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Resumo

Os processos industriais, em geral, estdo sujeitos a presenca de disturbios ndo
medidos, estas perturbacdes influenciam diretamente na eficiéncia do processo de
producdo e na qualidade de seus produtos finais. Essas razGes tornam a presenca de
disturbios ndo medidos um dos principais problemas de controle tornando-os, assim, um
importante elemento na teoria de controle. Porém, existe um problema fundamental no
que envolve o estudo destes sinais uma vez que o comportamento temporal dos
disturbios ndo medidos ndo é precisamente conhecido nem é possivel sua medicdo direta
em tempo real. Em virtude desses aspectos o presente trabalho propde uma metodologia
capaz de estimar o disturbio ndo medido presente em uma malha de controle SISO a
partir de dados de processo em condicdo normal de operacdo, da estrutura e dos
parametros de ajuste do controlador. S3o propostas também outras duas metodologias
que utilizam o conhecimento do disturbio ndo medido estimado, uma delas realiza a
identificacdo do modelo da planta e a outra prediz o potencial de reducdo de
variabilidade, levando em consideracdo o distirbio ndo medido estimado, o modelo da
planta identificado e a real estrutura do controlador em operacdo. A metodologia foi
analisada através de estudos de casos envolvendo modelos de planta de primeira e
segunda ordem com e sem tempo morto. Através dos resultados foi possivel observar
uma boa capacidade de estimagdo dos disturbios ndao medidos assim como uma boa
qualidade no modelo da planta identificado, via metodologia proposta, medida através de
sua capacidade em reprodutibilidade do modelo real da planta e uma boa capacidade de
predicdo da reducdo de variabilidade das malhas de controle decorrentes de alteracdes
no ajuste do controlador.

Palavras-chave: DistlUrbios ndo medidos, Monitoramento de malhas de controle,
Auditoria de desempenho, Variabilidade.






Abstract

Industrial processes are subject to the presence of unmeasured disturbances and
their consequent effects. These disturbances have direct influence on the production
process progress and the quality of their products. These reasons make the presence of
unmeasured disturbances a problem into control theory. However, there is a
fundamental problem to study these signals, since the temporal behavior of unmeasured
disturbances is not precisely known and its measurement is not possible directly in real
time. Due to these aspects, this paper proposes a methodology to estimate the
unmeasured disturbance present in a SISO control loop from normal operating data, the
controller structure and its tuning parameters. It proposes also two other methodologies
that use the knowledge of the unmeasured disturbance estimate. One of these
approaches performs the identification of the plant model and the second computes the
potential variability reduction estimated taking account the unmeasured disturbance
estimate, the identified plant model and the real controller structure. The methodology
was analyzed by some case studies involving plant models of first and second order with
and without dead time and different unmeasured disturbances. Through the results we
observed a good ability to estimate the unmeasured disturbances, as well as a good
quality of the identified plant model, measured by its ability to reproduce the actual plant
model and a good ability to predict the reduction of the control loop variability obtained
by changes on the controller tuning.

Keywords: Performance Monitoring, Variability, Loop Maintenance, Unmeasured
Disturbance.
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Capitulo 1 — Introducgao

Disturbios ndo medidos estdo presentes amplamente nos processos industriais e isto
influencia diretamente na eficiéncia e na qualidade do produto final destes processos. O
termo disturbio pode ser encontrado como uma notacdo generalizada para simbolizar
efeitos sobre a planta, de natureza tanto interna como externa, o que pode gerar algum
tipo de confusdo, porém, em geral esse termo refere-se a acao de forcas externas sobre a
malha de controle (Gao, 2014). Neste trabalho o termo disturbio ndo medido (DNM) sera
utilizado somente para expressar sinais oriundos de fontes externas ao sistema e que ndo
podem ser controladas pelo sistema de controle, tais como mudancgas de temperatura
causadas por mudancas climaticas, alteracées de composicdo de alimentacdo ou nas
taxas de fluxo, etc.

A presenga de disturbios ndao medidos pode gerar efeitos adversos dentro do sistema
de controle podendo comprometer o desempenho e até a estabilidade das malhas de
controle (Chen et al., 2015). A utilizagdo de DNMs de forma explicita poderia permitir
melhorias no desempenho de malhas de controle (Astrdm e Hagglund, 1995). Neste
ponto, porém, existem problemas fundamentais uma vez que este tipo de disturbio nao
pode ser diretamente predito (Ljung, 1998), ou seja, ndo é possivel como base em modelo
estimado prever de forma confidvel seu comportamento.

Uma forma intuitiva para conseguir utilizar os DNMs explicitamente é através de sua
estimacao através de varidveis mensurdveis. Essa possibilidade tem encorajado pesquisas
qgue buscam, em geral, minimizar o efeito dos DNMs sobre os sistemas de controle
(Johnson, 2008; Han, 2009; Guo e Cao, 2014; Li et al., 2014). Na literatura, estes tipos de
técnicas podem ser agrupadas como Disturbance/Uncertain Estimation and Attenuation
(Chen et al., 2015), dentre as quais é possivel destacar o grupo dos observadores de
disturbios. Essas técnicas usam um sinal estimado do disturbio para auxiliar a acdo de
controle tornando o sistema mais insensivel a acdo desses disturbios. A acdo de
compensacdo, para amortizar o efeito do disturbio, é calculada através de uma estrutura
acoplada a estrutura de controle feedback, a qual é basicamente formado por um filtro
estavel baseado no modelo da planta (Li et al., 2014). Essas técnicas vem sendo
desenvolvidas desde a década de 60 e podem ser encontradas na literatura como
ferramentas capazes de estimar DNMs, porém sdo na verdade estruturas compensadoras
acopladas a malha de controle principal onde a estimacdo do DNM é realizada através de
acdo direta na malha de controle.



2 Introducao

A caracteristica intrusiva e a necessidade de alteracdes na estrutura de controle
acabam limitando e até mesmo inviabilizando a aplicagdo dessas técnicas nos sistemas de
controle que ja se encontram em operagao.

Uma estimativa confidvel do DNM pode ser utilizada, também, para auditoria de
malhas de controle. Uma vez que esses sinais tem influéncia direta na saida do processo
seria possivel utilizar de seu conhecimento no desenvolvimento de indices de
desempenho, tais como os baseados na variabilidade das malhas de controle. Dentre os
indices de auditoria de desempenho em malhas de controle que utilizam a variabilidade
como métrica é possivel destacar os indices baseados em controladores de variancia
minima, tais como o indice de Harris (Harris, 1989) que permite uma estimativa da
variancia minima através de dados de processo em operacdao normal e do conhecimento
do tempo morto do processo. Porém, indices baseados na teoria de controladores de
variancia minima podem ndo expressar realisticamente o potencial de redugao de
variabilidade uma vez que ndo levam em consideracdo as reais limitagées do processo tal
como a estrutura do controlador em operacdo e o efeito dos DNMs que atuam na malha.

Uma estimativa do DNM pode ser utilizada, também, em técnicas de identificacdo,
uma vez que as técnicas tradicionais de identificacdo de sistemas sdo realizadas a partir
de dados de entrada e saida assumindo que todas as entradas do sistema sdo conhecidas
e que qualquer entrada desconhecida é caracterizada como ruido branco puro ou filtrado.
Entretanto essas premissas tornam estes métodos ineficazes em casos onde nem todas as
entradas do sistema sdo conhecidas ou também nas situacdes onde o tipo de disturbio
em atuacdo ndo pode ser aproximado como um ruido branco puro ou filtrado. Esses
disturbios podem, por exemplo, possuir intensidade suficiente para dominar a resposta
do sistema, ndo existindo assim garantias de modelos identificados coerentes com o
processo quando DNMs destes tipos estdo presentes no sistema. Neste caso, os modelos
identificados através destas técnicas podem ndo conseguir expressar realisticamente as
caracteristicas, dinamica e estatica, do processo que se deseja identificar.

Devido ao impacto dos DNMs nos processo e possiveis aplicagdes para a estimagdo
destes sinais o presente trabalho apresenta uma ferramenta capaz de estimar o sinal
referente ao DNM de forma ndo intrusiva, em sistemas lineares monovariaveis (SISO, do
inglés - Single-Input-Single-Output). Com base no DNM estimado prop&e-se um método
de identificacdo de sistemas dinamicos, livre de disturbios (i.e., é pretendido identificar o
modelo da planta) quando na presenga de disturbios ndo medidos. Além disso, é
proposto também uma técnica de auditoria de controladores que visa predizer o
potencial de redugao de variabilidade da variavel controlada, decorrente de alteragdes no
desempenho do controlador. Para estes objetivos o trabalho desenvolvido assume que as
Unicas informagdes conhecidas sao as medidas de um sinal de excitagdo de controle,
neste caso a agao do controlador e a resposta do sistema, coletadas sem qualquer agao
intrusiva. A resposta do sistema por sua vez é corrompida devido a um disturbio nao
medido.

1.1 Motivacao

Os disturbios ndo medidos sdo responsaveis por grande parte dos problemas de
controle, o que evidencia a importancia de estudos relacionados a sua investigagao e o
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desenvolvimento de ferramentas que auxiliem ag¢Bes que minimizem seus efeitos
prejudiciais nos processos.

Devido ao impacto dos DNMs nas varidveis de processo seu conhecimento pode ser
visto como uma pega fundamental na avaliagao do desempenho do sistema e de grande
utilidade em auditoria de malhas de controle. A partir do conhecimento do
comportamento (tendéncia) e de caracteristicas (como amplitude, frequéncia, média,
variancia, etc.) dos DNMs é possivel entdo estabelecer estratégias de controle que visam
uma melhoria nos sistemas de controle que, por sua vez, pode ser diretamente
convertida em um maior retorno econémico para este processo.

1.2 Objetivos do Trabalho

O presente trabalho ilustra a influéncia e a importancia da identificagdo dos disturbios
ndo medidos dentro dos processos, tendo como foco principal o desenvolvimento de uma
ferramenta capaz de realizar a estimagdo destes disturbios, de forma nao intrusiva,
dispensando assim qualquer tipo de perturbacdo no processo. Esta ferramenta é
denominada de estimador de distirbios ndo medidos.

O trabalho apresenta também outras duas metodologias que utilizam o conhecimento
do DNM estimado e podem ser utilizadas para o aperfeicoamento do sistema de controle
visando um aumento da eficiéncia do processo. A primeira descreve uma alternativa para
identificagdo do modelo de planta em malha fechada, nas atuais condi¢gdes operacionais.

A segunda metodologia apresenta a obtencdo de um indice capaz de estimar o
potencial de reducdo da variabilidade (VRE) da malha de controle tendo como métrica
base a variancia da varidvel de saida do processo. O indice é calculado através de uma
relacdo direta entre a varidncia atual do sinal de saida do processo e a variancia predita
para esta varidvel, obtida por simulacdo através de uma mudanca especifica nos
parametros do controlador. Devido a relacdo existente entre variabilidade, desempenho
e eficiéncia é possivel obter, por meio do indice VRE, uma estimativa para o potencial de
melhoria ou deterioramento do processo, decorrentes de altera¢gées no controlador sem
a necessidade de nenhum tipo de acdo intrusiva. Vale ressaltar que indices deste tipo sdo
de natureza intrusiva em sua maioria.

Todas as metodologias que serdo apresentadas foram desenvolvidas visando uma
aplicacdo simples, rapida e de forma ndo intrusiva, que dispensasse a necessidade de
qualquer tipo de perturbagdes no sistema.

1.3 Estrutura da Dissertagao

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O Capitulo 1 descreve a motivacdo por
trds do desenvolvimento deste trabalho. Traz também o objetivo e a estruturacdo dos
capitulos constituintes.

O Capitulo 2 apresenta a importancia dos disturbios dentro do cendrio industrial e
descreve os principais conceitos encontrados na literatura, que estdo relacionados ou
foram utilizados para elabora¢do dos métodos apresentados. Esses englobam métodos de
identificacdo, estruturas de controle e indices de desempenho e robustez.

No Capitulo 3 é descrito o método proposto para estimacdo de disturbios ndo
medidos. Nele também sdo detalhadas outras duas metodologias complementares
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utilizadas a partir do sinal estimado do disturbio nao medido. O primeiro método
apresenta uma alternativa para identificagdo do modelo do processo de forma nao
intrusiva. A segunda metodologia complementar descreve a obteng¢ao do indice de
reducdo de variabilidade estimado (VRE).

No Capitulo 4 sdo testadas e validadas as metodologias desenvolvidas e apresentadas
neste trabalho. Utilizando estruturas de controle feedback com controladores do tipo
proporcional integral derivativo (PID - do inglés proportional integrate derivative), através
de cendrios formados por dois tipos de disturbios ndo medidos aplicados separadamente
em quatro modelos de processo pré-definidos.

O Capitulo 5 reune as principais conclusdes obtidas através das analises dos
resultados obtidos, dispostos no Capitulo 4. Apresenta também algumas sugestdes que
podem ser realizadas com o intuito de aperfeicoar as técnicas aqui desenvolvidas,
servindo como temas para possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Revisao Bibliografica

Este capitulo traz uma revisdo bibliografica acerca dos principais topicos relacionados
e utilizados para o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Disturbio em Sistemas de Controle

De acordo com Ljung (1998) o termo disturbio redne os sinais desconhecidos, que
afetam de forma indesejada a saida do sistema, os quais resultam em excita¢des
externas, podendo ser representados como sinais de entrada no sistema. O efeito dos
disturbios sobre o sistema é dificil de ser quantificado, e consequentemente controlado,
devido a sua natureza estocastica (Ljung, 1998). Astrom e Wittenmark (2013) trazem
algumas solugdes para reducao dos efeitos de disturbios em processos, dentre as quais se
pode destacar a utilizacdo de controle feedback ou feedforward (a partir de disturbios
medidos), a utilizacdo de predi¢Ges para estimacdo de disturbios ndo medidos, a¢des
sobre suas fontes causadoras (tais como reducdo em variacées de composicdo de
mistura, reposicionamento dos sensores para posicdes onde existem perturbacdes
menores ou a troca do sensor eletronico para reduzir o ruido, etc.), entre outras medidas.

Disturbios Ndo Medidos

Os disturbios ndo medidos (DNMs) compreendem aqueles fatores que interferem no
processo, porém sua quantificacdo ou medicdo ndo se faz de forma direta, seja por
apresentar uma medicdo onerosa ou por uma medicdo direta ndo realizavel (Duraiski,
2001). Nestes casos, o controlador deve ter a robustez necessaria para compensar os
efeitos destes eventos levando em conta apenas as varidveis que sao medidas. Uma
medida bastante comum para amenizar o efeito de disturbios ndao medidos é realizar o
projeto objetivando um controlador capaz de manter o sistema estdvel considerando a
acao de um disturbio na carga, em outras palavras um disturbio na varidavel manipulada.

A sensibilidade dos processos industriais em relacdo a acdo dos DNMs e seus efeitos
motivam o estudo de técnicas que viabilizem a estimacdo destes sinais. O que, dentre
outras possibilidades, permitiria a utilizagdo deste conhecimento para o reajuste do
controlador buscando minimizar o seu efeito na variavel de saida (Astrém e Wittenmark,
2013).
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2.2 Observadores e Estruturas de Compensac¢ao de Disturbios

Em teoria classica de controle, uma série de técnicas foram desenvolvidas para
modelar e acomodar a presenca de disturbios através das estruturas de controle
(Johnson, 1986). Um dos principais motivos da utilizacdo de controladores em processos
industriais é devido a necessidade de manter o processo estavel e respeitando suas faixas
operacionais. Como bem sabido, a presenca de disturbios influencia na atividade do
processo 0 que traz a necessidade de um sistema de controle capaz de rejeitar tal
influéncia, sendo este um dos motivos de se trabalhar com controle feedback e/ou
feedforward. No entanto com a teoria de controle moderna de sistemas multivaridveis,
tais técnicas tornaram-se limitadas, fazendo despertar novas pesquisas. A necessidade de
modelar e acomodar distUrbios multivariaveis em problemas de controle em espaco de
estados levou a uma série de pesquisas (Johnson, 1971; Skelton e Likins, 1978; Kelly,
1979), que culminaram em uma ampla teoria geral conhecida como Disturbance
Accomodation Control (DAC). Dentro dessa teoria nasceram os observadores de
disturbios. A seguir sera apresentado um pouco mais a respeito das teorias classicas e
modernas para o tratamento de disturbios ndo medidos.

2.2.1 Controle Feedback e Feedforward

Dentre as principais estratégias de controle cldssico estdo a configuracdo de controle
feedback (retroalimentdvel) e feedforward (antecipativo). Por definicdo a primeira destas
utiliza apenas o valor medido da variavel controlada para o ajuste da variavel manipulada,
conforme esquematizado na Figura 2.1 (a). Uma importante vantagem do controle
feedback é que a acdo corretiva ocorre independentemente da fonte de disturbio. A
capacidade de lidar com distlrbios de origem desconhecida é uma das principais razoes
pela qual esta estratégia é uma das mais aplicadas. A segunda configuracao,
esquematizada na Figura 2.1 (b), utiliza a medida de uma varidvel que representa o
disturbio para o ajuste da varidvel manipulada, neste tipo de configuragao sao tomadas
medidas corretivas antes da varidvel controlada ser desviada de seu setpoint, uma vez
gue a acao corretiva é calculada para cancelar os efeitos do disturbio de modo que a
varidvel controlada ndo seja afetada. Este tipo de cancelamento, em geral, ndo pode ser
feito de forma ideal, porém ainda assim o controle feedforward pode reduzir
significativamente os efeitos dos disturbios medidos.

Yeu u y Yo u y
S el > Processo > Sorwodor b Poceso
@
ys“ Controlador u y
—> > Processo »

Feedback

(c)
Figura 2.1: Esquema representativo (a) de uma estrutura de controle feedback. (b) de

uma estrutura de controle feedforward. (c) de uma estrutura de controle feedforward-
feedback.
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Uma abordagem mais pratica é a utilizagdo de um sistema de controle feedforward
combinado com o sistema de controle feedback, onde o controle feedback fornece uma
acao corretiva para disturbios ndao medidos. O controle feedforward reage para eliminar
os disturbios medidos antes da varidvel controlada ser perturbada. Este tipo de
configuracdo de estrutura de controle pode ser representado conforme mostrado na
Figura 2.1 (c).

O controle feedback pode ser usado para reduzir os efeitos de disturbios ndo medidos
no desempenho do sistema de controle. Quando o sistema de controle ndao cumpre os
seus objetivos de projeto, entdo as causas para tal comportamento devem ser
investigadas. De acordo com Harris, Seppala e Desborough (1999) estas causas podem
incluir:

. O fato do sistema de controle em malha fechada ndo conseguir atingir o
desempenho desejado devido a presenca de disturbios, limitacdes das varidveis
manipuladas, tempo morto, ou outras caracteristicas dindmicas tais como fatores
de fase ndo minima.

II. O ajuste do controlador, ter se tornado inapropriado devido a mudancas na
dinamica do processo ou a presenca de disturbios.

lll. Desgaste, mau funcionamento ou falha de hardware no sistema de controle, por
exemplo, sensores ou elementos de controle.

Como solucgGes reparadoras a fim de reestabelecer um bom desempenho do sistema
de controle pode-se incluir (Harris et al., 1999):

I.  Ajuste dos parametros do controlador;
Il. Manutencdo de hardware do controlador;
lll.  Implementacdo de algoritmos alternativos de controle feedback;

IV.  Modificagdes no processo a fim de reduzir ou eliminar o tempo morto, o uso de
controle feedforward, o uso de varidveis manipuladas alternativas, ou a
eliminacdo de disturbios do processo através de modificacdes no processo.

2.2.2 Observadores de Disturbios

Os observadores de disturbios (DOB) (Ohishi et al., 1987) tém como principal func¢do a
extracdo de informacOes a respeito de varidveis ndo medidas, ao longo do processo, para
um vasto numero de aplicagdes, incluindo controle retroalimentado (Chen, 1995) e
monitoramento de sistemas (Gertler, 1988). Nos Uultimos 90 anos, duas classes de
estruturas de observadores surgiram. Uma se baseia na utilizagio de modelos
matemadticos das plantas para estimar estados e outra usa o conhecimento da planta para
estimar a parte do processo fisico que ndo é descrita no modelo da planta, ou seja, os
disturbios ndo medidos e as incertezas de modelo (Radke, 2006).

A primeira classe contou, nos ultimos anos, com aperfeicoamentos graduais na
estrutura de seus observadores. De forma geral, uma melhor estimacdo de estados pode
ser obtida através da incorporacdo de informagGes mais precisas sobre a planta no
observador. Tais informacgbes incluem o conhecimento de ruidos e disturbios
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caracterizados através de descricdes deterministicas, diferenciais, polinomiais e
estocdsticas. Consequentemente muitos destes conhecimentos foram propostos sob o
custo de informacgGes detalhadas do modelo (Radke, 2006).

No entanto, a presuncdo a respeito desta classe de observadores ndo reflete na
pratica a realidade da industria, pois em muitos casos um modelo matemadtico preciso de
uma planta é indisponivel. Este dilema motiva a pesquisa por métodos que reduzam a
dependéncia da modelagem matematica nos estimadores de disturbios (Han, 1989).

A segunda classe, baseada em estimadores de disturbios, apresentou pouco
investimento nos ultimos anos em comparacdo com a primeira classe (Radke, 2006).
Alguns trabalhos discutem as classes (Kwon e Chung, 2002; Schrijver e Van Dijk, 2002;
Kwon e Chung, 2003), porém nao mencionam as diferengas entre elas.

Dentre os modelos de observadores de disturbios encontrados na literatura pode-se
destacar o Disturbance Observer Based Control (DOBC), Active Disturbance Rejection
Control (ADRC), Disturbance Accommodation Control (Johnson, 1986) e o Composite
Hierarchical Anti-Disturbance Control (CHADC). Em todos estes métodos as incertezas sao,
em geral, admitidas como um sinal aglomerado constituido das incertezas internas, tal
como erros de modelagem, e dos disturbios ndo medidos, onde seus efeitos sdo somados
sendo representados através de um Unico sinal. Desta forma o mecanismo de observacao
é construido para estimar a incerteza total (Li et al., 2014). Alguns autores denotam
frequentemente estas incertezas simplesmente como disturbios, no entanto como ja
discutido anteriormente é possivel encontrar uma distincdo entre estes termos.

