; Cpi]. Para o LHS, é necessario fornecer os intervalos inferiores lb =
[350 0,7 0], e os intervalos superiores ub = [500 1,3 0,3], respectivamente para
cada variavel. A escolha desses limites € realizada de acordo com o usuario baseada
no conhecimento do processo. Para a obtencao de um metamodelo representativo
do CSTR, o numero de pontos foi avaliado até a obtencdo de gradientes e Hessianas

estaveis, utilizando o polindmio regressor de segunda ordem.

Para o problema, um total de 100 pontos foram utilizados para obter um
metamodelo representativo. Para as variaveis medidas, consideramos output =
[Cq Cg T T;]. As variaveis output, para esse estudo de caso, sio também

consideradas como variaveis candidatas a controladas, y, que serdo analisadas
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através da metodologia para determinacao das melhores varidveis que devem ser
controladas para obtencdo do self-optimizing control. Os dados das variaveis input e

y foram armazenados em uma matriz para o treinamento dos metamodelos.

Com os dados de input/output, interpoladores Kriging e polindmios
regressores de segunda ordem foram utilizados considerando a biblioteca pydace

modificada neste trabalho para o calculo das Hessianas.

Para validacdo e avaliacdo dos metamodelos, 10 pontos foram analisados e
estdo apresentados na Figura 6 com a comparacdo entre os pontos calculados pelo
modelo original e pelo metamodelo. A presenca dos pontos sobre a reta indica que
o metamodelo é representativo do modelo original. Um metamodelo também foi
obtido para a funcdo objetivo J para ser posteriormente utilizado para otimizagao.
A Figura 7 apresenta a comparacao da fungao objetivo entre o modelo original e o

metamodelo.
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Figure 6. Validagcdo dos metamodelos para as variaveis de saida do CSTR. (a)

Concentracao do reagente A; (b) Concentracdo do reagente B; (c) Temperatura

do reator; (d) Temperatura da corrente de entrada do reator.
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Figure 7. Valida¢ao dos metamodelos para a fungdo objetivo.
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Com os metamodelos, a otimizacdo do processo é realizada para o caso

nominal (Cy; = 1mol. L™ e Cg; = 0 mol. L™1), para a variacdo concentracio inicial

do componente A (Cy; = 0,7mol. L™t e Cg; =0mol.L™%) e (Cy; =1,3mol. L™t e

Cg; = 0mol.L™1), e para a varia¢do concentragio inicial do componente B (Cy; =

1mol.L™1 e Cy; = 0,3 mol. L™1). Em todos os casos, o objetivo é observar a varia¢do

do ponto 6timo e da fun¢do objetivo quando o modelo possui disttrbios. O problema

de otimizacdo € resolvido usando a biblioteca cyipopt e os resultados estdo

apresentados na Tabela 2 e comparados com os resultados obtidos por Alstad

(2005). A Figura 8 apresenta o ponto 6timo e o seu desvio em relacdo ao caso

nominal.

Tabela 2. Valores 6timos para diferentes distirbios aplicados para os metamodelos

do CSTR.
Alstad (2005) Esse trabalho
Variavel Cu=13 Cy =07 Cpi=03 Cu=13 Cai =07 Cpi =03
Nominal nominal
mol. L™t mol. L1 mol. L™t mol. L™t mol. L™t mol. L™t
C4(mol/L) 0,498 0,644 0,352 0,585 0,498 0,644 0,352 0,586
Cg(mol/L) 0,502 0,656 0,348 0,715 0,502 0,656 0,348 0,715
T(K) 426,761 429,170 422,601 415,883 426,803 429,208 422,639 415,924
T;(K) 424,249 425,889 420,863 413,810 424,291 425,927 420,901 413,852
—=J($) 0,515 0,821 0,212 0,966 0,515 0,820 0,212 0,965
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Figure 8. Fungao objetivo versus varidvel manipulada (T;) para o caso nominal e
diferentes disturbios, os quais: C,; = 0,7mol.L™, C, = 1.3mol.L™Y, Cg; =
0,3mol.L™1. A linha vertical em verde representa o ponto 6timo para o caso

nominal.

Considerando o ponto 6timo obtido na otimizacdo dos metamodelos, os
gradientes e Hessianas devem ser calculados. A func¢do pydace calcula os gradientes
nativamente, no entanto, para o calculo das Hessianas a expressao desenvolvida no
estudo de Alves et al., (2018) foi utilizada para a derivacao do regressor polinomial
de segunda ordem. A implementagdo do calculo da Hessiana faz parte desse trabalho
e apresenta melhores resultados para o calculo da Hessiana. Os resultados para os
gradientes e Hessianas sdo comparados com os resultados de Kariwala (2007)
obtidos analiticamente e sdo apresentados nas Equacgdes (80) a (83). Os resultados
apresentam uma estimativa consistente para a primeira e segunda derivadas

usando metamodelos.
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—0,001169 —0,00115967

0,001169 0,00115967
GyKariwala = 1005843 |’ Gycalculado = 100579837 (80)
1 1
0,494719 0,277996
GY _ 0,505281 0,722004
d Kariwala 2,526403 —1,389978/(
0 0
0,494723139 0,278014993
cY _ 0,505276861 0,721985007 81
d calculado ~ 2,52638430 —1,39007497 (81)

1,92150078 x 10713 2,83118502 x 10713

= [0,000234], = [0,00023335] (82)

]uuKariwala ]uucalculado

=[-0,00177 0,008734],
= [-0,00177172 0,00873048] (83)

Jua Kariwala

]udcalculado

O problema de self-optimizing control foi resolvido para determinar quais
variaveis output = [Cy4, Cg, T, T;] devem ser controladas para obter a menor perda
operarando com setpoints constantes sem a necessidade de otimizacao quando
distarbios acontecem no reator CSTR (Skogestad, 2000a). Primeiramente, seguindo
a andlise realizada por Kariwala (2007), os erros de implementac¢do considerados
para as medidas individuais foram considerados 0,01 mol.L™! para as
concentragdes C4 e Cg, € 0,5 K para as medidas de temperatura T e T;. Em relacdo
aos distdrbios esperados, as magnitudes sdo 0,3 mol. L™ para ambas as
concentragoes Cy; e Cp;. A solugdo do problema considera o Método Exato Local com
solucdo explicita proposta por Alstad et al., (2009) e Kariwala et al,, (2008) que é
aplicado para qualquer numero de distirbios e a solu¢ao minimiza nao apenas a pior
perda, mas também a perda média. Como é possivel ter varios conjuntos ou
combinac¢des de variaveis controladas, o método do branch and bound proposto por
Kariwala e Cao (2009) é usado para rapidamente selecionar entre os melhores
conjuntos usando a perda média e a pior perda como métrica. A rotina Python usada
para resolver o problema de self-optimizing control esta disponivel na bibilioteca

pysoc e aplicada nos trabalhos de Alves et al., (2018) e Lima et al., (2020). Os
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resultados para o reator CSTR sdo apresentados na Tabela 3 e comparados com os

resultados obtidos por Kariwala, (2007).

Tabela 3. Comparacao das perdas para os casos mais promissores para controle do

reator CSTR.

Kariwala (2007) Esse trabalho
Ordem | Variaveis

Pior perda Pior Perda | Perda Média
1 T; 0,01532 0,01533 0,00170
2 T 0,016893 0,01691 0,00188
3 Cy 2,623395 2,658906 0,29543
4 Cp 5,58784 5,66787 0,62976

Como podemos observar a partir dos resultados apresentados na Tabela 3, a
variavel indicada pela metodologia SOC para ser controlada é a temperatura do
reator, T, manipulando a temperatura da corrente de entrada, T;. Observa-se
também que a escolha das concentracbes de saida leva o sistema a perdas

significativas.

7.2. ESTUDO DE CASO 02: DESTILACAO DE ALTA PUREZA
PROPENO/PROPANO

O estudo de caso descrito na secao 6.2 foi analisado utilizando a metodologia
proposta neste trabalho. Inicialmente, realizamos a comunicagdo da simulagdo
desenvolvida em Aspen Hysys. As varidveis selecionadas foram automatizadas no
Jupyter Notebook para executar o planejamento de experimentos. A Tabela 4

apresenta a lista de variaveis utilizadas para o planejamento de experimentos.
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Tabela 4. Variaveis manipuladas, disturbios e medidas e suas respectivas tags de

automacao no Aspen Hysys.