O conceito envolvido por tras da formulacdo de um compensador/estimador de
disturbios/incertezas pode ser ilustrada através do conceito aplicado a um DOBC linear
simples representado conforme a Figura 2.2.

v

iﬁ_ Gp(S)
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> Q) Q5)G; (9):

Observador de Distlrbios

(a)
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Figura 2.2: Diagrama representativo de um observador de disturbios linear no dominio da
frequéncia para um sistema lineal em fase minima. (a) Formato original. (b) Forma
equivalente. (Fonte: Chen et al., 2015)

onde u, representa acdo de controle calculada pelo controlador feedback, G,(s)
representa a planta fisica, G,,(s) € o modelo nominal usado no projeto do controlador,
Q(s) é um filtro estavel, c é a saida do controlador feedback, u é o sinal da variavel
manipulada, y é o saida do sistema, d é o disturbio ndo medido, d; é o disturbio total, e
d, é o disturbio total estimado.

Pode ser visto da Figura 2.2 que na auséncia de d e incertezas de modelo (ou seja
G, (s) é igual a G(s)) o ciclo interno com a estimativa do disturbio e o correspondente
mecanismo de compensacdo ndo estd ativo. Desta forma, o controlador pode ser
ajustado, de acordo com o desempenho desejado e critérios de estabilidade enquanto a
malha interna é desenhada para rejeicdo de disturbios e compensacdo de incertezas.
Estes dois requisitos podem ser satisfeitos através da concepc¢do separada da malha
feedback normal e o mecanismo de atenuacdo na malha interna. Por exemplo, a acdo
integral foi introduzida aos controladores PID para melhorar a rejeicdo a disturbios e a
robustez, mas isto também aumenta o overshoot comprometendo a estabilidade do
sistema. Além disto, a maior parte dos métodos de controle robusto é baseada nos piores
casos onde o desempenho nominal é sacrificado para uma melhor robustez. Como
mostrado na Figura 2.2, o desempenho nominal é preservado no caso de auséncia de
disturbios desde que a malha interna ndo seja ativada, reduzindo o sistema a um
estrutura classica feedback (Chen et al., 2015).

Como a metodologia por tras de um DOB ¢é bastante intuitiva e eficaz, alguns
pesquisadores desenvolveram técnicas que se baseiam neste conceito. Dentre as quais é
possivel destacar Disturbance Accommodation Control (DAC) (Johnson, 1986),
Perturbation Observer (Kwon e Chung, 2003), Equivalent Input Disturbance (She et al.,
2008) baseado em estimadores, Extend State Observer (ESO) (Han, 1995), Uncertainty and
Disturbance Estimator (Zhong et al., 2011) e o Generalized Proportional Integral Observer
(Sira-Ramirez e Oliver-Salazar, 2013).

O DOB foi proposto por Ohishi, Ohnishi e Miyachi (1983) com o objetivo de melhorar
a velocidade do sistema de controle através da estimacdo do torque presente no
processo. O ESO por sua vez foi inicialmente proposto por Han (1995) em sua busca pelo
desenvolvimento de uma alternativa pratica para o método de controle classico PID. Este
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método é geralmente considerado como uma parte fundamental da chamada Active
Disturbance Rejection Control, a qual foi desenvolvida para estimar o disturbio total do
sistema, consistindo de incertezas de modelo e disturbios ndo medidos (Han, 2009).

De acordo com Chen et al. (2015) todas as técnicas mencionadas anteriormente
podem ser agrupadas como técnicas de Disturbance/Uncertain Estimation and
Attenuation (DUEA). O autor ainda informa que para estimativa de disturbios o DOB, DAC
e ESO sdo as mais estudadas e aplicadas.

Como mencionado, existem muitas técnicas de estimadores lineares de disturbios e
incertezas. A seguir é apresenta a metodologia desenvolvida para observadores de
disturbios no dominio da frequéncia.

Observadores de Disturbios no dominio da frequéncia

O DOB no dominio da frequéncia foi proposto por Ohishi et al. (1987) como mostrado
na Figura 2.2. Assumindo que o sistema controlado possui um modelo de planta de fase
minima, a saida do processo pode ser representada como:

y = G,(s)[u+d] (2.1)

O diagrama de blocos do DOB no dominio da frequéncia representado na Figura 2.2,
onde G, (s) é o modelo nominal da planta e Q(s) é o filtro do DOB. Note que o DOB pode
estimar ndo somente o distlurbio externo como também o disturbio interno causado por
incertezas de modela (erros de modelagem). Para mostrar como o DOB estima o disturbio
total (composto de ambos os disturbios) um diagrama de blocos equivalente ao diagrama
de blocos mostrado na Figura 2.2 (a) é dado na Figura 2.2 (b), onde o disturbio total pode
ser decomposto como:

dy = G ()Gp(s)d + [G1(5)G,p(s) — 1]u (2.2)
Da Figura 2.2 (b) pode-se deduzir que:
d = Q(s)G; (s)y — Q(s)u
= Q(s)Gy ' ()G (s)(u + d)) — Q(s)u
= Q(s)d, (2.3)
onde
a=d—d, =[Q(s) —1]q, (2.4)

O erro de estimagao do disturbio total, 4, tendera a zero quando o tempo tender ao
infinito se o filtro Q(s) é selecionado como um filtro passa-baixas, isto ¢, lim,_,, Q(s) =
1.

Isto é também derivado a partir da Figura 2.2 (a) onde a saida pode ser representada
como:
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y= Guy(s)uc + Gdy(s)d (2-5)
onde

Gp(s)Gn(s)
Gn($)+Q(s)[Gp(s)—Gn(5)]

Gyy(s) = (2.6)

Gp(s)Gn(s)[1-Q(s)]
Gn($)+Q()[Gp(s)=Gn(s)]

Gdy(s) = (2.7)
Se o filtro Q(s) é selecionado como um filtro passa-baixas, i.e., lim,_,Q(jw) =1,
assim para as Equacgdes 2.6 e 2.7

limg,o Guy(jw) = Gp(jw) (2.8)

im0 Ggy (jw) = 0 (2.9)

A Equacdo 2.6 implica que o sistema com DOB no dominio da frequéncia se comporta
como se fosse a planta nominal em baixas frequéncias. E possivel concluir a partir da
Equacdo 2.9 que disturbios com baixa frequéncia sdo eliminados pelo sistema
feedforward de compensacao.

Das Equacgdes 2.4 e 2.9 pode-se constatar que a qualidade da estimacao do disturbio
é fortemente dependente do modelo do filtro passa-baixas Q(s), sendo este de grande
importancia dentro do DOB. Idealmente, para estimar os disturbios, o filtro Q(s) deve ser
projetado para estar préoximo de 1 em toda faixa de frequéncias. No entanto, isto pode
amplificar o ruido do sensor e também tornar o DOB ndo implementavel devido a
necessidade de inversdo do modelo nominal da planta G,,(s). De modo geral o filtro Q(s)
deve ser modelado como um filtro passa-baixas onde:

e o grau de Q(s), i.e., o valor referente a diferenga entre as ordens do
denominador e do numerador, ndo pode ser menor do que a do modelo nominal
G,(s). Este fato torna a estrutura de controle possivel, i.e., faz com que

Q(s)G,, (s) seja propria;

e em baixas frequéncias Q(s) tende a 1 garantindo que o disturbio total estimado
seja aproximadamente igual ao disturbio total real. Isto significa que o efeito do
disturbio pode ser atenuado por uma estrutura feedforward de compensacdo
baseada no observador de disturbios.

A escolha de Q(s) como um filtro passa-baixas é feita pois o disturbio d a ser
estimado é, frequentemente, de baixa ou média frequéncia. Desta forma o DOB é capaz
de estimar disturbios/incertezas em baixas e médias faixas de frequéncias e filtrar ruidos
de medicdo em alta frequéncia. Esta escolha pode ser justificada devido a duas
implicacOes: a primeira é o fato da planta controlada poder estar sujeita a disturbios de
alta frequéncia, a influéncia dos componentes em alta frequéncia é normalmente filtrada
pela inércia do sistema fisico; a segunda é o fato do disturbio de alta frequéncia, mesmo
gue pudesse ser estimado, seria muito dificil ser atenuado devido as limitacGes de largura
de banda de atenuadores (Chen et al., 2015).
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2.3 Internal Model Control (IMC)

O método foi desenvolvido por Garcia e Morari (1982) como um método para sintonia
de controladores que toma como base um modelo de processo. A abordagem IMC tem a
vantagem de tolerar incertezas de modelo e ainda assim permitir um bom compromisso
entre desempenho e robustez para o sistema de controle (Seborg, 2004).

O referido método é baseado no diagrama de blocos apresentado nas Figuras 2.3 e
2.4,

Controlador Processo y

G, (s) G(s) —

y set

A

Figura 2.3: Estrutura de controle feedback classica.

Controlador Processo

G.(s) G(s)

yset

v

4

G(s)
Modelo interno y - y

Figura 2.4: Estrutura de controle IMC.

Ao comparar os diagramas de blocos mostrados nas Figuras 2.3 e 2.4 pode-se verificar
que as duas configuragdes sdo equivalente uma vez que G.(s) e G;(s) satisfazem a
relacdo:

_ G
G.(s) = T OE (2.10)
Entdo, qualquer controlador IMC G;(s) é equivalente ao controlador feedback G.(s)
e vice e versa. A relacdo entre a malha-fechada para o IMC pode ser dada, a partir do
diagrama de blocos mostrado na Figura 2.4, pela relagdo:

GL(5)6(5) 162 ()6 (5)
Y = T o6e-6017% T e ®60)-6o)]

(2.11)

Para o caso onde ndo hé incerteza de modelo, ou seja G(s) = G(s), a Equagdo 2.11
pode ser reduzida a
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Y = Gc($)G(S)Yser +[1 = Ge(s)G(s)]d (2.12)
A sintonia do controlador IMC pode ser realizada em duas etapas:
1. O modelo do processo é fatorado como:
G(s) =G, (s)G_(s) (2.13)

onde G, (s)contém fatores de fase ndo-minima, tais como tempo morto e zeros.
Adicionalmente, G, (s) deve ter ganho estacionario igual a unidade, a fim de assegurar
que G,(s) e G_(s) sejam Unicos.

2. O controlador é especificado como:
wrn 1

onde f(s) é um filtro passa-baixas com ganho estacionario igual a um, sendo tipicamente
definido como:

1

f) =or (2.15)
onde 7,; é definido como a constante de tempo em malha-fechada e o parametro r é um
inteiro positivo, usualmente igual a um.

Note que o controlador IMC é definido através da parte inversivel do modelo do
processo, G_(s), ao invés do modelo completo, G(s). Se G(s) for usado, o controlador
pode conter um termo de predicdo e (se G, (s) contém um tempo morto 8), ou um
polo instavel (se G,(s) contém um zero no semi-plano direito). Entdo, através da
aplicacdo da fatoracdo mostrada na Equacdo 2.13 e usando o filtro na forma apresentada
na Equagdo 2.15, o controlador G (s) resultante é sempre fisicamente possivel e estavel.
Em geral, a parte n3o inversivel do modelo, G, (s), impde limitagdes no desempenho que
podem ser alcancadas. Devido ao método IMC ser baseado no cancelamento de zeros e
polos, a abordagem IMC deve ser modificada para processos instaveis em malha aberta.
Para uma situacao ideal onde ndo ha incerteza, substituindo a Equacdo 2.14 na Equacdo
2.12 obtém-se a expressao, para malha fechada:

=G () () (2.16)

O método IMC pode ser utilizado para auxiliar o ajuste dos parametros de um
controlador PID para uma variedade de funcdes de transferéncia. Diferentes relacdes de
ajuste podem ser obtidas, a depender do tipo de filtro f(s) e da aproximagdo de tempo
morto que sejam selecionadas. A tabela completa, para as relagdes de sintonia, encontra-
se no Apéndice B.

2.4 Estimacgdo de Sinais

A estrutura de controle feedforward utiliza a informacao do disturbio medido para o
calculo da acdo de controle necessaria. No entanto na maioria das situagOes esta
informacdo ndo é conhecida, ou seja, os disturbios sdo caracterizados como ndo medidos.
Uma alternativa para implementacdo deste tipo de configuracdo é a utilizacdo do
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conhecimento do modelo do processo para estimagdo do sinal externo, como no caso dos
observadores de disturbios, porém nem sempre se tem informacdes suficientes sobre o
modelo atual que descreve o processo. Um fator comum aos dois casos mencionados é a
necessidade de um sinal conhecido para representar o disturbio. Desta forma é possivel
constatar a importancia de métodos capazes de estimar os sinais que representam os
disturbios nao medidos.

Na literatura existem metodologias que permitem a estimagdo de sinais, as quais
podem ser aplicadas com o interesse de conhecer o comportamento dos disturbios ndo
medidos. Esta se¢ao apresenta alguns conceitos importantes utilizados para estimagao de
sinais, dando foco para a estimacdo através de regressao linear.

2.4.1 Séries Temporais

Os sinais podem ser caracterizados como séries temporais, que sdo um conjunto de
observagdes medidas em sequéncias através do tempo. Essas medi¢cbes podem ser
efetuadas de forma continua ao longo do tempo, ou ser tomada em um conjunto discreto
de pontos no tempo (Chatfield, 2000). Através dos dados coletados é possivel encontrar
modelos capazes de descrever estes dados. Este tipo de conhecimento auxilia na
descricdo, previsdo e controle dos efeitos destes sinais.

Uma classificacdo importante dentro das séries temporais é quanto sua capacidade de
predicdo em funcdo de valores passados podendo ser classificadas em deterministicas e
estocasticas. A primeira classificagdo engloba as séries temporais capazes de serem
preditas de forma exata a partir de valores passados. No entanto, muitas séries podem
ser ditas puramente ou parcialmente aleatérias, ou seja, sao fungao de um fator
aleatdrio, sendo assim ndo possiveis de serem exatamente preditas a partir de seus
valores passados (Aguirre, 2007). Se um modelo apropriado para descrever o
comportamento aleatério pode ser encontrado, entao o modelo pode ser capaz de
calcular boas previsdes para valores futuros a partir de valores passados (Chatfield, 2000).

Existem diversos métodos encontrados na literatura, desenvolvidos com o intuito de
recriar o sinal analisado por meio de uma representacdo matematica, estas
representacées ou modelos como podem também ser chamados, descrevem o
comportamento temporal de uma dada varidvel em funcdo de dados suficientes,
coletados ao longo do tempo. Além dos dados, é necessario também o conhecimento de
outras caracteristicas estaticas destes dados, que terdo influéncia sob o modelo que se
deseja obter. Algumas destas caracteristicas serdo descritas a seguir.

2.4.2 Correlagdo

Uma vez que se necessita obter um modelo capaz de descrever o comportamento de
uma determinada variavel a partir de variaveis conhecidas é importante conhecer o grau
de correlacdo que existe entre estas varidveis e a varidvel em questao.

A correlacdo mede o nivel de associacdao entre duas varidveis quantitativas, X eY.
Este grau de correlagao pode ser quantificado por meio do coeficiente de correlagao
linear de Pearson (r), calculado para o conjunto de amostras de tamanho n, conforme
apresentado na Equagao 2.17.
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r=— ?:1[()51'—)?)11(1/1'—7)]_ (2.17)

i=1(Xi_X)ZZi=1(Yi_Y)2

O coeficiente de correlagdo linear de Pearson varia entre -1 e 1. Valores proximos de 1
indicam uma forte relagao positiva entre as varidveis. Quando este valor é exatamente 1,
as duas varidveis serdo exatamente iguais em termos de escores padronizados, isto é, um
elemento apresentando um escore padronizado de 1,5 em uma das varidveis vai
apresentar o mesmo escore padronizado na outra varidvel. Valores de correlacdo
negativos indicam uma correlacdo negativa, como no caso anterior, os escores
padronizados das varidveis analisadas sdo exatamente iguais e valores absolutos,
diferindo apenas do sinal. Uma correlagcdo de 1 ou -1 é raramente observada. O mais
comum é que o coeficiente fique situado no intervalo entre estes dois valores. Um
coeficiente de correlacdo préximo a zero indica fraca relagdo, ou até mesmo auséncia de
relagdo (Naghettini e Pinto, 2007).

A correlacdo ndo implica necessariamente uma relacdo de causalidade. Ou seja, um
dos eventos ndo necessariamente causa a ocorréncia do outro. Todavia, a correlagdo
pode ser um artificio utilizado em investigacbes desta natureza. Por exemplo, ndo é
porque A acontece juntamente com B que podemos afirmar que A causa B. Por outro
lado, se A e B apresentam relacdo de causalidade, entdo eles apresentam correlagdo.
Assim determinar se existe de fato uma relacdo de causalidade requer investigacdo
adicional, pois podem acontecer as seguintes situacoes:

i A causa realmente B;
ii. B pode ser a causa de A;
iii. Um terceiro fator C pode ser causa tanto de A, quanto de B;

iv. A correlacdo pode ser apenas uma coincidéncia, ou seja, os dois eventos nao
terem qualquer relagdo para além do fato de ocorrerem ao mesmo tempo.

2.4.3 Causalidade

A andlise do modelo obtido através da regressdo pura e simples de varidveis
temporais ndo implica em causalidade. A identificacdo de uma relacdo estatistica
(modelo), entre duas ou mais varidveis, por mais forte que seja ndo pode nunca
estabelecer uma relagcdo causal entre elas (Bartlett, 1947). Convic¢bes a respeito de
gualquer relacdo de causalidade devem se originar de fora da estatistica, baseando-se,
fundamentalmente, em alguma teoria ja estabelecida ou até mesmo no senso comum.

No entanto, é possivel se defrontar com uma situacdo na qual, duas variaveis
quaisquer, X e Y podem ter efeito mutuo entre si, dependendo da estrutura de
defasagens distribuidas entre elas. Esse é o ponto para se responder as seguintes
guestodes:

(1) E possivel dizer que X causa Y (X — Y);
(2) E possivel dizer que Y causa X (Y — X);

(3) Existe simultaneidade entreasduas (X = YeY —= X)?



16 Revisdo Bibliografica

A principio, deseja-se descobrir se existe relacdo de causa e efeito entre X eY ao
passo que existe uma relacdo de precedéncia temporal entre as duas varidveis, ou seja,
uma ocorre antes da outra, e ainda ser capaz, com base nos dados das mesmas, de
determinar esta relagao.

E importante lembrar que o termo causalidade n3o é sindnimo de endogeneidade
(uma varidavel mesmo que preceda a outra ndo implica ser a causadora desta muito
menos ser capaz de predizé-la), conforme apresentado anteriormente. Apesar do termo
causalidade ser um termo ja estabelecido e amplamente utilizado, o mesmo dd uma ideia
errdbnea quanto a interpretagdo de seus resultados, uma vez que através dos testes de
causalidade determina-se a precedéncia de varidveis umas em relagdo as outras. Em
virtude disto Leamer (1985) sugere o uso do termo precedéncia temporal ao invés do
termo causalidade. Deve-se frisar que as expressdes precedéncia temporal e causalidade
significam a mesma coisa.

Teste de Causalidade de Granger

O teste esta baseado no principio de que existe uma relagdo causal entre as séries
temporais analisadas, ou seja, uma delas ocorre antes da outra. Por exemplo, se o evento
A ocorre depois do evento B pode-se presumir que A nao pode causar B. Ao mesmo
tempo, se A ocorre antes de B, isso ndo signifique, necessariamente, que A cause B. Na
pratica o que se tem sdo duas séries temporais A e B e se esta interessado em saber se A
precede B, B precede A ou A e B ocorrem simultaneamente.

De acordo com Granger (1969) dadas duas séries temporais estacionarias com média
zero e variancia finita, X; e Y; é dito que a varidvel X causa a varidvel Y uma vez que é
possivel predizer de forma mais precisa, estatisticamente, os valores futuros de Y através
da inclusdo de valores defasados de X aos valores defasados de Y, e vice e versa. Em
termos praticos, o teste envolve estimar as seguintes regressoes:

Xe=2a;Yeoq + Xbi Xeoq +uye (2.18)
Yo=YV +2Xdi X +uy, (2.19)

onde u;; (com i=1 para X; e i =2 para Y; ), sdo residuos assumidos ndo
correlacionados. A Equagdo 2.18 postula que valores correntes de X estdo relacionados a
valores passados do proprio X assim como a valores defasados deY. A Equagdo 2.19,
postula um comportamento similar para a variavel Y. Nada impede que as varidveis X e Y
sejam representadas na forma de taxas de crescimento, o que, alids, tem sido quase que
a regra geral na literatura, uma vez que é dificil achar varidveis que sejam estacionarias
em seus niveis. Apds a estimacao dos modelos, pode-se distinguir em quatro casos,
levando as seguintes interpretagdes (Carneiro, 1997):

I.  Causalidade unilateral deY para X: quando os coeficientes estimados para
Equacdo 2.18 para a varidvel defasada Y sdo conjuntamente diferentes de zero
(X a; # 0), e quando o conjunto de coeficientes estimados na Equagdo 2.19
para a varidvel X ndo forem estatisticamente diferentes de zero (). d; = 0).
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II.  Causalidade unilateral de X para Y: quando o conjunto de coeficientes
defasados para variavel Y na Equacdo 2.18 ndo for estatisticamente diferente
de zero ()} a; = 0) e o conjunto de coeficientes defasados para a variavel X na
Equacdo 2.19 o for (}; d; # 0).

lll.  Bicausalidade ou Simultaneidade: quando os conjuntos de coeficientes
defasados de X e Y forem estatisticamente diferentes de zero em ambas as
regressoes.

IV.  Independéncia: quando, em ambas as regressdes, os conjuntos de coeficientes
defasados de X e Y ndo forem estatisticamente diferentes de zero.

As anadlises de causalidade temporais estdo baseadas na hipdtese de que o futuro nao
pode predizer o passado. Se a varidvel X causa a variavel Y, entdo mudancas em X devem
preceder temporalmente mudancasemY.