Classificacao
Variaveis Tag no Aspen Hysys
das variaveis
Manipulada "MyFlowsheet.Flowsheets.Item(0).ActiveSpecifications.Item(0).Goal"
%4 Manipulada "MyFlowsheet.Flowsheets.Item(0).ActiveSpecifications.Item(1).Goal"
Or Disturbio "MyFlowsheet.MaterialStreams.Item(0).VapourFraction"
F Distirbio "MyFlowsheet.MaterialStreams.ltem(0).MolarFlow"
Zp Disturbio "MyFlowsheet.MaterialStreams.Item(0).ComponentMolarFraction.Values[0]"
B Medida "MyFlowsheet.Flowsheets.Item(0).MaterialStreams.ltem(5).MolarFlow.Value"
L Medida "MyFlowsheet.Flowsheets.Item(0).MaterialStreams.Item(0).MolarFlow.Value"
Xp Medida "MyFlowsheet.MaterialStreams.Item(1).ComponentMolarFraction.Values[0]"
Xg Medida "MyFlowsheet.MaterialStreams.Item(2).ComponentMolarFraction.Values[0]"

Apds a automacdo e comunicagdo com o Aspen Hysys, uma série de etapas
foram desenvolvidas para execu¢do do procedimento apresentado neste trabalho e

detalhado anteriormente na se¢ao 5.1. As etapas estdo detalhadas a seguir.

Um design de experimentos foi construido utilizando o método de
amostragem Latin Hypercube Sampling (LHS) disponivel na biblioteca pyDOEZ2. As
variaveis manipuladas e disturbios, representadas por input = [D V 6 F zg| foram
amostradas para os intervalos inferiores b = [0,60 140 1 0,64], e os intervalos

superiores ub = [0,70 15 0,05 1,05 0,66], respectivamente.

E importante ressaltar um ponto critico na obtencio de um bom
planejamento de experimentos, para o caso em estudo, a simulagdo precisa ser
ajustada para que as tolerancias das varidveis manipuladas sejam significativas no
planejamento de experimentos. O uso de tolerancias que nado sejam significativas em
relacdo a ordem de magnitude das variaveis influencia na resolucao da simulacao.
Nesse contexto, os pontos do planejamento poderdo ter ordem de magnitudes
menores que a tolerancia, logo, os resultados seriam numericamente incoerentes.
Dessa forma, magnitude de variacao das variaveis dentre os pontos do planejamento

de experimentos influenciam diretamente na obten¢do do metamodelo.

Nesse estudo de caso em especifico, observamos que para uma faixa de

variagcdo muito pequenas entre os limites inferiores e superiores das variaveis, os
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pontos experimentais do LHS ndo apresentaram resultados matematicos coerentes,
e isso pode ser explicado pelo fato de o Aspen Hysys ser limitado pelas tolerancias.
Conforme ja descrito ao longo do texto, o procedimento proposto neste trabalho
consiste em obter um metamodelo representativo da coluna de destilagdo e o
numero de pontos foi avaliado até a obtenc¢do de gradientes e Hessianas estaveis,

utilizando o polinémio regressor de segunda ordem.

Para a coluna de destilagdo de alta pureza e as variaveis input amostradas no
design de experimentos, um total de 1400 pontos foram necessarios para obter um
metamodelo representativo. Em relacdo as variaveis medidas que serdo analisadas
para determinacdo das varidveis controladas, consideramos output =
[D FV B L xp xg]. Os dados das variaveis medidas foram armazenados em uma
matriz para o treinamento dos metamodelos. No treinamento dos metamodelos é
necessario especificar quais varidveis sdao candidatas a variaveis controladas para o
problema de self-optimizing control, essas variaveis podem ser as variaveis medidas
ou suas combinacdes matematicas. Para a coluna de destilagao, consideramos como
variaveis candidatas a controladasy =[xz xp, L/F V/F L/D D/F].0Osdados das
variaveis input e y foram armazenados em uma matriz para o treinamento dos

metamodelos.