2.4.4 Regressdo Linear

Muitas séries temporais podem ser representadas através de sua equacdo de
diferenca linear (Ljung, 1998), que pode ser dada como uma representacdo da relacdo ao
longo do tempo (t) entre sinais de entrada u(t) com n amostras e de saida y(t) comm
amostras. Esta relagdo pode ser expressa conforme apresentado na Equagao 2.20.

y@®) =ayt—-1)—-—ay(t—m)+bult—1)+ -+ b,(t—m) (2.20)

A representagdo utilizada na Equagao 2.20 representa o sistema em tempo discreto,
uma vez que dados s3o sempre coletados por amostragem. E, portanto, mais simples
representar os dados observados através de modelos em tempo discreto. Na Equacdo
2.20 foi assumido como intervalo de amostragem uma unidade de tempo, o que ndo é
obrigatdério, mas torna a notagdo mais simples. A saida y(t) pode ser, entdo,
representada por:

y() = " (t)0 (2.21)
onde
0 =[a,...a,by...h,]"
o) =[-yt-1..—yt—-—n)ult—1)..ut—m)]’ (2.22)

Desta forma a determinagdo de y(t) a partir de dados passados, como apresentado
na Equagdo 2.22, depende dos parametros expressos por 6. Este processo por sua vez
pode ser dito como uma estimacdo dos possiveis valores de variavel de saida, sendo
escrita como:

y(t16) = T (t)6 (2.23)

Estimativa dos Pardametros de Regressdo: Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados (MMQ) pode ser dito como um dos mais aplicados
guando se objetiva determinar os parametros de ajuste da regressao linear (Naghettini e
Pinto, 2007). De acordo com Ljung (1998) o método pode ser sintetizado da seguinte
forma:
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Supondo um sistema no qual ndo se conhece os valores dos parametros em 8, mas se
possuem entradas e saidas, avaliadas em instantes de tempos passados, dentro de um
intervalode 1 <t < N:

ZN = {u(1),y(1) ... u(N),y(N)} (2.24)

E possivel entdo realizar a determinacdo dos valores dos parametros 6, através da
minimizacdo entre os valores medidos y(t) e os valores estimados y(t|f), o que é
equivalente a:

ming Vy(6,2") (2.25)

onde

1 ~ 2 1
Vy(6,Z2") = S 2 (y(®) = 9(t1))" = T L1 (y(®) — 9" (©)6)? (2.26)
Pode-se entdo denotar o valor de 8 que minimiza a Equagdo 2.25 como Oy :
Oy = argming Vy (8, ZV) (2.27)

Uma vez que Vy é quadratica em relagdo a @, é possivel encontrar o valor que
minimiza a funcdo expressa na Equacdo 2.26 derivando-a em funcdo de 6 e igualando-a a
zero:

0=5Vn(8,2Y) = =3, p() (1) — 9T (1)) (2.28)
Que fornece:
i ey = Tl e ()6 (2.29)
Ou
Oy = 2@ (O] 2 0y (©) (2.30)

Uma vez que o vetor ¢(t) é definido, a solugdo pode facilmente ser encontrada por
um software numérico. O ajuste obtido através do MMQ ndo é, necessariamente, o
“melhor” ajuste possivel, mas possui muitas propriedades estatisticas que sdo desejaveis.

2.5 Identificagdao de Sistemas

A presenca de DNMs é um dos principais problemas encontrados nos procedimentos
de identificacdo de processos, uma vez que corrompe a saida do processo, geralmente
utilizada como saida para o modelo identificado. Este fato pode, a depender das
caracteristicas do DNM , levar a modelos identificados que ndo expressem
satisfatoriamente o processo que se deseja identificar. A identificacdo de um modelo, de
forma geral, consiste na determinagao de uma equa¢ao matematica que seja capaz de
reproduzir as principais caracteristicas observadas para o sistema que descreve o
processo, em analise. De acordo com Aguirre (2007) um modelo de um determinado
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sistema é apenas uma representagdo aproximada, consequentemente, ndao existe o
modelo do sistema, mas sim uma familia de modelos com caracteristicas e desempenhos
variados capazes de representar os fendmenos associados aos dados analisados.

Os modelos, que representam o processo, podem ser classificados como lineares ou
ndo lineares. Apesar dos modelos ndo lineares apresentarem uma maior capacidade de
representacdo dos processos, a maioria dos controladores ativos nas plantas industriais
utilizam modelos lineares devido a facilidade de calculo das agdes de controle. Admitir
que um determinado sistema pode ser aproximado por um modelo linear é algo
frequente, e tal suposicdo pode ser verificada observando-se o comportamento de um
sistema numa faixa relativamente estreita de operacdo. Na pratica, quando desejado
trabalhar com controladores lineares os modelos nao lineares identificados sao
linearizados e opera-se em torno do ponto onde o sistema foi linearizado (Aguirre, 2007).

Os modelos ndo lineares, ao contrario dos modelos lineares, sdo de natureza
posicional, ou seja, a mesma variacdo nas entradas em diferentes pontos de operacdo
pode produzir resultados significativamente distintos. Em alguns casos, a ndo linearidade
de um sistema pode ser confundida com a presenca de disturbios ndo medidos na carga,
0s quais sao componentes estocdsticos que precisam ser contemplados pelo modelo, da
mesma forma que os ruidos de medicdo. Modelos que contemplam estes efeitos sdo
ditos modelos estocasticos. Por outro lado, se o interesse da identificacdo é obter a
relacdo entre a entrada e a saida, ignorando os disturbios, o0 modelo é chamado de
deterministico (Ljung, 1998).

Outra caracteristica importante de um modelo é a possibilidade ou ndo de ser
representado através de parametros. A distingdo entre estes dois tipos de modelos ndo é
totalmente universal: em geral pode-se dizer que um modelo paramétrico é aquele
possivel de ser representado por numeros ou coeficientes que os caracterizam. Os
modelos que ndo apresentam esta capacidade estabelecem algum tipo de relagcdo entre a
varidvel dependente e a independente, sendo esta Ultima pertencente ao dominio do
tempo ou da frequéncia. No caso dos modelos nao-paramétricos os mais simples
analisados no dominio do tempo podem ser obtidos através da resposta do sistema
mediante uma perturbagao impulso ou degrau (Aguirre, 2007).

As principais etapas que envolvem um problema de identificagao sao:

1. Testes dindmicos e coleta de dados: Esta etapa envolve a geracao ou a coleta dos
dados que serdao utilizados para identificagdo. Muitas vezes os Unicos dados
disponiveis sdo os dados em “operacdo normal”. A escolha do sinal de excitacao,
execucdo do teste e a escolha do tempo de amostragem sdo problemas
importantes relacionados a essa etapa (Aguirre, 2007);

2. Escolha da representagéo matemdtica a ser usada: A representagcdo de um
modelo pode ser feita através de modelos lineares, como funcdes de transferéncia
ou modelos em espaco de estados, modelos estocdsticos entre outras
possibilidades de modelos (Aguirre, 2007);

3. Determinagdo da estrutura do modelo: No caso de sistemas lineares, a escolha da
sua estrutura se restringe a escolha do nimero de polos e zeros, bem como a
determinagdo do atraso puro de tempo. Para os modelos ndo lineares esta
escolha se torna mais complexa, em virtude do grande numero de estruturas
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possiveis e também ao fato de que termos redundantes neste tipo de modelo
destroem a dinamica original do sistema (Aguirre, 2007);

4. Estimagdo dos pardmetros: Esta etapa consiste basicamente na escolha e
aplicacdo do algoritmo a ser utilizado para estimacdo dos pardmetros que
caracterizam o modelo matematico escolhido, como o método de minimos
guadrados ou método de maxima verossimilhangca que podem ser encontrados
com mais detalhes em (Ljung, 1998);

5. Validagéo do modelo: Tendo obtido um conjunto de candidatos a modelos, é
necessario verificar se eles possuem a capacidade de representar
satisfatoriamente as caracteristicas de interesse do sistema original. O resultado
da validacdo dependera fortemente da aplicacdo pretendida para o modelo e da
quantidade de informacdo disponivel sobre o sistema original (Aguirre, 2007).

As etapas de determinagao da estrutura e de estimagao dos parametros, bem como a
gualidade do modelo obtido, estdo fortemente atreladas ao nivel de informacdes
disponiveis a respeito do sistema em estudo, tal como a qualidade dos dados utilizados
para a identificacdo, uma vez que estes devem permitir a identificacdo das principais
caracteristicas do processo a ser identificado. No entanto, a aquisicdo de dados
suficientemente ricos (i.e., dados que capturem, de forma satisfatéria, as caracteristicas
principais do processo, permitindo assim uma identificacdo coerente) ndo é de facil
obtengdo em situagbes nas quais o processo encontra-se em operagao. Nestes casos sdao
necessarias técnicas de identificacdo em malha fechada minimamente intrusivas, ou seja,
que impactem sobre o sistema de forma a ndao comprometer o processo que esta em
operacdo. O estudo de técnicas de identificacdo em malha fechada apresenta grande
relevancia uma vez que permite o estudo de sistemas que se encontram ja em operagao
na presenga de um controlador, pré-existente, que apresentam comportamento
integrador ou que sdo instaveis em malha aberta. Uma das metodologias propostas, no
presente trabalho, tem como um dos objetivos fornecer uma alternativa a identificacdo
do modelo da planta neste tipo de situacdo realizando a identificacdo em malha fechada
a partir de dados em condi¢ao normal.

Quanto a etapa de escolha da estrutura do modelo. Entende-se por estrutura do
modelo a presenca ou ndo das parcelas deterministicas (resposta do sistema decorrente
das entradas), estocasticas (resposta do sistema decorrente apenas das variaveis
estocdsticas, incertezas externas) e mistas (modelo que apresenta as duas parcelas). Na
literatura existe uma gama de estruturas de modelos propostas, elaboradas com a
finalidade de identificagao de sistemas. De forma geral a maioria destas estruturas foram
derivadas da Equacdo 2.31, para representar um sistema em tempo discreto:

_ 5@ c@

A@y ) = Z8u®) + 5 Bv(k) (2:31)
em que a varidvel g~! é o operador de atraso no dominio do tempo e k é um nimero
inteiro que representa o instante de tempo em questdo, de forma que y(k)q~! = y(k —
1). Os polindbmios 4, B, C, F e D sao fungbes de g e contém os parametros a serem
estimados. As varidveis u(k) e y(k) representam a entrada e a saida, respectivamente, e
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v(k) é o ruido branco (Aguirre, 2007). Na literatura existe uma gama de modelos
discretos utilizados para identificacdo de processos, dos quais se pode destacar os
modelos FIR (do inglés — finite impulse response), ARX (auto regressivo com entradas
exogenas), ARMAX (auto regressivo com média movel e entradas exdgenas) e ARMA
(auto regressivo com média mdvel) estes modelos encontram-se melhor discutidos no
Apéndice A.

Os testes de identificacdo, para a coleta dos dados, podem ser realizados em malha
aberta ou malha fechada. A identificagdo em malha fechada pode ser feita de forma
direta ou indireta. A identificacdo direta consiste em aplicar um método de predi¢do do
erro aos dados de observacdao sem considerar a presenca do controlador, ou seja, os
valores de entrada e saida sdao tratados como se tivessem sido obtidos em malha aberta.
Os modelos utilizados por este método, geralmente seguem a Equag¢ao 2.32 que é uma
forma alternativa da Equagao 2.31.

y(k) = G(q@u(k) + H(q)v(k) (2.32)

onde y(k) representa o sinal de saida, u(k) é o sinal de entrada, v(k) é o ruido branco e
G(q) e H(q) sdo fungdes racionais que representam o modelo da dindmica do processo e
do ruido, respectivamente.

A identificacdo indireta, por sua vez, identifica o modelo do processo através de uma
identificacdo da funcdo de sensibilidade complementar (definida como a funcdo de
transferéncia que relaciona de forma direta a variacdo da variavel de saida do processo
em relacdo a uma variacdo de setpoint). Maiores detalhes a respeito da funcdo de
sensibilidade complementar podem ser encontrados em Skogestad e Postlethwaite
(2005). Sequencialmente, apds a obtencdo de um modelo que descreve o
comportamento do sistema em malha fechada, é possivel, entdo, obter o modelo do
processo a partir do conhecimento do controlador em funcionamento. Modelos
consistentes podem ser obtidos através desse método sob condi¢cdes nas quais o
controlador é linear e exatamente conhecido Agliero et al.(2011). Algumas variacoes da
aplicacdo desse método podem ser encontradas em Van Donkelaar e Van Den Hof (1997),
Van Den Hof (1998) e Zheng e Feng (1995).

Apds a realizacdo das etapas de coleta de dados, escolha da representacao
matematica a ser usada, escolha da estrutura do modelo e estimacao dos pardmetros do
modelo é feito, entdo, um levantamento de possiveis candidatos a modelo do processo,
escolhidos pela capacidade de representatividade do processo, a partir dos dados
coletados. Para a escolha do modelo é importante, entdo, a definicdo de critérios tais
como consideracOes estatisticas e andlises de erro obtido na predicdo da resposta ao
degrau, resposta em frequéncia, ou ainda, pela localizacdo de polos e zeros.

Um modelo bem identificado viabiliza, por exemplo, determinar estratégias de
melhoria no rendimento do processo obtidas através de modificacdes nos parametros de
ajuste do controlador impactando diretamente no produto final. Esta melhoria pode ser
refletida como apresentado na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Fluxograma representativa das possibilidades de um modelo bem identificado.

Uma vez que a presenca de disturbios interfere na identificacdo do modelo, existe
entdo a motivacdo de estudar técnicas capazes de identificar os modelos de forma
satisfatdria, mesmo diante da presenca de disturbios.

2.6 Auditoria de Desempenho em Malhas de Controle

A qualidade do produto final e a eficiéncia do processo podem ser vistos como
objetivos principais dos processos produtivos. No entanto para atender tais objetivos é
fundamental a realizagdo de um constante monitoramento de cada varidvel constituinte
do processo ou daquelas que apresentem maior impacto na qualidade do produto. Tal
monitoramento pode ser realizado através de uma auditoria das malhas de controle, que
busca avaliar propriedades especificas do sistema de controle que possam vir a refletir
em seu desempenho.

O termo auditoria é utilizado de uma forma mais ampla, ndo significando apenas
identificar um desempenho insatisfatéorio, mas também diagnosticar seus causadores.
Cada vez mais sdo investidos esforgos para o desenvolvimento de ferramentas capazes de
permitir um diagndstico e localizar a causa raiz, avaliar a saude da malha, quantificar o
impacto econémico de cada controlador de forma automatica, sem a necessidade de
testes invasivos (Harris et al., 1999). Tais ferramentas ajudam a identificar de forma mais
eficiente os possiveis pontos de melhoria auxiliando na tomada de ag¢les corretivas
capazes de elevar a rentabilidade do processo. A auditoria das malhas de controle é de
fundamental importancia no gerenciamento da saude do processo, sendo um dos
responsaveis por manter as condicoes operacionais em um nivel capaz de obter a maxima
eficiéncia possivel para o processo. Existe uma gama de ferramentas na literatura
utilizadas para tal finalidade e que podem ser encontradas em, por exemplo, Astrém
(1967), Devries e Wu (1978), etc.

Na literatura é possivel encontrar uma variedade de métricas desenvolvidas para
auxiliar o monitoramento dos sistemas de controle. Estas métricas de forma geral utilizam
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informacgdes do processo e varidveis medidas, de facil obtengao, para obter indices que
permitem por meio de suas interpretacdes avaliar a salde do sistema de controle.

Dentre estas ferramentas é possivel destacar aquelas que fornecem indicadores que
permitem uma avaliacdo do desempenho do sistema de controle, a partir de dados em
condi¢cGes normais de operacao, possiveis de se determinar sem a necessidade de testes
intrusivos. Estes indicadores podem ser classificados como indices estocasticos, dentre os
guais existem aqueles indices que buscam avaliar a variabilidade dentro do processo tais
como os indices baseados no controlador de variancia minima (CVM).

A seguir serao abordados alguns indices que buscam avaliar a variabilidade do
processo a partir de apenas dados operacionais em condi¢cdes normais de forma nao
intrusivas, assim como uma breve definicdo do que seria a variabilidade em processos de
producdo suas causas e efeitos.

2.6.1 \Variabilidade: Causas e Efeitos

Qualquer processo produtivo estd sujeito a presenca de variabilidade,
independentemente de quao bem tenha sido projetado ou venha a estar sendo operado.
Ao compararem-se duas unidades quaisquer, produzidas pelo mesmo processo, elas
jamais serdo exatamente idénticas. A variabilidade pode advir e agir de forma diferente
sobre o sistema. Para o gerenciamento do processo e reducdo da variabilidade, é
importante investigar as causas geradoras desta variabilidade, que podem ser
classificadas de duas formas: causas comuns e causas especiais.

As causas comuns englobam as fontes de variabilidade que atuam de forma aleatdria
no processo, ou seja, de forma inerente ao processo. A variabilidade proveniente destas
causas representa o padrdo natural do processo, por ser resultado do efeito cumulativo
de pequenas fontes ao longo da linha de producdao em condicdo normal de operagcdo. Um
processo que apresenta apenas as causas comuns atuando é dito um processo estavel ou
sob controle, pois apresenta a mesma variabilidade ao longo do tempo, podendo entao,
ser previsivel (Ribeiro e Caten, 2012). Em virtude disto as medidas individuais de uma
caracteristica de qualidade sdo todas diferentes entre si, mas quando agrupadas podem
apresentar certo padrdo. De forma geral causas comuns sdo resolvidas mediante a¢des
globais sobre o sistema, o que em muitos casos é algo dispendioso, tornando-se inviavel
economicamente.

As causas especiais ndo sao pequenas e ndo seguem algum tipo de padrdo, estas sdo
consideradas falhas operacionais, que fazem com que o processo saia do padrdo natural
de operacdo. Estas causas conferem um comportamento instavel e ndo previsivel,
reduzindo a eficiéncia do processo e devem ser identificadas e neutralizadas, pois sua
correcdo se justifica economicamente. O que evidencia que o conhecimento da atual
condicdao do processo é fundamental para um aperfeicoamento e melhorias no
procedimento de produc¢do. Em sua maioria podem ser corrigidas mediante alguma acdo
local, sendo entdo de responsabilidade dos operadores.

Em muitos casos, o desempenho indesejado do sistema de controle pode aumentar a
variabilidade do processo (Yan et al., 2015), diminuindo a eficiéncia do mesmo. Em
malhas de controle, a variabilidade pode advir de oscilagbes normalmente causadas por
agarramento ou histerese de valvulas, ma sintonia dos controladores, ruidos de medicao,
perturbacdes e ndo-linearidades do processo, entre outros fatores (Brand, 2009). A
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variabilidade pode ser quantificada através da variancia de um sinal de interesse, tal
como a variancia correspondente a variavel de saida do processo.
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Figura 2.6: Variabilidade de um processo antes e depois de uma modificacdo de ajuste.
(Fonte: Farenzena, 2008)

Na pratica é possivel verificar que através de uma melhoria no ajuste do controlador é
possivel obter uma reducdo na variabilidade (Brand, 2009), conferindo assim uma maior
confiabilidade ao sistema de controle. Tal melhoria permite operar mais proximo aos
limites e especificacGes impostos para o processo. A Figura 2.6 mostra o efeito da
reducdo da variabilidade em uma varidvel de processo, ilustrando a possibilidade de uma
maior aproximacao desta variavel das especificacdes impostas a ela.

2.6.2 Indices Baseados em Controladores de Varidncia Minima

Estes indices sdo determinados a partir da varidancia atual do processo (ayz) e da
variancia minima do processo, ou seja, a variancia do processo obtida a partir de um
controlador de varidncia minima (g,,2). O controlador de varidncia minima foi proposto
por Astrom (1970) para avaliacgdo de desempenho de controladores. A base da
determinacdo da variancia minima é muito simples: assume-se que o atraso do processo
é de @, a acdo de controle é entdo efetiva somente apds ®. Assim, uma porgao da
variancia total do sistema é inacessivel ao controlador feedback. Controladores feedback,
gue atuam em processos cujo periodo de atraso é significante em relacdo a dinamica do
processo apresentam alto valor de variancia em comparagao com a variancia minima.
Esta € uma das razdes que tornam a variancia minima uma boa referéncia para o
processo de auditoria e monitoramento de malhas de controle.

A estimacdo da varidncia minima pode ser feita através de algoritmos baseados em
filtragem e correlacdo tais como o FCOR, do inglés filtering and correlation, proposto por
Huang e Shah (1999). Este algoritmo utiliza um modelo auto-regressivo de média mével
(ARMA) ou um modelo auto-regressivo (AR) para modelar o disturbio ndo medido
caracterizado por sua vez como um ruido branco, necessitando de dados de operacao
normal, de uma estimativa do tempo morto e da ordem do modelo AR ou ARMA. Nao
existe um valor padrdo para a ordem do modelo AR ou ARMA, em Desborough e Harris
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(1992) é sugerido um aumento gradativo na ordem do modelo a partir de 5 até um valor
em que o indice ndo apresente mudancas consideraveis.

Existem outros métodos para a estimativa da varidncia minima que podem ser
utilizados, tais como o proposto por Desborough e Harris (1992) que propdem o uso de
regressao linear simples e um algoritmo elaborado por Van Overschee e De Moor (2012).
E possivel encontrar referéncias substanciais a respeito de algumas metodologia para
obtencdo da variancia minima em Jelali (2006).

Os indices que utilizam o controlador de variancia minima como referencial para o
desempenho sdo os mais difundidos nos softwares comerciais de auditoria de
desempenho. Isso se deve principalmente por sua sélida fundamentacao tedrica e pelo
fato de requerer pouco conhecimento de informagdes do processo. Entretanto, esse
método de analise de desempenho apresenta limitagdes que podem ser sumarizadas, de
acordo com Farenzena e Trierweiler (2006a; b) em:

= Deterioracdo quando ocorrem variagOes de setpoint, restringindo a avaliacdo
de desempenho ao controle regulatorio;

= N3o possui uma escala global e conclusiva, o que inviabiliza comparacdes
entre diferentes malhas;

= Baixa resolucdo da escala, em alguns casos a variagdo entre uma malha rapida
e uma lenta é pequena;

= A varidncia minima ndo é uma métrica global, sendo sua interpretacdo
dificultada, uma vez que ndo é uma medida usual da malha. Além disso, o
controlador de variancia minima é teoricamente alcancdvel, porém é um
controlador com baixa robustez, que na pratica é raramente utilizado devido
as suas excessivas acoes de controle.

e indice de Harris (n(P)): este indice, desenvolvido por Harris (1989), relaciona
a variancia atual do sistema de controle (ayz) com a variancia minima (oy,,2)
obtida a partir do tempo de atraso (®) e dados normais de operagcao do
sistema o que permite sua determinagdo online. O indice de Harrisn(®) é
definido como:

o 2
n@) =1--=-

5, (2.33)
A variancia atual da malha é facilmente estimada através de dados da variavel
controlada.

O indice de Harris esta delimitado entre 0 e 1, sendo o melhor controlador
possivel aquele cujo n(®) se torna mais préximo de 0, ou seja, aquele com
desempenho proximo ao referente para a variancia minima. O aumento do
valor deste indice implica em uma deterioracgdo do desempenho do
controlador.

Maiores detalhes sobre a obtencdo de oy e ayz podem ser encontrados em
Farenzena (2008).
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2.6.3 Modelo de Inferéncia para Desempenho e Robustez

Em busca de uma metodologia mais completa em relacdo as metodologias classicas
de auditoria de desempenho e robustez foi proposto o modelo de inferéncia (IM) por
Farenzena e Trierweiler (2006b). Este modelo é capaz de gerar indices deterministicos em
malha fechada, de forma ndo intrusiva, que utilizam como referéncia o desempenho em
malha aberta utilizando como entradas do modelo parametros facilmente quantificados
em tempo real (indices ndo intrusivos e pardametros do processo) a partir de dados do
processo em condicdes normais de operacao.

O IM foi construido a partir de um conjunto de plantas e suas caracteristicas, tais
como: dindmica, ordem do modelo, polos, zeros e etc. Além disto foi também utilizado
um conjunto de controladores Pl com diferentes desempenhos para geracao de diversos
cenarios correspondentes a sistemas resultantes da combinacdo entre os modelos de
planta e de controlador. Através desses cenarios foram obtidos dados, a partir de testes
intrusivos, coletados em duas situacgdes distintas. A primeira delas considerou varia¢des
de setpoint, sendo coletados os indices CV,p e MV, determinados a partir da curva da
variavel controlada e da varidvel manipulada, antes e apds a mudanga de setpoint,
apresentados nas Equacdes 2.34 e 2.35:

CVar = J; (CV = CVi) dt (2.34)
MV, = [T (MV — MV,,) dt (2.35)

onde CV,g e MV, referem-se aos valores das areas das curvas das varidveis controladas
e manipuladas ap06s o processo estar operando no novo ponto de operacgao.

A segunda situacdo é equivalente ao modo de operag¢do onde ndo ocorrem mudancas
de setpoint. Neste caso os indices ndo intrusivos, como indice de Harris e os indices
baseados na integral do erro podem ser quantificados. Além destes indices, foram
também quantificados os indices propostos por Farenzena e Trierweiler (2006b) que
permitem uma avaliagdo mais clara do desempenho da malha, viabilizando ainda a
guantificacdo da influéncia de componentes como tempo morto e ruido branco sobre a
variancia total do sistema. Tais indices partem do principio de que é possivel compor a
variancia do sinal de saida (aj) em trés componentes:

2_,.2 2 2
oy =0y, + 0f, + 0g, (2.36)
onde,

amz,t refere-se ao ruido branco, inerente ao processo e que ndo pode ser eliminado pelo
controlador, apenas por modificacdes no processo ou em instrumentos de medida.

afzt refere-se ao sinal que pode ser modelado, entretanto o controlador feedback nao
pode remové-lo devido ao tempo morto da malha.

ajt refere-se ao sinal de baixa frequéncia que o controlador feedback pode remover.
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Desta composigao é possivel obter os seguintes indices:

e nosi (indice de ruido): mostra a importancia da variabilidade da componente
aleatdria do sinal, que n3o pode ser removida pelo controlador. E obtido da
relacdo entre a varidncia da componente aleatéria e a varidancia total em
malha fechada, conforme a Equacdo 2.37.

nosi = U—“;t (2.37)

e deli (indice de tempo morto): quantifica a parcela referente a influéncia do
tempo morto na variabilidade do processo. E obtido da relagdo entre a
variancia causada pelo tempo morto e a variancia total em malha fechada,
dado pela Equacgdo 2.38.

0_2

deli = GL;f (2.38)

e tuni (indice de ajuste): quantifica a parcela referente ao poder de atenuagao
da variabilidade pelo controlador feedback, ou seja, a influéncia do ajuste do
controlador. E obtido da relacdo entre a variancia acessivel ao controle
feedback e a variancia total em malha fechada, conforme mostra a Equacgao
2.39.

. _ oG,
tuni = a—; (2.39)

2.6.4 Modelo de Inferéncia de Variabilidade

Este modelo foi proposto por Brand (2009) e quantifica o potencial de alteracdo de
variabilidade (V/,) de uma malha de controle decorrente de alteragdes do desempenho da
malha de controle. O modelo utiliza como entradas indices que apresentam informacdes
do desempenho atual da malha de controle, tais como razdo entre o tempo de
assentamento em malha aberta e fechada, razdo entre o tempo de subida em malha
aberta e em malha fechada, maxima sensibilidade, indice tuni, indice deli, indice nosi e
caracteristicas da planta em questdo (P.) tais como tempo morto e constante de tempo.

O modelo de Inferéncia de Variabilidade (MIV) é definido como uma fung¢do ndo-linear
(N) que pode ser representado como:

Vy=N(M,PR,) (2.40)
onde V/, é dado como:
_ o3
V=Z-1 (2.41)
1

sendo of e o5 a varidncia da malha de controle antes e depois da alteracdo de
desempenho do sistema, respectivamente, sendo calculadas como a variancia do sinal de
saida do processo nas condi¢des analisadas.

Desta forma o MIV pode ser representado na Figura 2.7:
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Figura 2.7: Representagdo esquematica do modelo de inferéncia de variabilidade. (Fonte:
Brand, 2009)

Na Equagdo 2.41 assim como na Figura 2.7 os subscritos 1 e 2 representam condigdo
atual e condicdo apds alteracdao no desempenho da malha de controle, respectivamente.

A falta de informagdes mais precisas sobre a dindmica do processo é uma das
limitagdes da aplicabilidade de analises como a MIV, uma vez que esta metodologia
necessita do conhecimento dos pardmetros dindmicos do processo e ndo leva em
consideracdo o efeito dos disturbios ndo medidos presente no processo.



Capitulo 3 — Metodologia Proposta

Neste Capitulo sdo abordados os detalhes da metodologia desenvolvida para
determinacdo do estimador de disturbios ndo medidos. Além disso, sdo apresentadas
outras duas metodologias complementares que podem ser utilizadas em conjunto ao
estimador de disturbios. Uma das metodologias propostas utiliza o disturbio estimado
para identificacido de modelos que representem o comportamento do processo nas
condicBGes analisadas sem a necessidade de testes intrusivos e a outra apresenta um
mecanismo de obtencdo do indice VRE, capaz de estimar o potencial de reducdo de
variabilidade do sistema de controle a partir de melhorias no desempenho do
controlador.

3.1 Estimador de Disturbios nao Medidos

O estimador de disturbios ndo medidos € uma metodologia desenvolvida para
estimacdo do DNM em um dado processo a partir de dados de operagcdo normal. A
estimacdo é realizada através de uma janela fixa de dados de processo utilizada para o
exercicio de toda a metodologia. A metodologia utilizada para desenvolvimento do
estimador de DNM, proposto neste trabalho, foi desenvolvida de forma a ser ndo
intrusiva, dispensando assim quaisquer perturbacGes sendo necessario apenas o
conhecimento dos pardmetros do controlador PI/PID, do sinal de a¢do de controle (u) e
de saida do processo (y).

O estimador foi desenvolvido com base em um sistema de controle feedback classico
representado na Figura 3.1.

29
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Figura 3.1: Sistema de controle feedback.

Na Figura 3.1 Gp(s) representa o modelo do processo e pode ser dado, em
conformidade com a Figura 3.1, como a soma de Gn(s) (modelo aproximado ou nominal
de Gp(s)) e AG(s) que representa a discrepancia entre os modelos, sendo expressa
como:

AG(s) = Gp(s) — Gn(s) (3.1)

onde C(s) é o controlador e d é o disturbio ndo medido presente no processo. A agao de
controle é representada por u e a saida do processo por y. Sera admitido que o setpoint,
Yset, € mantido constante para nado interferir na variancia dos sinais.

Conforme a Figura 3.1, o sinal y pode ser obtido através das seguintes relagdes:

y=d+Gn(s)u+ AG(s)u

=d+ wn+dw (3.2)
Rearranjando tem-se:
y—wn=d+dw (3.3)
dud

onde wn representa a saida do modelo nominal, dada a entrada u, e w representa a saida
da planta, dada a entradau. Para tornar a notacdo mais simples, o lado direito da
Equagdo 3.3 sera representado por dud. Assim a partir dos sinaisy eu e do modelo
Gn(s) pode-se obter o sinal dud, que é um sinal temporal composto por uma parcela
exégena ao processo (disturbio ndo medido) e outra parcela decorrente do erro de
modelagem do processo, ou seja, discrepancia entre modelo e planta (sinal dw).

Desta forma dud pode ser obtido de forma direta como mostrado na Figura 3.2:

u - dud
L, Gn(s)

Figura 3.2: Esquema representativo da geracdo do sinal dud.
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Uma vez que o sinal dud é dado pela soma de d e de dw, pode-se supor que existe
uma forte correlacdo entre este sinal e o sinal d. Esta correlacdo podera ser tdo maior
quanto menor for a discrepancia de modelo, AG(s). Em outras palavras quanto menor a
discrepancia entre o modelo do processo e o modelo aproximado, maior poderd ser a
correlagdo entre os sinais dud e d. Outra condigdo importante admitida pela metodologia
é a correlagdo do sinal u com o sinal d. Nos casos em que a malha de controle opera com
setpoint fixo, quaisquer variagdes observadas na agao de controle sdo decorrentes da
compensagao dos disturbios levando a uma forte correlagao entre a agao de controle e o
disturbio ndo medido. Desta forma é esperada uma alta correlagdo dos sinais u e dud
com o sinal d. A fim de verificar estas hipdteses foram realizados testes com diferentes
modelos de filtro. Para representar estes modelos foram utilizadas fung¢bes de
transferéncia de primeira e segunda ordem com e sem tempo morto, cujos parametros
foram determinados aleatoriamente com o objetivo de obter um conjunto de modelos
gue representasse uma diversidade de processos, isto foi feito para verificar a
sensibilidade da correlacdo do sinal dud com o sinal d em funcdo de diferentes modelos
utilizados como filtro. Os resultados obtidos para esta analise encontram-se na secdo 4.1
e em decorréncia das analises desses resultados o método aqui apresentado propode
entdo obter uma estimativa de d através de uma regressdo linear utilizando como
variaveis os sinais u e dud.

A estimacdo do disturbio através da regressdo linear, pode por sua vez ser
representada como:

L
Y=a+bX+E (3.4)

ondeY é a variavel dependente, X é a varidvel independente, b e a sdo os estimadores
da regressdo e E é o vetor de residuos da reta ajustada. Lembrando que se o processo
apresentar tempo morto Y serd dud e X serd —u, casos ausentes de tempo morto esta
relacdo é invertida.

Uma vez que o interesse da regressdo é capturar a parcela referente ao sinal d
possivel de ser explicada utilizando os sinaisu e dud, é admitido entdo que o sinal

estimado de d pode ser extraido da parcela “b. X” obtida através da regressao linear.

Assim a metodologia propde a utilizagdo de um filtro definido como um modelo
aproximado de Gp(s), para obter um sinal dud com uma alta correlagdao com d. O filtro
sera representado como o modelo aproximado Gn(s) que em conjunto com o sinalu
geram dud. Esse sinal é utilizado junto com u e y para se obter por fim o disturbio
estimado d, por meio de regresso linear. Desta forma a escolha adequada do modelo
aproximado do processo é fundamental para a qualidade do d obtido.

3

A determinacdo do filtro é realizada tendo como base as relagGes impostas pelo
método de ajuste IMC, que estabelece uma relacdo direta entre os parametros de ajuste
do controlador (parcela proporcional, Kp, parcela integral, Ti, e parcela derivativa, Td) e
os parametros do modelo de processo, podendo ser representado pela funcdo abaixo:

[Kp,Ti, Td] = f(P, 1) (3.5)

onde P, representa o vetor de parametros que compéem o modelo da planta (como
ganho, K, constante de tempo, t, polos, —1/7; e —1/71,, zeros, —1 /73, e tempo morto, 6
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— vide Tabela 3.1) e 7 representa a constante de tempo da fun¢do de desempenho em
malha fechada, que representa a velocidade desejada para a resposta em malha fechada.
A constante 7 permite estabelecer uma relagao entre a velocidade da reposta em malha
fechada e aberta, qudao menor o seu valor em relacdo a constante de tempo em malha
aberta, T, mais rapida sera a resposta em malha fechada, no entanto mais sensivel as
incertezas serda a resposta. O valor de 7, é entdo determinado de acordo com o
desempenho desejado para a malha de controle.

A determinagdo de Gn(s) pode ser feita realizando o caminho inverso da Equagdo 3.5,
ou seja, através dos pardmetros de ajuste do controlador determinar os parametros do
modelo do processo, neste caso, do filtro. Assim, por exemplo, para um modelo
representado por uma fungao de transferéncia de primeira ordem, Gy4:

K
Ts+1

cujos parametros a serem determinados a partir dos parametros de sintonia do
controlador PID podem ser representados pela relacdo a seguir:

P = [K' T] = g(KP; Tl; Td) Tcl) (37)

De acordo com o método IMC, para a referida estrutura do modelo de planta é
possivel encontrar as seguintes restricdes para os parametros de um controlador Pl:

KKp = T_cl
Ti=r1 (3.8)

rearranjando-se em fung¢do dos parametros do modelo:

T=Ti

K=" (3.9)
Kpte

logo,

Ti

Kpto(Tis+1) (3.10)

Ga(s) = g(Kp,Ti, 7)) =

Como visto, é possivel escrever o modelo de processo como uma funcdo dos

parametros do controlador e de 7,;. No entanto, uma vez que ndo se conhece as atuais

condi¢cGes de desempenho do controlador a metodologia proposta admite que o valor de
T, também é desconhecido, sendo este também um parametro a ser encontrado.

No exemplo apresentado, os parametros do modelo G4 a serem determinados
resumem-se a apenas uma variavel desconhecida (t.;), porém dependendo da estrutura
escolhida para representar o modelo do processo, o nimero de parametros a serem
determinados aumenta. Modelos de ordem mais elevada apresentam um maior numero
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de parametros desconhecidos, ou seja, um maior nimero de graus de liberdade para o
problema de identificagao a ser resolvido.

Dada a possibilidade de obter os parametros do filtro Gn(s) através dos parametros
do controlador e das restricdes do método IMC, é necessario entdo escolher o formato e
os parametros do modelo do filtro que melhor representam o processo, uma vez que
Gn(s) é dado como um modelo tdo préximo de Gp(s) quanto possivel. Para a escolha da
estrutura e dos parametros é proposto um teste com quatro candidatos, pré-
estabelecidos, a estrutura para o modelo de fungdao de transferéncia que representara
Gn(s). Estes modelos sdo apresentados nas Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Formatos de funcdo de transferéncia para representar o processo, utilizados
para determinacgdo de Gn(s).

L Primeira
Primeira Segunda ordem com
Segunda ordem ordem com
ordem tempo morto
tempo morto
Estrutura
do K K K K(t3s+1) e

Modelo s+ 1 (tis+D(1s+1) 1s+1 ¢ (t1s+1D(1s+ 1)

do Filtro

Estas quatro estruturas de modelo foram escolhidas, dada sua capacidade de
representacdo de diversas dindmicas de processos. Mesmo processos de elevada ordem
podem ser representados através de algum destes modelos de forma satisfatoria. A
determinacdo dos parametros de cada uma dessas estruturas é feita de forma analoga ao
exemplo mostrado para obtengdo dos parametros de G,(s), sendo entdo realizado o
mesmo procedimento, para determinac¢do dos parametros de cada um dos candidatos a
modelo de filtro, utilizando como restricbes as relagdes da tabela de ajuste IMC e os
parametros de sintonia do controlador PI/PID. O numero de graus de liberdade do
modelo foi determinado através da relacdo entre os parametros de cada estrutura de
modelo e as condi¢Oes de restricdo estabelecidas pelo método. Essas relacbes que foram
obtidas assim como as relagées do método IMC utilizadas encontram-se no Apéndice B.

Os testes para escolha da estrutura utilizada para o modelo do filtro sdo realizados
com cada um dos quatro candidatos & estrutura, visando a obtencdo do par Gn(s) e d
gue minimiza a soma da raiz do erro quadrado médio — RMSE (do inglés root mean
squared error) de y e u, RMSE,, e RMSE,, dados como:

RMSE — Z(y_ysim)z eRMSEu — Z(u_usim)z (3.11)
y n n

onde n € o numero de amostras, Ysim € Ugim Sa0 obtidos conforme o esquema
representado na Figura 3.3.
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d
yset usim ysim
C(s) Gn(s) —

4

Figura 3.3: Esquema representativo do processo simulado.

Assim o modelo Gn(s) é equivalente ao modelo que apresenta o menor valor para a
seguinte fungao objetivo:

Ji(Kp,Ti,Td,y,u) = min,(RMSE,, + RMSE,)) (3.12)

onde x é o vetor das varidveis de decisdo da otimizacdo, neste caso os parametros do
filtro e a constante de tempo da funcao de desempenho em malha fechada, 7. A
dimensdo de x é equivalente ao numero de graus de liberdade do modelo tomado como
representante para o filtro. A otimizagdo é feita com d variavel, por sua vez atualizado a
cada iteragdo da otimizagdo utilizando o Gn(s) encontrado a cada passo.

O filtro escolhido sera aquele obtido com os parametros encontrados como solucdao
da otimizacdo que apresenta o menor valor para a fun¢do objetivo, dentre os quatro
modelos testados. Esse filtro serd utilizado para geracdo do sinal dud que juntamente
com o sinal da acdo de controle possibilita estimar de forma satisfatéria o disturbio ndo
medido. O método de otimizacdo utilizado nas analises foi o Nelder-Mead, também
conhecido como poliedros flexiveis ou simplex (Nelder e Mead, 1965) e implementado
por Lagarias et al. (1998). O método de Nelder-Mead foi escolhido devido sua capacidade
de aplicacdo a problemas de otimizacdo ndo lineares, para os quais ndo se tem
conhecimento de suas derivadas. As rela¢des de restricdo do problema de otimizacao,
dadas pelas relagGes de sintonia do método IMC, foram incluidas diretamente na fungdo
objetivo uma vez que a funcao de transferéncia do modelo é reescrita utilizando-as.

O estimador de disturbios, bem como o sinal estimado do disturbio obtido por meio
dele, podem ser utilizados como ferramenta auxiliar em vdérias areas de controle
relacionadas a auditoria e manutencdo de malhas de controle. As proximas se¢des deste
capitulo apresentam outras possiveis finalidades para a ferramenta e metodologia
proposta para o estimador de disturbios.

A Tabela 3.2 descreve sucintamente os 5 passos empregados para se determinar o
modelo da planta empregado como filtro no procedimento proposto.
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Tabela 3.2: Algoritmo de determinacdo de Gn(s) e estimagdo de d.

Com os parametros do controlador (Kp, Ti,Td), os sinais do processo (y eu) e
valores iniciais para as variaveis de decisao de cada modelo é iniciado o processo
de otimizacdo, onde cada iteracdo é dada como:

1. Com os valores para as varidveis de decisdo é obtido um Gn;(s) e de posse de y e
u é gerado o sinal dud;, através de simulagdo utilizando o esquema apresentado
na Figura 3.4;

— Gny(s)

Figura 3.4: Esquema representativo para obtengdo do sinal dud;

2. Os sinais dud;, gerado na etapa 1, e a¢dao de controle u sao utilizados como
varidveis na regressdo linear apresentada na Equacdo 3.4 para obtencdo do sinal

A

di;

3. Com C(s), Gny(s) e d; é gerada uma saida simulada ysn,, € uma agdo de
controle simulada u;,,;, conforme o esquema representado na Figura 3.5;

d,

yset u sim; ysimi
C(s) Gn.(s) —

4

Figura 3.5: Esquema representativo do processo simulado iterativo.
4. Com Yy, ¥sim, U € Ug;y, € calculada a soma de RMSE,, e RMSE,,,.

5. O procedimento é realizado até a obtencdo da convergéncia ou a tolerancia ser
atingida.

3.2 Identificacdo Do Modelo Nominal Da Planta

A presenga de disturbios ndao medidos dificulta o processo de identificagdo uma vez
que tem efeito direto na saida do processo podendo levar a modelos identificados de
baixa acuracidade em relacdo ao modelo processo. Uma vez que é possivel ter uma
estimativa do sinal do disturbio ndo medido que esta ocorrendo no processo é possivel
entdo utilizar deste conhecimento para minimizar seu efeito no processo de identificacao.

A metodologia apresentada para estimagdao do disturbio ndao medido envolve um
processo sequencial onde se utiliza uma estrutura de modelo genérico, cujos parametros
sdo ajustados a fim de minimizar o erro entre os dados simulados e os dados reais,
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utilizando o sinal estimado para o disturbio ndo medido. Desta forma é possivel admitir
gue o modelo obtido como filtro na etapa de desenvolvimento do estimados de DNMs
apresenta uma boa capacidade de representar o modelo do processo, dentro do conjunto
de dados utilizados, podendo entdo ser caracterizado como um modelo identificado a
partir de uma estimativa do disturbio ndao medido. A fim de verificar a influéncia do
distdrbio ndo medido durante o processo de identificacdo, bem como se a sua estimativa
é suficiente para obter-se um modelo identificado com uma boa capacidade de predigao
do modelo do processo serdao propostas duas metodologias para identificagdo. Uma
utiliza somente os dados normais de processo e o conhecimento do distlrbio estimado
enguanto a outra utiliza dados de processo obtidos mediante pequenas perturbacdes no
processo.