Com os dados de input/output, interpoladores Kriging e polindmios
regressores de segunda ordem foram utilizados considerando a biblioteca pydace

modificada neste trabalho para o calculo das Hessianas.

Nessa etapa é importante pontuar a importancia do uso de regressores de
segunda ordem para melhores estimativas dos metamodelos e dos gradientes e
Hessianas. Andlises foram realizadas para o estudo considerando apenas as duas
variaveis manipuladas e os polindmios regressores de primeira ordem e foram
necessarios 1600 pontos para obtencdo de metamodelos representativos, quando
observamos os gradientes e as Hessianas. Para o problema com a variac¢do de cinco
variaveis (manipuladas e disturbios), usando polindémios regressores de segunda

ordem, 1400 pontos para suficientes para um modelo representativo.

Os metamodelos representativos foram otimizados para a fun¢do objetivo

J conforme Equacao (84) e as restri¢gdes descritas na segdo 5.2.
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J ($/min) = —[20D + (10 — 20x5)B — 10F — 0,3V]

xp = 0,995

V <15 kmol.min™?

Os resultados mostraram que os valores

otimos

(84)

D =

0,64332857 kmol.min"' eV = 14,50108579 kmol.min~1, com uma restri¢io ativa

para a composicdo de propeno no destilado, xp, = 0,995. A Figura 9 apresenta o

grafico das curvas de nivel para a funcdo objetivo e a restricio xp = 0,995. O

problema de otimizacao é resolvido usando a biblioteca cyipopt e os resultados estao

apresentados na Tabela 5, onde é possivel observar que os metamodelos obtidos sdo

representativos do modelo implementado em Aspen Hysys.
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Figure 9. Curvas de nivel para funcdo objetivo em fung¢do das variaveis manipuladas.

A restricao xj é representada pela curva em vermelho.
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Tabela 5. Resultados dos metamodelos e Aspen Hysys para o ponto 6timo.

Metamodelo

Aspen Hysys

Materiais
Funcdo Objetivo -1,885211
($/min)
B (kmol/min) 0,356671
xg () 0,027719
xp () 0,994999

Considerando o ponto 6timo obtido na etapa de otimizacdo, os gradientes e

Hessianas devem ser calculados. A funcao pydace calcula os gradientes nativamente,

no entanto, para o calculo das Hessianas o regressor polinomial de segunda ordem,

0s quais apresentam metamodelos obtidos com um menor nimero de pontos. As

Equacgdes (85) e (86) apresentam os resultados dos gradientes para as candidatas a

variaveis controladas em relag¢do as variaveis manipuladas (G,) e aos disturbios

(GJ‘}). As candidatas a variaveis controladas foram xg, xp, L/F, V/F, L/D e D/F. As

Equacdes (87) e (88) apresentam as segundas derivadas da fung¢do objetivo em

reacdo as variaveis manipuladas (J,,) e aos disturbios (J,4). Esses resultados

matematicos sdo necessarios para os calculos da metodologia do self-optimizing

control.

[ dXp
dD
dxp
dD

d(L/F)

_| ap

Gy = aw/r
dD

d(L/D)
dD

d(D/F)

L ap

dxp

av
dxp
av
d(L/F)
av
d(V/F)
av
d(L/D)
av
d(D/F)

av -

—2,5494 —0,00162894
—0,090098 0,0009054264
-0,86327 0,97709

4,3385x1078 1,0
—0,34314 1,5181
1,0 —1,8295x107 11

(85)
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[ dﬁ de dﬁ 1
dlr e dzp
d.X'D ddF de
a6, axp Azp —0,00477483 1,5850 2,6290

d(L/F) d(f/FF) d(L/F) 0,00256483 0,086639 0,097148
cd—| a% Tar azr |_ 0,93635 —13,683 —0,15798 (86)
Yy 7 |aw/F) aw/F) awv/F)| " | 4,9908x10~° —14,501 6,2849x108

dor d(ifn) dzp 1,4274 —0,18089 —0,30798

a@/p) S ALD | 06226107°  —0,64332  4,2711x10710
d9p dF dZF

d(p/F) 4P/F) qp/F)

L d9p ar dZF -

[ 92 aJ?
T = ap2 m_[ 210,56 —0,089695 (87)
w182 92| [-0,089695  0,01024

lopov  0V?2

[ 9)> 92 _9J?