Para a etapa de identificagdo dos modelos, em ambas as situagdes, é proposta a
utilizagao de estruturas de modelos do tipo ARX, Box-Jenkins e N4SID. Dentre os métodos
de otimizacdo disponiveis para determinacdo dos parametros do modelo ARX foi utilizado
o método dos minimos quadrados. Os parametros dos modelos Box-Jenkins foram
determinados utilizando um algoritmo Gauss-Newton iterativo (Ljung, 1998) para
minimizar um critério de erro quadratico, enquanto os modelos do tipo N4SID foram
determinados conforme o algoritmo proposto por Overschee e Moor (1994), maiores
detalhes a respeito destes métodos de identificacdo podem ser encontrados no Apéndice
A.

A escolha da estrutura do modelo ARX foi feita através de varredura nas ordens dos
polindmios que constituem o modelo, onde na (ordem do polinémio A(q)) e nb (ordem
do polindbmio B(q) mais 1) foram varridas dentro de um intervalo de 1 a 10 e nk (nimero
de atrasos da entrada para saida expressos como zeros do polindmio B(q)) dentro de um
intervalo de 0 a 100. Como critério de escolha, para o melhor candidato a modelo foi
utilizada a funcdo perda V, dada como o erro quadratico para a estrutura em questao,
calculada como a Equacgdo 3.13.

1
V = det{= %Y e(t16)[e(t]6)"]} (3.13)
onde N é o conjunto total de dados, €(t|0) = z(t) — Z(t|0) representa o erro de
predigdo (onde z é o conjunto de dados de saida utilizado na modelagem e Z(t|0) a saida
estimada) e 0 é o vetor de parametros do modelo polinomial.

Desta forma a estrutura, e seus respectivos parametros, que apresentam menor valor
para a funcdo perda pode ser admitida como aquela que apresenta melhor ajuste perante
os dados de validagao.

A escolha da estrutura do modelo Box-Jenkins foi realizada em conformidade com a
escolha da estrutura do modelo ARX, ou seja, como ordem do polindmio B(q) da
estrutura Box-Jenkins foi utilizada a mesma ordem encontrada para este polindbmio na
estrutura ARX, de forma analoga definiu-se o parametro de atraso nk para a estrutura
Box-Jenkins igual ao valor encontrado para estrutura ARX. A ordem do polindmio F(q),
nf, foi admitida como igual a ordem do polindémio A(q), na, encontrada para a estrutura
ARX. As ordens nc e nd dos polindmios C(q) e D(q), respectivamente, foram
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determinadas através de varredura dentro de um intervalo de 1 a 5, sendo as ordens
escolhidas como a combinagdo que apresentou menor valor para fungdo perda V.

A escolha da ordem do modelo N4SID foi feita através de varredura dentro do
intervalo 1 a 15 sendo determinada com base nos valores singulares das matrizes de
Hankel, dos dados de entrada e saida do sistema. Desta forma a ordem para o modelo
N4SID pode ser determinada detectando uma lacuna entre os valores singulares. Por
exemplo, na Figura 3.6 é apresentado o grafico para os valores singulares da matriz de
Hankel avaliada em cada ordem dentro de um intervalo de varredura de 1 a 15 para um
conjunto de dados genérico.

Select model order in Command Window.

Red: Default Choice (2)

-10t
-151

20F

Log of Singular values

=251

-301

-35F

e
2 4 6 8 10 12 14 16
Model order

-40
0

Figura 3.6: Representacdo da escolha da ordem do modelo N4SID.
Conforme a Figura 3.6 a ordem escolhida para o modelo, neste exemplo, seria 2.

Como critério de validacdo entre os modelos encontrados, por cada um dos métodos
pode-se calcular o indice percentual de ajuste baseado na razdo entre a norma euclidiana
de erro do processo de predicdo e a norma euclidiana do erro médio normalizado,
determinado conforme a Equacdo 3.14, que expressa a capacidade de reproducao da
saida z através do modelo identificado dado o mesmo sinal de entrada.

(41 _ ||z<t)—é<t|9)||) ,
Fit = <1 20—zl 100 (3.14)
onde z(t) é o conjunto de dados de saida utilizado na modelagem, Z(t|0) a saida
estimada pelo modelo) e Z é a média de z(t).

3.2.1 Identificagdo Direta em Malha Fechada utilizando o Disturbio nGo Medido
Estimado — Ndo intrusiva

O modelo obtido para o filtro é capaz de estimar a saida do processo, nas condi¢des
em que foi determinado (ou seja utilizando como dados a acdo de controle, a saida do
processo e o disturbio ndo medido estimado) uma vez que sua determinacdo envolveu
um procedimento de otimizacdo com o objetivo de minimizar o erro entre a saida real do
processo e a saida simulada obtida a partir de uma estimativa para o distirbio ndo
medido presente no processo. Pode-se entdo admitir, gue o modelo do filtro corresponde
a um modelo obtido através de um método de identificacdo em malha fechada que utiliza
a informacdo do disturbio ndo medido.
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No entanto a solugdo obtida para a otimizagdo realizada na determinagao do filtro
sera exata em relacdo a real, ou seja a solucdo da otimizacdo é igual aos parametros do
modelo, somente quando d é idéntico a d e isto ndo ocorrerd, pois o d é obtido por meio
de regressao linear simples o que acarreta na geracdo de um erro variavel apresentando
sempre um desvio, mesmo que pequeno, entre 0s sinais d e d. Em virtude deste fato o
modelo encontrado como filtro pode ndo representar, a depender da finalidade para a
qual é realizada a identificagdao, de forma coerente o modelo do processo. Apesar disto o
conhecimento do disturbio estimado por sua vez pode auxiliar neste processo uma vez
que dados em condicdo normal de operacdo, de uma forma geral, ndo possuem
informacgdes suficientes para uma boa identificacdo do processo, ou seja, os dados
coletados nao apresentam excitacdo suficiente para obtencdao de um modelo identificado
preciso.

Para auxiliar neste processo de identificacdo, onde tém-se em mao apenas dados de
operacdo normal, é proposta a identificacdo do modelo do processo através da
metodologia apresentada na secdo anterior, utilizando como sinal de entrada a agdo de
controle (u) e de saida o sinal estimado para saida da planta (W), obtido através da
subtragdo entre a saida do sistema (y) e o disturbio estimado (d), em outras palavras a
saida estimada para o processo pode ser dada como:

w=y—d (3.15)

Ao utilizar como saida o sinal W pretende-se reduzir a influéncia do disturbio ndo
medido no processo de identificacdo, resultando em modelos identificados ainda mais
precisos para representacao do processo em estudo.

3.2.2 Identificagcdo Direta em Malha Fechada com Perturbag¢do

Este procedimento de identificacdo é analogo ao procedimento descrito na secdo
anterior. Porém, neste tipo de abordagem sao utilizados dados de entrada e saida obtidos
a partir de algum tipo de perturbacdo no sistema, ou seja, através de uma acgdo intrusiva
na malha de comportamento previamente conhecido. Essas perturbacdes sdo realizadas
com a finalidade de se obter dados suficientemente ricos que permitam a extracdo de
informacdes em relacdo as caracteristicas dindmica e estatica do sistema. Neste tipo de
identificacdo as perturbacGes podem ser realizadas na entrada do sistema, como por
exemplo, uma mudanca de setpoint ou uma perturbacdo direta na entrada da planta,
como um disturbio na carga ou perturbacdo no u-bias. O tipo de perturbacdo ideal para a
obtencdo de um bom modelo identificado é dependente da complexidade do modelo que
descreve o processo a ser identificado e também dos disturbios ndo medidos que atuam
no processo. Em virtude disto é possivel encontrar na literatura trabalhos voltados ao
planejamento de perturbagdes para identificacio de modelos de processo como, por
exemplo, o trabalho de Gevers et al. (2008). Vale salientar que em alguns casos a
realizacdo de perturbacGes especificas podem ser inviaveis, uma vez que a depender do
sistema podem comprometer as condicdes operacionais.
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3.3 Potencial de Redugao de Variabilidade Estimado (VRE)

Em virtude da recorréncia de malhas de controle que apresentam desempenho
aquém de seu potencial real, decorrente de fatores tais como a presenca de incertezas
internas (discrepancia entre o modelo utilizado no ajuste do controlador e o modelo atual
da planta) e incertezas externas (disturbios ndo medidos).

As metodologias descritas nas se¢des anteriores descrevem técnicas que auxiliam na
deteccdo destes dois fatores cruciais na avaliagdo do desempenho de uma malha de
controle. Desta forma, uma vez estimados os modelos da planta e do disturbio ndo
medido presente no processo é possivel entdo realizar uma estimativa do potencial de
melhoria do desempenho desta malha. Uma alternativa para a quantificagao deste
potencial é através da andlise sobre a variancia do sinal de saida do processo, calculado
como:

02 = =%y -7 (3.16)

onde g2 é a variancia, n é o niumero de amostras da saida do processo (y) e ¥ é a média
do sinal y. Processos com alta variabilidade em seus produtos finais podem indicar que o
atual ajuste do controlador é insatisfatério, podendo entdo possuir um potencial de
melhoria.

Esta se¢do apresenta uma alternativa para quantificar o potencial de melhoria do
desempenho de uma dada malha de controle decorrente de modificagdes no ajuste do
controlador sem a necessidade de testes intrusivos. Propde-se a determinacdo da
reducao de variabilidade estimada, ou VRE, este indice tem por objetivo traduzir o
qguanto da variabilidade da saida do processo pode ser reduzida ou acrescida em
decorréncia de uma modificacdo no ajuste do controlador sendo calculado como a razao
entre a variancia futura estimada para o sinal de saida do processo (622) e a variancia
atual deste sinal (0;2), subtraida por 1, isto é:

~ 2
VRE = 2% — (3.17)
01

Valores de VRE positivos indicam que a malha de controle pode ter sua variabilidade
aumentada, sendo esse potencial de aumento tdo maior quanto maior for o valor de
VRE, enquanto valores negativos indicam que a malha de controle pode ter sua
variabilidade reduzida, sendo esse potencial de reducdo tdo maior quanto mais negativo

for o valor de VRE.

A determinacdo de 622 é feita através de simulacdo, utilizando o esquema
representado na Figura 3.3, onde Gn;(s) é agora fixado como o modelo identificado
utilizando a metodologia apresentada na secdo 3.2, d é o disturbio estimado através da
metodologia apresentada na sec¢do 3.1, onde as saidas futuras sdo determinadas
analisadas sob o comportamento esperado mediante alteragdes nos parametros do
controlador. Desta forma é possivel, assim, predizer o comportamento que seria
esperado para o sistema caso um ajuste especifico para o controlador fosse colocado em
pratica. O potencial de alteracdo de variabilidade pode ser, entdo, predito comparando-se
a variancia atual da malha com a predita para a condigao futura, tomando como
referéncia a variancia do sinal de saida do processo.



Capitulo 4 — Estudo de Casos

Este Capitulo apresenta os testes realizados para validacdo das metodologias
propostas no Capitulo 3. Foram utilizados quatro diferentes modelos de processo sob o
efeito de dois tipos de disturbios ndo medidos. As condi¢Bes utilizadas nos testes, assim
como os principais resultados obtidos, serdo apresentadas e discutidos nas proximas
secgoes.

4.1 Descricao dos Estudo de Casos

Para validar a metodologia proposta foram analisados cendrios com modelos de
processo representados por funcdes de transferéncia de primeira e segunda ordem com e
sem tempo morto. A escolha destas estruturas foi feita levando em consideracdo que
uma grande quantidade de processos pode ser representada por meio destas fungdes de
transferéncia. Os controladores utilizados foram Pls e PIDs cujos parametros de sintonia
foram determinados a fim de se obter trés condicbes de operacdo diferentes para as
malhas de controle. Para a primeira condicdo de operacdo (OP1) tem-se que a malha
fechada possui velocidade de resposta mais lenta em relacdo a malha aberta, para a
segunda condicdo de operacdo (OP2) tem-se que a malha fechada possui velocidade de
resposta mais rapida em relacdo a malha aberta e para a terceira condi¢do de operacdo
(OP3) tem-se que a malha fechada possui velocidade de resposta equivalente da malha
aberta. Os parametros de ajuste para os controladores, bem como os modelos utilizados
como processos estdo apresentados na Tabela 4.1.

40
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Tabela 4.1: Modelos de processos utilizados nas andlises e suas respectivas sintonias.

Processo OP1 OoP2 OP3
Gp(s) Kp Ti Td | Kp Ti Td | Kp Ti Td
1
| 0,23 2,3 0 1,27 1,64 0 0,74 3,72 0
5s+1
1
Il e — 0,26 3,56 0 0,725 4,07 0 0,77 5,92 0
1552 +8s+1
1
1 - 0,39 2,78 0,69 | 1,20 3,14 0,639 1 5 4
9s2+3s+1
—3s+1
v 0,25 19,23 0 1,5 41,66 0 0,8 22,22 0
2552 +40s + 1
8
Vv e~ 5s 0,047 10,44 0 0,12 13,63 0 0,1 18,18 0
15s+ 1
1
Vi e~ 1s 0,18 2,16 0,55 1,7 5,07 0 0,72 4,23 0
5s+1
Vil 2@s+ 1) e 55| 0,15 7,5 3,33 | 0,46 8,68 0,67 0,3 7,69 0
24s2 +10s + 1
2s+1
VIl | —— 715 0,34 2,28 0,59 1,7 5,7 0,11 | 0,68 2,53 0,59
12s2+3s+1

Para representar o disturbio ndo medido foram utilizados sinais randémicos, com
distribuigdo normal, ‘coloridos’ por meio de fungdes de transferéncia, F(s), a fim de
obter uma representacdo coerente dos disturbios presentes em processos reais. Os sinais
randémicos utilizados para a geracdo dos DNMs foram definidos admitindo-se varidancia 1
e média 0 e gerados a partir de um bloco da ferramenta simulink do software Matlab
7.8.0 (bloco Random Number) gerador de niumeros aleatdrios sendo o valor da ‘semente’
limitado em um intervalo de [2 — 5] X 103 e escolhido de forma aleatéria. Os filtros,
F(s), foram definidos como:

K
T2524201s+1

F(s) = (4.1)

com 7 definido entre 10 e 25, K definido entre 1 e 2 e { definido entre O e 2.

Dentre os sinais finais obtidos foram escolhidos 8 para representar o DNM d nos
cendrios estabelecidos. Esses sinais estdo apresentados na Figura 4.1, onde d; representa
o DNM obtidocomi =1,2,...,8.
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Figura 4.1: Sinais utilizados para representar o DNM d.

Os dados utilizados para representar as condi¢Oes reais de operacao foram gerados
por simulacdo utilizando a ferramenta simulink do software Matlab 7.8.0, tendo-se como
base um sistema de controle feedback classico. O tempo de simulacdo foi de 200 com
tempo de amostragem de 0,1 para todas as simulacdes. Foram obtidas 4002 amostras,
referentes ao par y e u, para cada um dos 192 cendrios analisados. Para a geracdo dos
dados foi admitido o DNM como um disturbio na carga, ou seja, um sinal adicional na
entrada da planta. Essa escolha foi feita com o objetivo de validar a capacidade de
estimacdo do DNM, através da metodologia proposta, independentemente de sua
posicao de entrada no sistema pois, sendo o sistema linear e invariante no tempo este
fato ndo deve comprometer a eficiéncia da metodologia que, por sua vez, estima o sinal
equivalente a um sinal aditivo na saida do processo.

Os resultados obtidos nas andlises, sob a presenca dos DNMs serdo apresentados nas
proximas segoes.

4.2 Resultados e Discussoes

A fim de analisar a eficacia das metodologias apresentadas foram realizados testes
buscando validar alguns aspectos que envolvem as metodologias propostas, tanto para
obtencdo do estimador de disturbios como na sua utilizacdo para identificacdo de
modelos de processo e para estimacgao do potencial de reducao de variabilidade.



4.2 Resultados e Discussoes 43

4.2.1 Estimador de Disturbios ndo Medidos

O estimador de disturbios proposto é composto por uma fung¢do de transferéncia que
atua como um filtro para geragao de um sinal que em conjunto com a agao de controle
sdo capazes, por meio de uma regressao linear, estimar o disturbio ndo medido com uma
boa acuracidade. Esta funcdo de transferéncia, ou filtro, deve ser capaz de representar a
dindmica e estatica do processo de forma satisfatdria, com o objetivo de garantir uma
pequena discrepancia de modelo. No entanto nem sempre se tem informacGes
suficientes a respeito do modelo que representa o sistema em seu estado atual, o que
ndo permite a utilizacdo do modelo da planta como modelo para o filtro. Neste caso, uma
alternativa para determinacdo do filtro consiste primeiramente na escolha da estrutura
do modelo. Em alternativa para esta escolha é proposta a realizacdo de testes, em quatro
formatos (pré-estabelecidos) de funcdo de transferéncia a fim de determinar qual dessas
estruturas, bem como seus parametros, é a mais adequada para representa¢do do
processo. Esta escolha é realizada através do resultado para a metodologia apresentada
na Secao 3.1, onde o modelo de menor valor para a fun¢do objetivo, representada pela
Equagdo 3.12, é dado como o mais adequado dentre eles, sendo entao utilizada como
modelo para o filtro.

Como apresentada na segdo 3.1 a estimagdo do disturbio ndo medido é feita através
de regressdo linear utilizando como varidveis os sinais u e dud. A alta correlagdo,
esperada, entre os sinais u e dud e o sinal d foi comprovada através de analises
utilizando como métrica o coeficiente de correlacdo linear de Pearson (r) entre os sinais.
As andlises foram realizadas ndo somente com o intuito de confirmar as hipdteses de
correlacdo levantadas na metodologia apresentada na secdo 3.1, mas também com a
finalidade de observar a sensibilidade da correlacdo entre os sinais dud e d em funcdo
dos parametros de um modelo genérico de filtro, uma vez que o sinal dud é nitidamente
dependente do filtro. As andlises foram feitas utilizando uma série de filtros cuja
estrutura foi fixada em conformidade com a estrutura do modelo de processo (Gp(s))
utilizado para geragdo dos sinais y e u, sendo alterado de forma aleatéria o valor dos
parametros que constituem o modelo do filtro. Através dos resultados foi possivel
observar, que independente dos parametros do modelo do filtro o sinal dud obtido
através dele e de u apresentou alto grau de correlagdo em relacdo a d apresentando r
entre 0,77 e 0,99. Os valores encontrados parar, entre u e d, ficaram entre -0,9 e -0,99.
Esses resultados confirmam por sua vez a hipotese apresentada no paragrafo anterior. Os
altos valores de r obtidos para a analise de dud em todas as situagdes analisadas
mostraram que a dependéncia com os parametros do modelo do filtro é pouco relevante
em relagdo ao grau de correlagdo do sinal gerado pelo filtro e o disturbio ndo medido,
sendo entdo a estrutura do modelo utilizado para o filtro mais importante em relacdo ao
grau de correlacdo dos sinais do que os parametros que constituem este modelo.

Outra caracteristica importante observada é que a qualidade do sinal estimado esta
intimamente relacionada com a escolha da variavel dependente e independente utilizada
na regressdo. Durante as analises foi observado que para modelos de processo com a
presenca de tempo morto a escolha ideal era dud e —u como variavel dependente e
independente, respectivamente, enquanto em modelos de processo ausentes de tempo
morto a escolha ideal era —u e dud como varidvel dependente e independente,
respectivamente. Este fato pode ser explicado em virtude da inversdao de causalidade
observada entre os sinais, decorrente do fator de atraso. De acordo com Knockaert e
Dhaene (2008) atrasos de tempo podem alterar a causalidade dos sinais, migrando um
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sinal ndo causal para regides causais e vice-versa. O negativo do sinal u foi utilizado em
virtude dos valores negativos observados para os coeficientes de correlacdo entre esse
sinal e o sinal d.

O processo de otimizacdo utilizado para obtencdo dos parametros do modelo do filtro
busca minimizar o valor do RMSE entre os dados simulados obtidos de acordo com o
esquema apresentado na Figura 3.3 e os dados de processo. Os parametros da regressao
linear, utilizada para estimagdo do disturbio ndo medido através de dude u, foram
encontrados através do método dos minimos quadrados.

Os testes foram feitos utilizando os modelos presentes na Tabela 4.1, como
candidatos a estrutura do modelo do processo, Gp(s). As andlises foram feitas buscando
validar o método, através de sua capacidade de estimacao do disturbio ndo medido, sob o
ponto de vista de sua sensibilidade a diferentes valores iniciais para as varidveis de
decisdo, X,. Para isto, foram utilizados 11 vetores com comprimento igual ao numero de
graus de liberdade (k) do formato do modelo a ser ajustado, com elementos iguais entre
si, ou seja:

XO,I: = [xO,i xO'l’ ...xO,i ]1Xj j = 1,2, ...,k (4.2)
Xoi = i i=12, .11 (4.3)

Por exemplo, para um problema cujo grau de liberdade é k = 3 o oitavo valor inicial
para as variaveis de decisdo sera dados como:

Xog =[888]1x3 ~ x5 =8 (4.4)

Sob o ponto de vista de sensibilidade, dos 11 pontos testados como valores iniciais
para as variaveis de decisdo do problema de otimizacdo (em cada um dos cenarios
analisados) foram obtidos em alguns casos mais de uma solu¢do para o problema de
otimizacdo, o que demonstra uma sensibilidade aos valores iniciais utilizados para
resolucdo do problema de otimizacdo. Essa sensibilidade em relacdo aos valores iniciais
apresentada nos resultados ja era esperada em virtude da quantidade de minimos locais
gue o problema de otimizacdo possui. Desta forma esse problema poderia ser resolvido
através da utilizacdo de um algoritmo de otimizacdo global, no entanto esses algoritmos
demandam, geralmente, de um maior custo computacional, podendo nao refletir de fato
numa melhoria dos resultados obtidos pelo método. Uma outra alternativa é a realizacdo
da metodologia dentro de um intervalo pré-definido para os valores iniciais do problema
de otimizacdo sendo a solucdo determinada como aquela que apresentasse menor valor
para funcdo objetivo. Nesse trabalho foi escolhida a segunda alternativa, onde, desta
forma, o filtro é determinado a como a solucdo que apresentou menor valor para funcao
objetivo dentre os resultados obtidos para os diferentes valores iniciais testados para
resolucao do problema de otimizacao.