__ |oDd6r Bpar 0Dz _[ —6,0638 —45,203 —115,33 38

Jua = aJ> aJ> a2 | [-0,013172 0,0012334 0,13302 (88)

loVoor OVOF dVdzg

Para o problema de self-optimizing control foram consideradas as
magnitudes para a variacdo dos disturbios de 0,15 para a fragdo de vapor saturado
(6¢), 0,20 para a vazdo molar de alimentagdo (F) e 0,05 para a fragdo de propeno na
alimentacao (xp). Para os erros de implementacdo das variaveis medidas e
candidatas as variaveis controladas foram consideradas magnitudes de 0,0001 para
as fragdes molares xp e xp, e 0,001 para as variaveis L/F, V/F, L/D e D/F. Esses
valores sdo considerados para os calculos da perda média e pior perda como as
matrizes de magnitude dos distdrbios, W,;, e magnitude dos erros de implementacado

das variaveis medidas, W,. Logo,
W, =1[0,15 0,20 0,05] (89)
W, =[0,0001 0,0001 0,001 0,001 0,001 0,001] (90)

Segundo a metodologia proposta por Skogestad (2000a), as restri¢cdes ativas
devem ser controladas. Para o nosso problema, a fragdo molar de propeno no
destilado é ativa no ponto 6timo (xp = 0,995) e deve ser controlada. Dentre os graus
de liberdade disponiveis, a variavel selecionada foi D. A escolha da variavel para
controlar a variavel ativa independe, porque a andlise é realizada em estado
estacionario. Esse resultado é facilmente verificavel através da ferramenta. Logo, a
metodologia do self-optimizing control pode ser aplicada para determinar dentre as

variaveis candidatas a controladas qual apresenta menor perda quando
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manipulamos a vazdo de vapor de boilup, V. Os resultados estdo apresentados na

Tabela 6.

Tabela 6. Resultados das candidatas a variaveis controladas em ordem crescente das

perdas.

Candidatas Perda Média ($/min) Pior Média ($/min)

L/D 0,000234 0,00281
L/F 0,003639 0,043662
V/F 0,003845 0,046145
Xp 0,165572 1,986863
Xgp 18,991964 227,903572
D/F 2,1x1018 2,5x10%7

De acordo com os resultados obtidos, podemos concluir que as variaveis que
devem ser controladas, y.y, para apresentar uma menor perda sdo y., = [xp L/D].
O pareamento das variaveis controladas e manipuladas pode ser realizado através
da técnica de RGA (Relative Gain Array) (Bristol, 1966), que considera as interagdes
dinamicas entre as variaveis. Aplicando a técnica de RGA obtemos os pares MV-CV
para as variaveis resultado da metodologia do self-optimizing control D — xp e V —
L/D, com pouca interagdo entre as variaveis controladas. A Matriz RGA é apresenta
a seguir na Equacao (91).

1,29389738 —0,29389738

—0,29389738 1,29389738 (°1)

R(;A:[
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8. CONTRIBUICOES E CONCLUSOES

Através desta pesquisa, foi possivel explorar e analisar o desenvolvimento de
uma ferramenta desenvolvida em linguagem Python, implementada no ambiente de
desenvolvimento Jupyter Notebook para implementacdo da metodologia de self-
optimizing control usando metamodelos Kriging. Os resultados obtidos revelaram
que a ferramenta desenvolvida é aplicavel para problemas ja explorados na
literatura com resultados coerentes. Essas descobertas contribuem
significativamente para o conhecimento atual no campo de self-optimizing control e
fornecem insights valiosos para aplicacdo da metodologia de maneira mais rapida e
flexivel para o usudrio com robustez matematica.