Uma vez que a metodologia estima o DNM como um sinal adicional na saida da
planta (dsgiqq), 1080, sendo os sistemas de controle, nos estudo de casos analisados,
lineares e invariantes no tempo as andlises dos sinais de DNMs estimados (d) devem ser
realizadas tendo como referéncia o sinal d4144, OU s€ja:
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dsaiga = Gp (s)dentrada (4.5)
onde dgntradq Fepresenta o DNM como um disturbio na carga (sinal adicional na entrada
da planta) e Gp(s) é o processo. O processo representado na Equagdo 4.5 converte o
sinal como um disturbio na carga ao sinal equivalente como um disturbio na saida. Assim,
considerando cada um dos sinais d; apresentados na Figura 4.1 como um dntrada
existird um dg,i4, diferente para cada modelo Gp(s). Desta forma, os DNMs estimados
serdo comparados com 0s dg,i44, respectivos ao Gp(s) em analise.

Os modelos de filtro encontrados como solucdo do problema de otimizacdo para o
ponto de operagao OP3 com os DNMs d4,d,,d; e d, estdo apresentados na Tabela 4.2.
Os modelos de filtro obtidos para os demais DNMs e pontos de opera¢do encontram-se
no Apéndice C.

Tabela 4.2: Modelos de Filtros encontrados para serem aplicados na obtenco de d para
os DNM d,, d,, d; e d, no ponto de operagao OP3.

Modelo de Filtro
Processo Gp(s)
d, d, ds d,
| 1 0,97 0,99 0,98 0,98
5s+1 3,72s + 1 3,72s + 1 3,72s+1 3,72s+1
Il 1 0,96 0,99 0,97 0,97
1552 +8s+1 6s+1 592s+1 592s+1 592s+1
" 1 0,96 0,97 0,94 0,94
9s2 +3s+1 20s2 +5s+1 20s2 +5s+1 20s2+5s+1 20s2 +5s+1
IV —3s+1 0,96 0,96 0,74 0,74
2552 +40s + 1 22,225+ 1 22,225+ 1 22,225+ 1 22,225+ 1
v 8 o—5s 9,87 —0,25s 9,88 -0,23s 9,76 —0,465 9,77 —0,425
15s +1 18,2s + 1 18,2s + 1 18,2s + 1 18,2s +1
vi 1 . 0,97 0,99 0,97 0,97
Ss+1° 4235 + 1 4235 + 1 4235 + 1 4235 + 1
vil 23s+1) _5s 3,23 —0,255 3,28 -0,125 3,12 —0,35s 3,12 -0,28s
2452+ 10s +1° 775 + 1 775 + 1 7.7s + 1 7.7s + 1
Vil 2s+1 . 0,97 0,98 0,98 0,98
12s2+3s+1 € 1,5s2+253s+1 15s2+253s+1 15s2+4+253s+1 155s2+4+253s+1

Os resultados obtidos para os demais disturbios, i.e. ds a dg, bem como os resultados

para os pontos de operagdo OP1 e OP2 estdo apresentados no Apéndice C. Com base
nestes resultados e como pode ser visto através da Tabela 4.2 os modelos encontrados
como filtro apresentaram estrutura e pardmetros semelhantes a estrutura e aos
parametros dos modelos de processo o que mostra a capacidade da metodologia em
conseguir um modelo de filtro semelhante ao modelo do processo. No entanto, p6de-se
constatar que em nenhum dos casos estudados, independentemente do ponto de
operagao, os modelos de filtro encontrados para os processos que apresentavam tempo
morto, i.e. processos V a VllI, apresentou este parametro de forma adequada, sendo esta
discrepancia ainda mais pronunciada nos processos VI e VIII, nos quais nem a presenca do
parametro de atraso foi identificada. Uma possibilidade para estes resultados é que nos
processos VI e VIl o parametro de tempo morto tem valor insignificante em relacdo a
dinamica do processo nao representando atraso significativo na correlagao dos dados u e
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dud, enquanto que nos processos V e VIl o valor deste parametro é mais pronunciado em
relagao a dinamica dos processos conseguindo refletir um atraso na correlagdao dos dados
uedud.

Os valores minimos para a fungdo objetivo, ou seja, a soma de RMSE, e RMSE,,
encontrados pela otimizagdo para o ponto de operagdao OP3 com os DNMsd,, d,, d; e
d, estdo dispostos e comparados com seus respectivos valores iniciais na Tabela 4.3. Os
valores obtidos para os demais DNMs bem como os valores obtidos para a funcdo
objetivo no ponto 6timo para os pontos de operacdo OP1 e OP2 encontram-se no
Apéndice C.

Tabela 4.3: Valor da funcdo objetivo obtida como resultado da otimizagdo para os ponto
de operagdo OP3 com os DNMs d, d,, d3 e d,.

Valor da Fungdo Valor da Fungdo
objetivo avaliada no objetivo para a
Processo Gp(s) ponto inicial (X,)(x 10?) solugdo(x 105)
d d d; d, dq d, d; d,
1
! 14 24 03 09 416 55 74 20
5s+1
1
I - 005 05 08 03 33 46 6 169
1552 4+8s+ 1
1
i - 12 09 07 35 230 357 334 763
9s2+3s+1
—3s+1
v 18 278 17 94 071 12 05 2
2552 +40s +1
8
v _° -5 23 63 79 145 215 34 136 40,7
15s + 1
1
vi o1s 04 16 19 56 39 53 713 195
5s+1
235+ 1
Vil Gs+1) s 04 08 05 17 21 17 64 156
2452 +10s + 1
2s + 1
Vb sST2 <15 94 44 28 2 31 51 475 106
12s24+3s+ 1

Como apresentado na Tabela 4.3 o problema de otimizacdo consegue reduzir
significativamente os erros entre os valores de y e u simulados em relagdo a seus valores
de referéncia. As Figuras 4.2 a 4.7 apresentam osd para os casos nas condicOes de
operacdo OP1, OP2 e OP3, respectivamente.
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Figura 4.2: Disturbio estimado, por cada um dos filtros encontrados, comparado ao
disturbio real para a condicdo de operacao OP1.
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Figura 4.3: Disturbio estimado, por cada um dos filtros encontrados, comparado ao
disturbio real para a condicdo de operacao OP1.



48

Estudo de Casos

[}
©
2
2
E -
<
003ff * cfl
—d
-0.04
0 50 100 150 200
Tempo
DNM d; no processo |.
[}
ke
2
=
£
<

50 100 150 200
Tempo

DNM d5 no processo lll.

Amplitude

Amplitude

0.05
* d
0.04 2 1
—dy
0.03 1
0.02
|
3
0.01 %
*
01
-0.01
-0.02 ” . -
0 50 100 150 200
Tempo
DNM d, no processo Il.
0.1
008 *od
0.06 da
0.04
0.02
-0.02
-0.04
-0.06
-0.08 ” - -
0 50 100 150 200

Tempo
DNM d, no processo IV.

Figura 4.4: Disturbio estimado, por cada um dos filtros encontrados, comparado ao
disturbio real para a condicdo de operacao OP2.

3]
e
2
2
£
<
5;0 l(‘JO 1:’:0 200
Tempo
DNM dc no processo IV.
(]
e
2
=
£
<

50 100 150 200
Tempo

DNM d no processo VII.

Amplitude

Amplitude

0.15

01
0.05
o

-0.05

-0.1

015 * (Z6

N d6

0 50 100 150 200
Tempo

DNM dg no processo VI.

-0.2

05
04 * ods

04 s s s
0 50 100 150 200

Tempo

DNM dg no processo VIIl.

Figura 4.5: Disturbio estimado, por cada um dos filtros encontrados, comparado ao
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Através das Figuras 4.2 a 4.7 é possivel ver que os sinais obtidos por meio dos
estimadores de disturbios, encontrados através da aplicagdo da metodologia proposta,
apresentam comportamento vero similar ao comportamento do DNM real. A fim de
quantificar a acuracidade do sinal d em relacdo ao correspondente sinal dggq, fOi
calculado o RMSE entre estes dois sinais e os resultados encontrados para os casos com
condigdo de operagdao OP1l, OP2 e OP3 tendo como dgntraaq 05 Sinais d; com i =
1,2,3, ...,8 estdo dispostos nas Tabelas 4.4 a 4.6.

Tabela 4.4: Acuracidade entre os sinais d e d, medida através do valor do RMSE para o
ponto de operacdo OP1.

Valor do RMSE
entre d e dggigq (X 103)
Processo Gp(s) op1
dy d, ds dy ds de d, dg
1
! 33 25 53 134 48 309 123 585
S5s+1
1
I - 92 38 102 248 611 276 119 535
1552 4+8s+1
1
i - 2 17 31 73 319 133 135 688
9s2 +3s+1
3541
v s+ 52 10,7 9,1 240 496 296 217 656
2552 +40s + 1
8
v 055 168 338 2455 785 432 549 206 867
15s +1
1
vi o 1s 55 36 9 220 59 29 122 58
5s+1
2(3s + 1
Vil Gs+1) 55| 20 a1 29 96 53 73 261 136
24s2 +10s+ 1
2s +1
vi o estt s | 25 26 38 86 46 159 188 95
1252 +3s+1
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Tabela 4.5: Acuracidade entre os sinais d e d, medida através do valor do RMSE para o
ponto de operacao OP2.

Valor do RMSE
entre d e dygig, (X 103)
Processo Gp(s) oP2
d, d, ds d, ds  dg d, dg
1
! 28 34 47 124 55 157 86 49
5s+1
1
I - 28 33 5 135 54 166 66 46
1552 4+8s+ 1
1
i - 11 18 17 38 33 57 63 21
9s2 +3s+1
3541
v 5 1 17 34 135 39 72 35 13
2552 +40s +1
8
v 55 20 32 453 1349 428 139 44 307
15s+1
1
vi o 1s 09 09 14 37 15 46 27 15
5s+1
2(3s + 1
Vil Gs+1) s | 64 11 123 334 16 324 101 62
2452 +10s + 1
25 +1
vill 5 -1s | 29 4 5 133 65 169 9,8 50

1252 +3s 4+ 1.

Tabela 4.6: Acuracidade entre os sinais d e d, medida através do valor do RMSE para o
ponto de operacao OP3.

Valor do RMSE
entre d e dygig, (X 103)
Processo Gp(s) oP3
dy d, ds dy ds de d, dg
1
! 08 11 15 4 15 49 19 132
5s+1
1
I - 15 17 26 7 2,7 9 35 265
1552 4+8s+ 1
1
i - 19 24 31 82 39 105 7 383
9s2 +3s+1
3541
v s+ 22 42 36 136 48 81 22 113
2552 +40s+1
8
v o-55 23 45 32 952 575 71 342 160,6
15s +1
1
Vi o 1s 12 14 21 58 22 72 3 20,9
5s+1
2(3s + 1
Vil Gs+1) 55| 185 35 337 979 479 822 32 1744
2452 +10s +1
25 + 1
il s+ -1s | 19 27 28 64 5 10 10,6 39,13

1252 +3s+ 1.

Devido aos baixos valores encontrados para o RMSE entre os sinais d e dggigq
presentes nas Tabelas 4.4 a 4.6 e a capacidade dos DNMs estimados em representar os
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DNMs reais vista nas Figuras 4.2 a 4.7 pode-se confirmar a alta capacidade dodem
representar o distlrbio ndo medido presente no processo, mostrando a eficiéncia da
metodologia proposta para estimacdo de disturbios ndo medidos. Através das Tabelas 4.4
a 4.6 é possivel verificar, também, que a condicdo de operacdo OP1 foi a que apresentou
de forma geral as maiores discrepancias entre d e d, em especial nos processos V e VII,
independente da condigdao de operagao analisada. O fato em comum nos dois processos é
a presenca de tempo morto com valor significativo em relacdo a dindmica do processo e
como visto através dos resultados apresentados para os modelos de filtro encontrados
pela metodologia proposta, nos casos cujos processos eram V e VIl o modelo encontrado
como filtro apresentou maior discrepancia em relagdo ao modelo do processo. Estes
resultados permitem concluir uma perda da eficiéncia na estimagao dos DNMs em
sistemas que apresentam tempo morto significativo, vista a ineficiéncia da metodologia
em estimar de forma coerente o valor do parametro de atraso do processo.

4.2.2 Identificagdo do Modelo do Processo

Uma vez possivel a estimagdo do sinal de disturbio ndao medido presente no processo,
é possivel entdo aplicar a metodologia proposta para identificagdo do modelo de
processo. Para geracdo dos resultados apresentados a seguir foram utilizados
procedimentos de identificacdo direta em malha fechada sob diferentes pontos de vista.
A primeira abordagem considera as situacdes onde se conhecem apenas os sinais de acao
de controle e saida do processo, realizada a fim de verificar a utilidade de uma estimativa
do disturbio dentro do processo de identificacdo. A segunda abordagem compara os
resultados da identificacdo ndo intrusiva, obtida utilizando o conhecimento do sinal
estimado para o disturbio ndo medido, proposta neste trabalho, com os resultados da
identificagdo a partir de dados obtidos de forma intrusiva para o mesmo problema base.

Influéncia do conhecimento de uma estimativa para o disturbio ndo medido

Para analisar a contribuicao do conhecimento do distirbio ndo medido no processo
de identificacdo foram analisadas as situa¢des onde ndo se tem conhecimento de d desta
forma os sinais utilizados para identificacdo sdo a acdo de controle (1) como entrada do
modelo e a saida do processo como saida do modelo (y). Na segunda situagdo é
considerado que se conhece d, dado como o sinal estimado a partir do estimador de
disturbios, e em virtude disto utiliza-se o sinal W (dado como a diferenga entre os sinais y
e d, conforme a Equagdo 3.15) como saida para o modelo e como entrada utilizou-se
novamente o sinal da acao de controle.

Em ambas as situagdes os dados de entrada e saida foram tratados através da
remocao da média de cada sinal. Este novo conjunto de dados foi dividido em duas partes
iguais, onde a primeira parte foi utilizada para estimag¢ao do modelo enquanto a segunda
metade foi utilizada para validagdao do modelo. Para a etapa de identificagao dos modelos
utilizados nos estudo de casos, foram testadas estruturas de modelos do tipo ARX, Box-
Jenkins (BJ) e NA4SID. O método de otimizacdo utilizado para determinacdo dos
parametros do modelo ARX foi o método dos minimos quadrados. No caso do modelo
Box-Jenkins seus parametros foram determinados através de um algoritmo Gauss-
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Newton iterativo (Ljung, 1998), enquanto para o modelo N4SID foi determinado
conforme o algoritmo proposto por Overschee e Moor (1994).

Os valores do indice Fit e as ordens dos polindmios das estrutura obtidas para o
melhor candidato, em cada uma das estruturas testadas, (i.e. os modelos que
apresentaram menor valor para a funcdo perda V), nas duas situacGes analisadas,
utilizando os dados obtidos na condi¢do de operagao OP3 onde d; era o disturbio atuante
estdao apresentados nas Tabelas 4.7 e 4.8. Os resultados para os demais DNMs bem como
para os demais pontos de operacao encontram-se no Apéndice C.

Tabela 4.7: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(y polinémios BJ (y|w polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb,nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -155,62 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -127,8 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 98,19 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -124,17 2
Vv 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -158,57 2
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 0,22 2
Vil 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -180,8 2
VI 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,37 3

Tabela 4.8: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condicdo OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(py  polinémios  BJ (wju) polinémios NASID iy mo;e o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,95 [2,2,1] 98,65 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,83
Il 99,87 [2,2,1] 98,37 [2,2,2,2,1] 99,92 2 99,80
1 96,29 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,15
vV 99,80 [2,2,0] 99,45 [2,2,2,2,0] 99,90 2 99,90
\% 99,83 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,96 2 99,84
Vi 99,92 [2,2,1] 99,94 [2,2,2,2,1] 99,94 2 99,81
Vil 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 99,72 2 99,72
vill 99,25 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,61

Através dos valores obtidos para o indice Fit dispostos na Tabela 4.7 é possivel
verificar que os modelos ARX e Box-Jenkins tiveram maior capacidade em reproduzir os
dados de saida utilizados na situacdo onde a saida do modelo foi dada como a saida do
processo, no entanto na situa¢do onde a saida do modelo foi dada como a saida estimada
da planta as quatro metodologias conseguiram valores de indice Fit equivalentes entre si
e préximos do valor ideal 100. O modelo identificado para o filtro foi comparado apenas
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com os resultados onde w foi utilizada como saida, porém vale salientar que o processo
realizado para sua identificacdo foi feito tomando as condi¢cdes onde a saida utilizada
para o processo € y, porém utiliza na identificagdo do modelo de filtro o sinal d.

A fim de verificar a reprodutibilidade dos modelos identificados em representar o
modelo do processo, foi realizada uma perturbacdo do tipo degrau em cada um dos
modelos identificados sendo suas saidas comparados com a resposta esperada para o
modelo do processo. Os resultados obtidos em ambas as condi¢des de identificacdo
obtidas para o ponto de operagao OP3 com o DNM d; encontram-se apresentados nas
Figuras 4.8 3 4.11.

Resposta Degrau Resposta Degrau

Amplitude

Processo | com y como saida.

Amplitude

T Uanrx 03'/
* YBJ

—Jnasip | 0.2

Jan(s)
Yep(s) 01

0 5 10 15 20 25
Tempo

Resposta Degrau

Amplitude
o o ¢
&

=

JArX
* s
—Ynasip ]
YGn(s)
Yapls)

5

10

15 20 25 30 35 40
Tempo

Processo | com w como saida.

Resposta Degrau

0.5

Amplitude

YarX 0.3 /

* By
ynasip | ] 0.2/

Yen(s #
Yep(s)

. . . . .
0 5 10 15 20 25
Tempo

L
30

R RERERPRIRRERETE
—
==

—Jarx
Y
gnasip |
Jen(s)
Yep(s)

!
35 40 o

5

10

15 20 25 30 35 40
Tempo

Processo Il com y como saida. Processo Il com W como saida.

Figura 4.8: Comparacdo entre a resposta a uma perturbacdo degrau unitario nos modelos
identificados.
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Figura 4.9: Comparacdo entre a resposta a uma perturbacao degrau unitdrio nos modelos
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Figura 4.11: Comparacao entre a resposta a uma perturbacdo degrau unitario nos
modelos identificados.

Nas Figuras 4.8 a 4.11 as legendas Jarx, Y5, Ynasip € Yan(s) representam as saidas
estimadas pelo modelo identificado através das estruturas ARX, N4SID e Filtro,
respectivamente, e y¢,(s) € a saida do modelo do processo. Através das Figuras 4.8 a 4.11
é possivel verificar nitidamente a melhora na reprodutibilidade do modelo identificado
mediante a utilizagdo do sinal estimado para o distirbio ndo medido do processo. E
possivel observar também que apesar das estruturas ARX e Box-Jenkins terem
apresentado bons valores para o indice Fit, na situacdo onde a saida do modelo era dada
como y, os modelos identificados apresentaram baixa capacidade de reprodutibilidade
em relacdo ao modelos do processo. Nos casos onde o modelo do processo, Gp(s),
apresenta tempo morto (i.e., modelos V a VIII) nenhuma das abordagens utilizadas para
identificacdo foi capaz de estimar este pardmetro com exatiddo. Os resultados obtidos
para os demais DNMs bem como para os demais pontos de operagao foram equivalentes
aos apresentados para o ponto de operagao OP3 com o sinal d;. Desta forma é possivel
concluir que o conhecimento de uma estimativa confidvel do sinal de disturbio ndo
medido é de grande utilidade no processo de identificagdo quando apenas dados em
condicdo normal de operacgao sdo conhecidos, uma vez que viabiliza a identificacdo de um
modelo coerente em relacdo ao processo a ser identificado. E possivel verificar também
gue os modelos de filtro identificados via metodologia proposta foram equivalentes aos
modelos obtidos via estrutura ARX e Box-Jenkins uma vez que apresentaram indices Fit
proximos entre si e semelhante capacidade de reprodutibilidade vista nas Figuras 4.8 a
4.11.
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Identificacdo Direta em Malha Fechada com Perturbacoes

Como visto na segdo anterior, principalmente nos casos onde existia a presenga de
tempo morto no processo, os dados em condi¢gao normal de operagao nao conseguiram
estimar seu valor de forma satisfatdria. Desta forma a fim de auxiliar no procedimento de
identificacdo para os modelos lll e IV existe a possibilidade de realizar perturbacées com a
finalidade de excitar o sistema de forma a conseguir dados que capturem suas principais
caracteristicas dindmicas e estaticas, possibilitando estimar com maior precisdo o tempo
morto do processo, por exemplo.

Para geracdao dos resultados foi utilizado um padrdo uUnico de perturbacdo com o
sistema em malha fechada equivalente a uma sequéncia de degraus positivos e negativos
intercalados, de amplitude 0,5 e -0,5, nos tempo de 10, 30, 50 e 70, 90 e 110 no u-bias
do controlador, ou seja, diretamente na acdo do controlador, conforme mostrado pela
Figura 4.12.
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Tempo
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1]
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] 20 40 G0 an 100 120 140 160
Termpo

Figura 4.12: Perturbacdes em malha fechada no processo V. Grafico superior: setpoint
(linha cheia) e saida do processo (linha tracejada). Grafico intermediario: acdo de controle
calculada pelo controlador (linha tracejada) e acdo total de controle (linha cheia). Grafico

inferior: perturbagdo adicional aplicada ao u-bias do controlador.

Para obtencdo dos resultados apresentados a seguir os modelos foram identificados
utilizando-se a mesma metodologia e critérios de escolha apresentada na se¢do anterior.
Como sinal de saida do modelo foi utilizado o sinal saida do processo, y, e como sinal de
entrada a acdo total de controle, dada como a soma entre o sinal correspondente da acdo
calculada pelo controlador e a perturbagdo feita no u-bias, conforme ilustrado na Figura
4.12. Os valores do indice Fit obtidos para as estruturas de modelo testadas,
considerando o ponto de operagdao OP3, sob efeito dos disturbios d;, d,, d; e d, estdo
apresentados na Tabelas 4.9. Os valores para o indice Fit no ponto de operagdo OP3
avaliado nos demais DNMs, bem como os resultados para os demais pontos de operacao
encontram-se no Apéndice C.



58

Estudo de Casos

Tabela 4.9: indice Fit para cada um dos modelos identificados, no ponto de operacgdo

OP3 sob o efeito de d4, d,, d3 e d,4.

d, d, ds d,

ARX B] N4SID | ARX B] NASID | ARX B] N4SID| ARX  B]  NA4SID

| | 87,87 8705 87,32 |83,41 82,89 7522 | 69,81 4523 69,65 | 19,25 2499 2,77
Il | 8752 91,57 87,48 | 78,80 82,51 78,89 |7607 7631 7591 | 59,06 62,92 50,41
Il | 84,72 89,28 8429 |72,92 7585 73,14 | 70,14 72,40 71,98 | 52,89 1627 20,71
IV | 86,66 89,93 8524 |82,06 8689 7524 |7201 57,07 6534 | 39,83 19,04 5844
V | 9885 9894 6811 |97,86 9850 70,49 | 97,46 97,17 71,99 | 93,07 91,04 63,78
VI | 89,25 89,46 83,70 | 8533 80,57 74,05 |73,75 7546 71,25 | 2721 29,17 37,61
Vil | 9558 97,18 72,58 | 93,03 9451 72,50 |89,32 91,55 7628 | 7957 76,46 68,69
VIl | 86,45 88,08 73,30 | 77,28 82,43 6477 | 7511 7511 62,70 | 49,27 23,74 34,62

Através dos valores para o indice Fit obtidos nesta analise foi possivel verificar que os
modelos identificados via estrutura Box-Jenkins apresentaram de uma forma geral a
maior capacidade de adequacdo do modelo em funcdo dos dados de entrada e saida
utilizados para modelagem. A fim de verificar a capacidade dos modelos identificados em
representar o modelo do processo, foram analisadas as respectivas respostas degrau,
cujos resultados estdo apresentados nas Figuras 4.13 e 4.14.

Figura 4.13: Resposta ao degrau unitario dos modelos identificados e do modelo do
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Figura 4.14: Resposta ao degrau unitario dos modelos identificados e do modelo do
processo.

Nas Figuras 4.13 e 4.14 as legendas Jarx, V5, Ynasip € Yen(s) representam as saidas
estimadas pelo modelo identificado através das estruturas ARX, N4SID e Filtro,
respectivamente, e Ygp(s) € @ saida do modelo do processo. Como pode ser visto nas
Figuras 4.13 e4.14, os modelos Box-Jenkins foram os que apresentaram maior capacidade
de reprodutibilidade, confirmando assim a informacdo obtida através do indice Fit. E
possivel verificar também que todos os modelos de estrutura ARX e consequentemente
os modelos de estrutura Box-Jenkins conseguiram estimar satisfatoriamente o valor do
tempo morto do processo, do ganho e o tempo de subida e de assentamento do
processo. Através destes resultados é possivel verificar que sistemas mais complexos tal
como aqueles que apresentam tempo morto necessitam de dados suficientemente ricos
para a obtengdao de modelos identificados com maior coeréncia em relagdo ao processo
que se deseja identificar. Estes resultados reforcam que dados em condi¢cdes normal de
operacdo, ou seja, aqueles colhidos sem nenhum tipo de perturbacdo adicional no
processo sao por incapazes de promover uma identificacdo de um modelo coerente com
as caracteristicas do processo.

4.2.3 Determinagdo do Potencial de Redugdo de Variabilidade (VRE)

Com o objetivo de verificar a capacidade de estimacdo do potencial de reducdo de
variabilidade de um dado processo foi entdo aplicado o método proposto na secdo 3.3
para determinagao do indice VRE. Este traduz a alteragdo de variabilidade de uma
varidvel de processo decorrente a uma modificacgdo nos parametros de ajuste do
controlador. Para tal com a finalidade de analisar o feito de altera¢Ges simultaneas nos
parametros do ajuste do controlador, foram analisadas situagdes onde a velocidade do
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controlador foi alterada gradativamente através do aumento no valor da parcela
proporcional do controlador (Kp) e da redugdo gradativa da parcela integradora (T'i). De
forma geral, pequenos aumentos do valor de Kp ou redugdes na parcela integradora
conferem uma maior velocidade da resposta em malha fechada. Os intervalos utilizados
para alteragao do Kp e Ti do controlador, utilizado em cada modelo de planta estdo
dispostos na Tabela 4.10. O impacto da alteracdo de Kp na velocidade de resposta da
malha, pode ser visto através da razdo entre o valor de Kp na condicdo atual (Kp,) e seu
valor na condigdo futura desejada (Kp,), ou seja, para um controlador com Kp; igual a 1
e Kp, igual a 4 significa dizer que a situagdo futura apresenta uma resposta quatro vezes
mais rapida do que a situacdo atual.

Tabela 4.10: Valores utilizados para geracdo de dados utilizados nas andlises de validacao

do VRE.
. Numero de
Processo Gp(s) Kp Kp,/Kp1 Ti sintonias
1
| [0,23:0,046:1,61] [1:0,046:7] [2,3:-0,057:0,57] 961
5s+1
1
] _— [0,26:0,05:1,82] [1:0,05:7] [3,56:-0,03:2,54] 961
1552+ 8s+1
1
I — [0,39:0,013:0,78] [1:0,013:2] [2,78:-0,03:1,85] 961
952 +3s+1
—3s+1
v _— [0,25:0,03:1,25] [1:0,03:5] [19,2:-0,3:9,6] 961
2552 4+40s+1
8
Vv e”>s [0,047:0,006:0,23] [1:0,006:5] [10,44:-0,11:6,96] 961
15s +1
1
VI St 1 e 1s [0,18:0,018:0,72] [1:0,018:4] [2,16:-0,02:1,44] 961
s
2(3 1
wi | _2GstD [0,15:0,01:0,45]  [1:0,01:1,3] [7,5:-0,1:4,41] 961
2452+ 10s+ 1
2s+1 _
Vi — — e7ls [0,34:0,005:0,51] [1:0,005:1,5] [2,28:-0,01:1,9] 961
1252+ 3s+ 1

A notagdo da Tabela 4.10 para representa¢do dos intervalos dos parametros Kp,
Kp,/Kp, e Ti estd em conformidade com a notacdo do Matlab, onde os valores
extremos representam os limites do intervalo e o valor intermediario representa o
incremento. Os valores extremos superiores dos intervalos foram escolhidos de forma a
levar o sistema a apresentar uma resposta oscilatéria, podendo assim apresentar um
ponto de inflexdo dentro do intervalo analisado. Os incrementos foram escolhidos de
forma a obter vetores de mesmo comprimento.

Outra forma de observar a alteracdo do desempenho da malha de controle, mediante
a alteracao do valor de Kp, para as situagdes analisadas, é através de uma perturbagao
do tipo degrau no sistema em malha fechada na condic¢do inicial e em uma condicdo final
na qual o controlador encontra-se mais veloz. Tal situacdo pode ser exemplificada
admitindo os quatro modelos de processo, nas condicOes apresentadas na Tabela 4.11.
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Tabela 4.11: Alteragdo de Kp utilizada para obteg¢do da Figura 4.15.

Processo Gp(s) Kp,/Kp,
1
| I 4
5s+1
1
I 4
1552 +8s+1
8
V —e—SS 4
15s +1
Vil 2(3s+1) 55 3
2452+ 10s + 1

Os resultados obtidos para o comportamento dos sistemas perante as perturbagdes
sdo apresentados na Figura 4.15, através da qual se pode observar uma redugdo no
tempo de subida, ou seja, o sistema passou a apresentar uma resposta mais rapida.
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Figura 4.15: Resposta degrau na mudanga de setpoint para as malhas consideradas
admitindo Kp, trés vezes mais rapido do que Kp;.

No entanto, como pode ser visto em especial para o modelo VII, tal aumento na
velocidade do controlador provocou uma resposta bastante oscilatéria para o sistema, o
que contribui de forma negativa para a estabilidade do processo. Neste caso é esperado
que ao invés de uma diminuicdo da variabilidade do sinal de saida do processo,
decorrente de um aumento de quatro vezes na velocidade de resposta, seja obtido um
aumento da variabilidade, o que nos mostra outra questdo muito importante do ponto de
vista de auditoria. Afinal é sabido que pequenas alteragdes contribuem na reducdo da
variabilidade do sinal de saida, no entanto até que ponto pode-se tornar o sistema veloz
sem que tal acdo interfira de forma negativa. Uma forma de responder a esta questdao
pode ser através da determinacdo do VRE que busca traduzir o impacto que uma dada
alteracdo nos parametros do controlador tem na alteragdo de variabilidade do processo,
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podendo responder também até que ponto pode-se tornar veloz a resposta sem que o
sistema se torne oscilatério em demasia ou até mesmo instavel, levando em
consideracbes todas as reais limitacbes de desempenho como o modelo de planta,
estrutura do controladore o DNM.

Para ilustrar a capacidade de predicdo do indice VRE, os valores obtidos para ele
foram comparados com os valores obtidos pelo indice de Harris e com a alteracao real do
processo. O indice de Harris foi calculado conforme Equagdo 4.6, onde n(®) foi calculado
conforme a Equagao 2.33 utilizando um modelo AR com ordem 20 e tempo morto igual
ao tempo morto do processo para determinag¢do da varidncia minima (o, %) . A alteragdo
real de variabilidade em porcentagem foi calculada conforme a Equacdo 4.7.

o 2
-~ 1)+ 100%

[ox

Harris = —n(®) - 100% = ( (4.6)

Alteragao real = (%z — 1) -100% (4.7)
onde 0,2, nas Equacdes 4.6 e 4.7, representa a variancia do sinal de saida nas condicdes
atuais e 0,2 é a variancia do sinal de saida na condi¢do futura (y,), obtida por simulacdo
utilizando os modelos Gp(s) e os DNMs d;. Desta forma valores positivos para alteragdo
real de variabilidade indicam aumento da variabilidade, enquanto, valores negativos
indicam reducado da variabilidade.

Para determinacdo do indice VRE foram utilizados os modelos identificados através
das duas metodologias de identificagdo apresentadas (identificagdo com dados de
operacdo normal - VRE1 e com dados obtidos com perturbacdes - VRE2) e o sinal de
disturbio ndo medido foi representado como d para obtenc3o de ¥,. Os valores maximos
de VRE obtidos, para os processos sob o ponto de opera¢do OP3 considerando os DNMs
d, e d, estdo apresentados na Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP3 sob os
efeitos dos DNMs d; e d,.

Processo VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
d1 d2 d1 d2 d1 d2 d1 d2

| -99,76 -99,70 -99,74 -99,64 -99,99 -99,99 -99,75 -99,65

Il -93.52 -92,67 -91,61 -89,24 -99,99 -99,99 -92,94 -90,99

1 -93,61 -91,78 -95,14 -94,48 -99,99 -99,99 -94,49 -91,66

\ -82,49 -90,20 -70,70 -84,28 -99,99 -99,99 -64,22 -84,71

Y -82,94  -90,02 -74,16 -81,40 -99,63 -99,63 -75,39 -82,61

VI -94,59 -93,55 -94,06 -91,64 -99,99 -99,99 -94,53 -92,61

VI -78,66 -79,02 -57,47 -49,89 -98,44 -98,44 -58,35 -49,69
VI -47,37 -43,96 -44,54 -30,56 -99,99 -99,99 -50,65 -34,17

Para avaliar de uma forma mais direta a qualidade na predicdo da alteracdo de
variabilidade através das trés metodologias foram também calculados os erros relativos
percentuais (ERP), conforme a Equagdo 4.8.
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Alteracio real—valor predito

ERP =

-100 (4.8)

Alteracgdo real

onde valor predito representa o valor obtido para VRE1, VRE2 e Harris.

Os valores obtidos pra os ERP avaliados no ponto de operacdao OP3 considerando os
DNMs d; e d, estdo apresentados na Tabelas 4.13. Os valores obtidos para os ERP
calculados para os demais DNMs, bem como para os pontos de operacdo OP1 e OP2
encontram-se no Apéndice C.

Tabela 4.13: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP3 sob os efeitos dos DNMs

died,.
ERP(%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
d, d, d, d, d, d,
| 0,009 0,041 0,007 0,009 0,25 0,34
1] 0,61 1,8 1,42 1,92 7,6 9,89
1 0,94 0,12 0,68 3,08 5,8 9,09
\% 28,39 6,47 10,10 0,51 55,72 18,03
Y 10,01 8,95 1,62 1,46 32,62 20,59
Vi 0,057 0,96 0,49 1,05 5,78 7,96
VI 34,8 58,98 1,49 0,40 70,86 98,10
VIII 6,46 28,65 12,05 10,57 97,42 192,6

Através dos valores obtidos para as predi¢des de alteracdo de variabilidade e os
correspondentes ERP calculados em relacdo aos valores reais esperados pode-se concluir
gue o valor estimado através do indice VRE2 é o que apresenta maior capacidade de
predicdo do valor real para alteracdo de variabilidade em comparagcdo aoVREl e a
Harris, observada principalmente nos casos onde existe a presenca de tempo morto,
processos V a VI, o que mostra que a estimacdo confidavel deste parametro esta
intimamente relacionada a qualidade da predicdo da reducdo da variabilidade do
processo. Como visto através dos resultados apresentados na sec¢dao 4.2, os modelos
determinados via metodologia intrusiva para os processo V a VIl apresentaram uma
maior capacidade de representacao dos modelos reais da planta em relagdo aos modelos
identificados de forma ndo intrusiva (via metodologia proposta) o que pode explicar a
qualidade de VRE2 em relagao a VRE1.

Nos processos | a IV é possivel verificar que VRE1 consegue predizer de forma
coerente o potencial de reducdo de variabilidade, obtendo valores até mais realisticos do
gue os obtidos através do indice de Harris. A predicdo de VRE1 para os casos dos
processos V a VIl poderia ser melhorada a partir do conhecimento do tempo morto no
processo, uma vez que este fator é um limitante do desempenho do controlador e crucial
para estabilidade do sistema como um todo, sendo desta forma a qualidade da predicdo
de alteragdao de variabilidade diretamente relacionada a qualidade do modelo
identificado utilizado para estimagdo do potencial de variabilidade. Desta forma, uma vez
disponivel uma estimativa coerente do tempo morto seria possivel melhorar a capacidade
de predicdo da alteracao de variabilidade.

Através de uma comparacdo entre os valores obtidos pelo indice Harris e os valores
obtidos para a alteragdo real é possivel verificar discrepancia entre eles, o que ja era
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esperado, uma vez que métricas que utilizam a variancia minima como referéncia para
condicOes desejadas ndo levam em consideracdo as limitagdes do controlador real em
operacdo e aproximam o DNM por um sinal de varidncia nula, ndo levando em
consideragao a real variancia do sinal do DNM. Esses fatores tém influéncia direta sobre o
desempenho do controlador e essas razbes acabam fazendo com que indices dessa
natureza possam nao quantificar de forma adequada o potencial real de reducdo da
variabilidade da malha analisada.

Uma caracteristica do indice VRE é a possibilidade de determind-lo em configuracdes
especificas, desejadas para controlador, por exemplo, se existe o interesse de observar a
variabilidade do sistema em relagdo a uma variagdo somente no parametro Kp, como
mostrado na Figura 4.16 ou em uma variagdo simultanea de Kp e Ti, como apresentado
na Figura 4.17.

VRE2 comparado com a Alteracéo real

Alteracéo de Variabialidade (%)

_49'5 1 1 1 1 1
45 5 55 6 6.5 7 75

Figura 4.16: Comparacdo de VRE2 com a alteracdo real de variabilidade para o processo
VIl na presenca de d5 para alteragdes somente no parametro Ti do controlador.

Alteragédo de Variabilidade Real-Modelo | Alteragéo de Variabilidade Estimada-Modelo |

VRE (%)

Alteracéo de Variabilidade (%)

Figura 4.17: Comparacao do perfil de VRE1 com o perfil de alteracdo real de variabilidade
para o processo | na presenca de d,.
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Através das Figuras 4.16 e 4.17 é possivel verificar a qualidade, e uma das vantagens,
do indice VRE na predicao de variabilidade a partir de uma estimativa do disturbio e de
um modelo identificado de planta, afinal desta forma é possivel além de verificar a
maxima redugdo de variabilidade verificar também a sensibilidade desta variagao em
funcdo dos parametros do controlador, podendo assim detectar qual o ajuste do
controlador PID que possibilita obter a maxima redugao de variabilidade, entre outras
possibilidades. Estas possibilidades do indice VRE, bem como a viabilidade de predigdes
do potencial de redugao de variabilidade mais realistas em relagdao ao indice classico de
Harris podem ser destacadas como uma das contribui¢cdes deste trabalho.



Capitulo 5 — Consideragoes Finais

5.1 Conclusoes

O presente trabalho propde uma metodologia ndo intrusiva capaz de estimar o sinal
referente a acdo de disturbios ndo medidos em sistemas SISO, bem como apresenta,
também, outras duas metodologias nao intrusivas que utilizam desse conhecimento para
identificar o modelo do processo e predizer o potencial de reduc¢do de variabilidade.

Os resultados obtidos através dos estudo de casos realizados permitem concluir que o
estimador de disturbios ndo medidos, proposto neste trabalho, tem uma boa capacidade
de estimar o sinal correspondente aos DNMs, devido a alta capacidade de representacdo
dos sinais reais através dos sinais estimados, se mostrando uma boa solucdo quanto a
necessidade de estimacdo dos DNMs em sistemas de controle SISO, de forma ndo
intrusiva.

Foi possivel observar também que a presenca de DNMs interfere negativamente, e de
forma significativa, nos modelos de planta identificados através de métodos classicos de
identificacdo direta mostrando que estas técnicas sao ineficazes em casos onde existem
somente dados em condi¢cdo normal de operacdo sob a presenca de DNMs significativos.
Porém, foi observado que uma estimativa confidvel do DNM é de grande auxilio neste
tipo de procedimento de identificacdo sendo observado através da melhoria na qualidade
dos modelos de planta identificados quando havia o conhecimento do DNM estimado.

Através dos resultados foi possivel constatar uma forte relacdo entre a qualidade do
modelo identificado e a qualidade de predicao do indice VRE, proposto. Desta forma é
necessario um maior investimento no aperfeicoamento da etapa de identificacdo do
modelo do processo para obtencdo de uma melhor capacidade de predicdo do potencial
de reducdo de variabilidade do processo, principalmente na estimacdo do tempo morto
do processo uma vez que os resultados obtidos mediante um valor mais coerente para
este parametro possibilitaram uma maior aproximacdo dos valores obtidos para o indice
VRE dos valores reais obtidos para a reducdo de variabilidade.

Outra caracteristica importante é a facilidade de leitura e interpretacdao do indice
VRE, que traduz de forma clara a variagdo em porcentagem de aumento ou diminuigdo
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na variabilidade do sinal de saida do processo, obtido através de uma configuracdo
especifica do controlador.

Vale ressaltar que o objeto de estudo é um sistema em atuagao no qual se tém
conhecimento apenas da configuragao do controlador PID e dados de saida e agao de
controle, em condicdo normal de operacdo, e sofre com o efeito de um DNM que
influencia diretamente a resposta do sistema. Através das analises é possivel constatar
gue o conhecimento de uma estimativa deste sinal é uma ferramenta de fundamental
importancia nos estudos em torno do processo em questao tal como a identificacdo do
modelo de planta e a auditoria de desempenho da malha de controle.

5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

A partir dos resultados para metodologia de identificagao foi possivel verificar uma
forte dependéncia da qualidade de predicdo da reducdo de variabilidade em funcao do
modelo de planta identificado. Uma caracteristica importante observada é que nem o
modelo de filtro nem o modelo identificado de forma nao intrusiva foram capazes de
estimar de forma coerente o valor do tempo morto no processo. Estes resultados
demonstram a possibilidade de investimento no estudo de métodos que viabilizem um
aprimoramento na etapa de identificagdo do modelo de planta.

Como alternativas é possivel a formulacdo de um problema de otimizacdo em etapas,
que permita a estimacdo do tempo morto do processo paralelamente aos demais
parametros do modelo da planta, sendo formulado de forma a forgar uma solugao mais
precisa deste parametro, esta divisdo em etapas reduziria, também, a interacao entre os
parametros do modelo podendo melhorar a capacidade de estimacdo do tempo morto. A
otimizacdo por sua vez pode ser realizada unindo uma etapa de identificacdo direta do
modelo da planta com o procedimento de estimacdo do disturbio.

Outra possibilidade, visto a melhoria na estimacao do tempo morto através de dados
intrusivos, seria a realizacdo de um estudo sobre ensaios de perturbacdo, minimamente
intrusivos, com a finalidade de obter dados suficientemente ricos com a capacidade de
viabilizar a extracdo de um valor mais coerente do tempo morto do processo, de forma a
interferir o minimo possivel no processo.

Desta forma é pretendido em ambas as possibilidades aperfeicoar a estimativa dos
parametros do modelo da planta, melhorando assim a capacidade de representatividade
do modelo identificado e da predicdo do potencial de reducdo de variabilidade do
processo. E pretendido a extensdo das metodologias propostas para os cenarios
multivariaveis.



Apéndice A. Métodos de Identificagcao

Neste apéndice serdo apresentadas com maiores detalhes algumas das principais
técnicas disponiveis na literatura para identificacdo de modelos de processo. Estas por
sua vez, serdo apresentadas de acordo com sua classificacdo em relacdo aos métodos
utilizados.

A.1 Métodos Discretos

Um grande conjunto dos sistemas de controle coletam seus dados de forma discreta,
ou seja, através de determinado intervalo de tempo de amostragem. Os métodos de
identificacdo discretos utilizam de um modelo pré-definido que se adequa ao sistema,
para representa-lo. Isto se faz possivel devido 4 estrutura na qual este modelo esta
baseado, cada modelo é formado por pardmetros que sdo ajustados conforme os dados
de entrada e saida que foram coletados. De forma geral os modelos de estruturas
utilizados podem ser representados conforme a Equacgdo A.1.