Além disso, durante o processo de desenvolvimento, foi possivel validar a
aplicacdo da metodologia para modelos de processos construidos em Python
(estudo de caso 01) e para modelos construidos no software de simulacao Aspen
Hysys (estudo de caso 02). Para o primeiro estudo de caso foi possivel reproduzir os
resultados obtidos na literatura com precisdo, indicando que o procedimento
proposto neste trabalho é aplicavel para a metodologia self-optimizing control. Para
o segundo estudo de caso, observacdes importantes foram observadas dirante o
desenvolvimento e aplicacdo do procedimento. Através dos estudos, observamos
que é de critica importancia a escolha da tolerancia usada no simulador de processo,
especificamente para esse trabalho o Aspen Hysys. As tolerancias influenciam
diretamente no nimero de pontos necessarios para obtencdo de um metamodelo
representativo do processo.

Ainda como contribuicdo significativa, nesse trabalho propusemos a
modificagdo do calculo das Hessianas usando metamodelos, reduzindo assim o
nimero de pontos necessarios para essas estimativas matematicas quando
comparado com os métodos ja apresentados na literatura. Essas observacgoes foram
essenciais para a realizacdo de uma analise abrangente e rigorosa, permitindo uma
compreensao mais profunda do uso de metamodelos para aplicacdao da metodologia
de self-optimizing control.

Como resultado dessa pesquisa, os resultados obtidos apoiam a ideia de que

a ferramenta é funcional e pode ser explorada para problemas mais complexos e
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outros problemas relacionados ao tema de self-optimizing control, por exemplo, para
problemas de larga escala.

No entanto, é importante ressaltar que este estudo estd em fase de
desenvolvimento, sendo necessario o desenvolvimento de etapas complementares

para melhorar a aplicabilidade e reprodutibilidade do procedimento.

72



9. SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

A continuidade do desenvolvimento de ferramentas que possibilitem a
aplicabilidade da metodologia de self-optimizing control é essencial para que a
metodologia adentre os processos industriais reais, principalmente na fase de
design e concepc¢ao. Tomando como base a proposta apresentada nesse trabalho,
sugerem-se algumas modificagdes para melhoria da performance e funcionalidade

da ferramenta:

1) Implementacao de técnicas estatisticas de validagdo dos metamodelos em
comparagdo ao modelo original. E importante que as técnicas de validagio
propostas levem em consideracdo a magnitude do valor das variaveis, que estao
diretamente relacionadas com a tolerancia do modelo, em especial os modelos
construidos em simuladores de processo;

2) Implementacdao de técnicas de validagdo para os gradientes e Hessianas.
Conforme discutido ao longo do trabalho, a precisdo na obtencdo dessas derivadas
é crucial para a metodologia SOC. Em especial para as segundas derivadas, um maior
numero de pontos é necessario para obtencao dessas matrizes. Sugere-se que apos
a primeira validagdo do ponto 6timo em relagdo ao modelo original, novos pontos
em torno do 6timo sejam inseridos no conjunto de dados de treinamento dos
metamodelos;

3) Realizar a automatizacdo das etapas de planejamento, metamodelagem e
otimizacdo para que o procedimento seja sistematico e com a minima intervengdo
do usudrio;

4) Aplicacdao da metodologia SOC através do procedimento proposto nesse trabalho
para problemas onde todas as varidveis sejam ativas para determinac¢do dos
melhores pareamentos;

5) Implementacdo de outras técnicas de amostragem e de metamodelagem;

6) Automacdo da metodologia SOC para outros simuladores de processo ampliando
as possibilidades de desenvolvimento de pesquisa em nivel académico e industrial;
7) Realizar testes da metodologia proposta para problemas mais complexos e com

um maior nimero de variaveis.
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APENDICE - A

Os arquivos modificados para o calculo das Hessianas e os arquivos usados
para os resultados obtidos neste trabalho podem ser solicitados através dos

enderegos de e-mail:

marcilio.maximo@eg.ufcg.edu.br

marciliooms1992@gmail.com

E importante destacar que essas modificacbes realizadas para as fungdes
utilizadas para o cdalculo das Hessianas utilizando metamodelos através de
polindmios regressores de segunda ordem foram realizadas nos arquivos internos
do computador onde a metodologia é executada, pois, a biblioteca pydace nao é

gerenciada pelos autores desse trabalho.
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