A(q)y(t)=% ® + E";

B(q) C(q)
F@A@ P T ba@

y(#) = G(@u®) + H(q)v(t) (A.1)

(t)

y(@) = ) v(t)

As fungoes G(q) e H(q) representam as fungbes de transferéncia do processo e do
ruido branco, y é o sinal de saida do modelo, u é o sinal de entrada e v é o ruido branco.
Os polindbmios A4, B, C, D e F sao definidos como:

A@Q=1-aq ' = —an,q™
B(q) = b1q™* + -+ bp,q "
C@)=1+ag7 4+ +Cpq™"

D(@=1+diq "+ +dp,q™"
68
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F(@Q=1+fig7 ++fo,q7™ (A.2)
Onde o operador g1 representa o atraso (Aguirre, 2007).

Os principais métodos de estruturas encontrados na literatura, baseados na Equagao
A.1 serdo apresentados a seguir.

A.1.1 Modelo FIR (Finite Impulse Response)

Este modelo foi amplamente empregado para os primeiros algoritmos de
identificacdo e modelos de controladores preditivos lineares, devido sua simplicidade de
implementagdo. O modelo FIR pode ser obtido fazendo-se A(q) = C(q) = D(q) =
F(q) = 1eB # 1 naEquagdo A.1, como apresentado na Equagdo A.3.

y() =B(q) - u(t) (A.3)

O polindmio de ajuste entreu ey é representado por B, onde seus coeficientes
representam a resposta a uma perturbacdo impulso no sistema (Aguirre, 2007), em
outras palavras a saida discreta do sistema pode ser dada como:

y(k) = Ti_o h(K)u(k — ) + e(k) (A.4)

onde o indice k é o indice que representa o instante de amostragem atual. O parametro
M é a ordem do polindbmio B e e(k) é o ruido. A Equagdo A.4 pode ser reescrita na forma
da Equacao A.5.

y(@) = B(@u(t) + v(t) (A.5)

Deve ser notado que, como C(q)/D(q) = 1, entdo o ruido acrescentado na saida
y(t), e(t), é branco, em fungdo disto e(t) = v(t). Os parametros do modelo FIR sdo
entdo obtidos por meio do método dos minimos quadrados (Machado, 2004),
representado pela Equagao A.6.

B=XT-X)"1xTy (A.6)

Onde X é a chamada matriz de regressores eY é o vetor contendo a resposta do
sistema em tods os instantes do intervalo dos dados identificados. Salientando que a
integral dos coeficientes da resposta impulso fornecem a resposta a um degrau unitario.
A estrutura do modelo FIR pode ser representa em diagrama de blocos como dado na
Figura A.1.

4, g(g)

Figura A.1: Representacdo em diagrama de blocos da estrutura de modelo FIR.
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A.1.2 Modelo ARX

O modelo auto-regressivo com entradas externas (ARX do inglés auto-regressive whit
exogenous inputs) pode ser obtido fazendo-se C(q) = D(q) = F(q) =1, sendo A(q) e
B(q) polinémios arbitrarios. Desta forma a Equagdo A.1 torna-se:

A(g)y(t) = B(q)u(t) +v(t)

u(t) + fq)v(t) (A.7)

5@

y(t) = e

A Equagdo A.7 coloca em evidéncia as fungbes de transferéncia do sistema
G(q) = B(q)/A(q) e de ruido H(q) = 1/A(q), conforme pode ser observado na Figura
A2.

Diferente do modelo FIR, o modelo ARX possui um ruido na saida ndo branco. Ou seja,
para o ARX o ruido é modelado como um processo branco filtrado por um filtro auto-
regressivo, com polos iguais ao do processo, que sdo as raizes do polindmio A(q)
(Aguirre, 2007).

YU, 8 () g W

Figura A.2: Representacdo em diagrama de blocos da estrutura de modelo ARX. (a) E
equivalente ao modelo expresso na Equacdo A.7 que apds algumas manipulagdes pode
ser representado na forma apresentado em (b) que evidencia que o erro ndo aparece na
saida.

A.1.3 Modelo ARMAX

O modelo auto-regressivo com média moével e entradas exdgenas (ARMAX-
autoregressive moving average with exogenous inputs) pode ser obtido a partir do
modelo geral (Equagdo A.1) fazendo-se D(q) = F(q) = 1 onde A(q), B(q) e C(q) sdo
polindbmios arbitrarios, como apresentado na Equagdo A.8.
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A(Q)y(®) = B(q)u(t) + C(q)v(t)

_B@ 4 C@
y(®) = 3e5u®) + 5esv)
y() = G(@u(®) + e(® (a8

Sendo e(t) ndo branco. O esquema representativo do modelo ARMAX pode ser
ilustrado conforme a Figura A.3.

40, () A Y

Figura A.3: Representacdo em diagrama de blocos da estrutura de modelo ARMAX. (a)
expressa como na Equacdo A.8 e em (b) apds sofrer algumas modifica¢des.

Neste tipo de modelo, o erro contido na equacdo é modelado como um processo de
média mével (MA) e o ruido adicionado a saida, e(t), € modelado como um ruido branco
filtrado pelo filtro ARMA (C(gq)/A(q)), este modelo pode ser entdo, representado como
um modelo de erro na saida (Aguirre, 2007).

A.1.4 Modelo ARMA

Este modelo é um caso particular do modelo anterior, ARMAX, quando u(k) = 0,
transformando a Equacgdo A.1 em:

A(Qy(t) = B(qu(®) + C(@)v(t)

_ @
A(q)

y(®) = H(q)v(t) (A.9)

y(t) v(t)
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como H(q) representa a fungdo de transferéncia do ruido, ela quantifica como o
processo aleatdrio branco v(t) afeta a saida y(t). Neste tipo de representacdo, a entrada
do sistema é dada como o sinal aleatério v(t). Sendo assim a saida do sistema pode ser
lida como um sinal filtrado da entrada v(t) através de H(q) (Aguirre, 2007). Modelos
ARMA s3do comunmente utilizados como modelos de séries temporais, ou seja, situagoes
em que se tem somente um sinal y(t). Nestes casos, estima-se H(q) usando-se tal sinal e
mais uma realizagdo de v(t) tomada de uma distribuigdo de probabilidade ou utilizando-
se os proprios residuos do modelo estimado no lugar de v(t) (Ljung, 1998).

A.1.5 Modelos de Erro na Saida

Este tipo de modelo admite que o polindmio A(q) na Equagdo A.1 é igual a 1. Um
exemplo simples deste tipo de modelo é tomando-se A(q) = C(q) = D(q) =1, com
B(q) e F(q) polinbmios arbitrarios, o que resulta em:

_ 3@
y(t) = =) u(t) + v(t) (A.10)

O fato do ruido v(t) ser adicionado diretamente a saida justifica 0 nome do modelo. E
importante notar a diferenga entre este tipo de modelo e o modelo ARX, a diferenga pode
ser observada ao tentar-se representar a Equag¢ao A.10 como um modelo ARX, ao tentar-
se fazer isso, chega-se a:

F(q@)w(t) = B(Qu(t)
y(t) = w(t) + v(t) (A.11)

Onde w(t) é uma variavel auxiliar sem ruido, que ndo é medida. Assim, a saida y(t)
do modelo (A.10) pode ser interpretado como a superposicdo de ruido branco com
processo ARX sem ruido, como apresentado na Figura A.4 (Aguirre, 2007).

U@y F ()

Figura A.4: Representacdo em diagrama de blocos da estrutura de modelo de erro na
saida.

A.1.6 Modelo Box-Jenkins

Este modelo toma o polindmio A(q) = 1 e adimite os outros polindmios arbitrarios,
deta forma a Equagdo A.1 resulta em:
c(q)

y(t) = %u(t) + Fq)”(t) (A.12)
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As fungbes de transferéncia do sistema G(q) e do ruido H(q) sdo
independentemente parametrizadas. O modelos Box-Jenkins também pode ser
considerado um modelo do tipo erro na saida, como pode ser observado na Figura A.5
(Aguirre, 2007).

LLOREYITI AN

Figura A.5: Representacdo em diagrama de blocos da estrutura de modelo Box-Jenkins.

A.2 Métodos em Espaco de Estado

Os principais algoritmos de identificacdo em espaco de estado presentes na literatura
sdo: SUBID (Subspace Identification), N4SID (Numerical Algorithms For Subspace State
Space System lIdentication), MOESP (Multivariable Output Error State Space) e CVA
(Canonical Variate Analysis). Embora também sejam algoritmos de identificacdo
discretos, ao invés de representarem o processo através de funcdes de transferéncia
como fazem os algoritmos da secdo A.1, os métodos de identificacdo em espaco de
estado determinam as matrizes que representam o sistema no espac¢o de estados. Esta
representacdo é dada como:

dx(t)
= Ax(t) + Bu(t) + w(t)
dt
y(t) = Cx(t) + Du(t) + v(t) (A.13)

Em que 4, B,C e D representam as matriz de estados, x(t) é o vetor de estados, u(t)
e y(t) sdo os vetores de entrada e saidas do sistema, respectivamente.w(t) e v(t) sdo os
vetores de sinais ndo medidos e denominados de ruido de medicdo e de ruido do sistema,
respectivamente, assumindo que esses ruidos sejam brancos, estacionarios e com média
zero (Overschee e Moor, 1994).

Algoritmos desta natureza aplicam refinadas técnicas de algebra linear para identificar
as matrizes A, B,C e D da Equacdo A.13 a partir de dados de entrada e saida do sistema,
no caso os dados de planta. Estes métodos admitem que o par de matrizes {A4,C} é
observavel, o que admite que todos os modos no sistema podem ser observados na saida
y(t), portanto, sendo assim identificavel. Assume-se também que o par de matrizes
{A,B} é assumido ser controlavel, implicando que todos os modos do sistema sdo
excitados pela entrada deterministica u(t), e/ou pela entrada estocdstica w(t). Para
maiores informagdes sobre identificagdo estocastica e a combinagao entre identificagdo
estocasticas e deterministicas podem ser encontradas em Van Overschee e De Moor
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(2012). Existem trés casos distintos, na teoria de identificacdo por subespaco (Overschee
e Moor, 1994):

e O caso puramente deterministico (w(t) e v(t) = 0);
e O caso puramente estocastico (u(t) = 0);
e O caso deterministico/estocastico, como apresentado na Equagdo A.13.

Os métodos de identificacdo por subespagos organizam os dados de planta
selecionados para a identificagdo conforme a matriz:

; Passado
L Uy Uq Uy e Ujg
Uy U, Us u_j
U ] Ui U; Uiyr = Ujpj2 (A.14)
OR2i-1= | w; U1 Uz e Uipja '
Uit1  Uir2 Uiz e Uitj
; \Uzi-1 Uzi Ugitg e Uzipj—2
Futuro

Em que o indice i € um parametro definido pelo ususario e determina qual o nimero
de linhas da matriz Ugjz;—1. Os dados sdo classificados em dados “Passados”, para as
linhas acima da linha i, e dados “Futuros” para as linhas abaixo da linha i. O indice j esta
relacionado a ordem do sistema, isto é, ao tamanho desejado para as matrizes 4, B, C e
D. Obviamente, assim como nos algoritmos apresentados na secdo A.1 deste apéndice,
guanto maior a ordem do sistema, maior é a quantidade de informagdes dos dados dos
instantes de tempo antecessores ao instante de amostragem atual (subindice 0 -
primeiro elemento da matriz Ujjz;-1). Da mesma forma que os dados das variaveis
manipuladas sdo ordenados, os dados das saidas seguem a mesma notagdo e
representacdo. Esta representacdo dos dados de planta serd atil mais adiante. No
momento, é importante ressaltar que o sistema representado pela Equacdo A.13 pode ser
reescreto como a Equacdo A.15 (Overschee e Moor, 1994).

Y, = X3 + HIU,
Yy = X} + HU;
X# = A'XZ + AfU, (A.15)

Em que Y, é a submatriz superior da matriz Yy|5;_1, Yr € a submatriz inferior da matriz,
YO|21-_1,X]€Z € a matriz de estados, U, € a submatriz superior da matriz Uy5;—1, Ur € a
submatriz inferior da matriz Uy |;—1, € as matrizes [}, Hl-d eA?, sdo, respectivamente, a
matriz de observabilidade, a matriz de controlabilidade e a matriz de complementos,

definidas abaixo:
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I =| CA?
cait
D 0 0 . 0
CB D 0 . 0
H:=| caB CB D w0
CA'"2B CA'"3B CA"™™B .. D/
A= (Ai-1B  Ai"2B .. AB A) (A.16)

De posse destas defini¢cdes, sabe-se que:
0; = X} (A.17)

Para que a proje¢ao obliqua O; seja separada em I; e em X;i, para sistemas
puramente deterministicos, o posto de O; devera ser igual a ordem n do sistema e, [ e
X;l podem ser recuperados de forma precisa pela decomposi¢do SVD, expressa por:

S, O\ (Vi
0;=U: U) ( 01 0) (V1T> = U, S, V[ (A.18)
2

Em que S; é uma submatriz de S contendo os valores singulares ndo-nulos de 0;, U; e
VI. A ordem n do sistema da Equagdo A.13 é igual ao nimero de valores singulares da
Equacdo A.18, diferentes de zero. A matriz de observabilidade pode ser estimada através
da Equagao A.19.

I, = U,S,"? (A.19)

O passo seguinte do algoritmo é determinar as sequencias de estados XZ e X2 .,
através de:

x¢ =10,
Xgn = Fip_i;lUOiq (A.20)

Resolvendo o sistema de equacles abaixo, obtém-se as matrizes que compdem a
representacdo do modelo em espaco de estado.

XL\ _ (A B\[X]
(KT;)_(C D)<Ul-|i> (A.21)

No método N4SID, as matrizes do sistema A4, B, C e D sao estimadas em um unico
passo, resolvendo o problema apresentado na Equacdo A.21.
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A.3 Métodos com Modos de Operacao de Plantas Industriais

O modo em que os dados utilizados para a determinacdao do modelo sdo coletados
tem influéncia nos resultados obtidos. Na pratica existem duas classificacbes quanto ao
modo de operacdo em que estes dados podem ser coletados: modo malha aberta e modo
malha fechada. De forma geral a diferenca entre estes é dada pela presenga ou ndo do
controlador no momento da coleta dos dados. No modo malha aberta o controlador esta
ausente, enquanto o modo malha fechada existe a presenca do controlador. Cada um
destes modos produz dados com caracteristicas distintas, devido a presenca ou n3do do
controlador. Estes modos serdo descritos, de forma sucinta, nas proximas subsecdes.

A.3.1 Modo Malha Aberta

Neste modo de operacdo, os controladores, quando presentes, sdo colocados em
modo manual, ou seja, desabilitados. As varidveis manipuladas sdo variadas, de acordo
com algum projeto pré-determinado de perturbacdes, ou de forma manual, o que por
vezes pode levar o sistema a pontos de operacdo indesejados. No decorrer dos testes
para identificagdo, o sistema esta sujeito a fatores estocdsticos v(t), além das excitagdes
deterministicas, u(t). A configuracdo do sistema nestas condi¢des pode ser representada
atraves do esquema mostrado na Figura A.6.

46 ()

Figura A.6: Representacdo do sistema em malha aberta.

Este método tem como grande vantagem a facilidade de implementacdo das
perturbacbes e do acompanhamento da resposta do sistema y(t), tendo a possibilidade
de um conhecimento prévio das resposta do processo, em especial para os casos onde
sdo utilizadas perturbacdes do tipo degrau ndo simultaneo. Por outro lado, este método
tem como desvantagem a necessidade de desativacdo do controlador, o que acaba por
vezes, aumentando a variabilidade dos dados coletados e sendo invidvel de aplicacdo em
sistemas instaveis em malha aberta.

Uma caracteristica importante deste tipo de método é a ndo correlagdo entre os
sinais e(t) e u(t) o que ndo ocorre em sistemas em malha fechada, onde a varidvel e(t)
acaba exercendo efeito sobre a variavel u(t).
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A.3.2 Modo Malha Fechada

Neste modo de operagdo, o controlador encontra-se ativo, de modo a reduzir a
variabilidade do processo. O controlador atua para que a saida, y(t), esteja em torno do
setpoint (r(t)) desejado. De forma analoga ao sistema em malha aberta, o sistema em
malha fechada também esta sujeito a acdo de disturbios ndo medidos, representados
pelo sinal v(t). O esquema de gera¢do de dados para identificagdo em malha fechada
pode ser representado pela Figura A.7.

v(t)

H(q)
p(t)l e(t) t
c@) " e Y

r(t)

Figura A.7: Representac¢ao do sistema em malha fechada.

Da Figura A.7, pode-se observar que a acao de controle u(t), é decorrente da agdo
calculada pelo controlador e do sinal p(t), ou agdo de controle de referéncia (ubias). Para
realizar a identificacdo em malha fechada, as perturba¢cdes podem ser feitas tanto em
r(t) quanto em p(t). Deve-se observar que a presenga do controlador produz uma
correlagdo entre u(t) e e(t), fato que contribui para uma possivel incoeréncia na
determinagdo do modelo da planta, caso o modelo que caracteriza o disturbio, H(q), seja
mal determinado.

Os métodos de identificacdo em malha fechada podem ainda ser divididos em
método direto e indireto, ambos serdao melhor discutidos a seguir.

A.3.3 Método Direto

A identificagdo em malha fechada toma os dados em malha fechada das variaveis
manipulada (u(t)) e controlada (y(t)) ignorando a retroalimentagdo, tratando o
problema como se fosse malha aberta. Os dados sdo inseridos em algoritmos de
identificacdo discreta, através de métodos de erros de predicdo, e por fim obtém-se o
modelo da planta. A vantagem deste método é sua simplicidade e o fato de dispensar o
conhecimento da equacdo do controlador, a qual em muitos casos é de dificil obtencao
devido a presenca de elementos anti — windup's, saturagdo das variaveis controladas,
etc.

A.3.4 Métodos Indiretos

A identificacdo indireta procura a equacao do controlador na obtencdo do modelo da
planta. Dependendo das variaveis disponiveis, este método de identificacdo pode ser do
tipo série ou paralelo. E importante enfatizar que modelos identificados a partir de dados
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de entrada e saida podem ser obtidos através de estruturas de identificagao discretas ou
continuas, ja discutidas anteriormente.



Apéndice B. Fung¢oes de Restricao para os
Modelos

Neste Apéndice serdo apresentadas as funcGes objetivo e suas relacbes de restrigcdo
utilizadas para resolucdo dos problemas de otimizacdo para os formatos de filtros
utilizados na determinacdo do estimador e posteriormente utilizados para identificacdo
dos modelos do processo. As relagbes utilizadas tomaram como base as condi¢Oes
estabelecidas pelo método de ajuste IMC mostradas na Tabela B.1. As fdrmulas presentes
na Tabela B.1 foram desenvolvidas para um controlador PID em paralelo. O filtro IMC (f)
foi selecionado de acordo com a Equacdo 2.15 comr = 1 para modelos de primeira e
segunda ordem. Para modelos com elemento integrador a fungdo f foi definida como
apresentado na Equacao B.1.

(2t—-C)s+1 dé
= (“[L'CIIST)Z onde C = d_s+ om0 (B.l)

f

Tabela B.1: Relag¢Ges de sintonia para um controlador PID ideal (Seborg, 2004).

Modelo KpK Ti Td
K T
— - _
s+1 Tel
K T+ 7 7172
71+ 1,
(T1s+ D)(125+ 1) Tel T, + Ty
K 2{t
— 2{t =
7252 + 2{ts + 1 Tel 2¢
2{t T
K(—,BS + 1) Z(T —_
1252+2(Ts+1;ﬁ>0 Tat B 2
K 2 )
—_— — T —
S oy cl
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K 2T+ 1 2T4T
— <l 2T+ T o
s(ts + 1) Ter? 2T+ T
K T
—0s T —
sl T+ 0
0
K Tt+5 0 70
e S T+_
1 6 2 2T+ 6
s + Tcl+7
K(T3S + 1) _gs 71 + Ty — T3 T1Ty — (Tl + Ty — T3)T3
e I — T4+ 1T, — T3
(tis+ 1D (t5+ 1) T+ 0 T+ 17, — 13
K(1zs+1 2(t—1 12 — (2{t — 13)T
(73 ) 005 ¢ 3 207 — 14 (2¢ 3)T3
7252+ 20ts + 1 T+ 0 2{T — 15
730
_ 730 1+ 7 T +13+6
K( I3S D T e=0s | Tt tt T+ 13+0 736 _:l : 172
(TIS+ )(T2S+ ) TCl+T3+9 TCZ+T3+9 T+ T + ng
TP 2, +13+6
T30
_ 7360 20t T +13+0
ZKE 1:325+ 1)1e‘95 ZZT+TCL e . 7,0 c .2
1454 + 2{1s + T+, 40 PRI—— +2 N =20
¢t T +13+6
K 2t + 0
—e7Ys et 2T+ 6 —
S ¢ (Tcl + 9)2 cl
2t + 0 2
K L T ¥ Z
—e0s 6., 27,4+ 0 Taf+7
s (Te +3) 2t + 6
K 2t +1T+6 2T+ 0)T
e 0s i 2T+ T+ 6 —( ol )
s(ts + 1) (ter + 0)? 2T+ T+ 6

Na Tabela B.1 K representa o ganho da fungdo, T a constante de tempo, —1/7; e
—1t, sdo os podlos, —1 /75 representa o zero, 7.; € a constante de tempo desejada para o
sistema em malha fechada, 6 representa o tempo morto, { é o fator de amortecimento.

A identificacdo dos parametros dos modelos é feita através de otimizacdo buscando a
minimizacdo da funcdo objetivo dada pela soma da raiz do erro quadrado médio - RMSE
(do inglés root mean squared error) de y e u, RMSE,, e RMSE,,, dados como:

RMSEy — ’Z(y_:)/sim)z eRMSEu — ’Z(u_usim)z
n n

(B.2)



B.1 Modelo Primeira Ordem 81

Ji(Kp,Ti,Td,y,u) = min,(RMSE,, + RMSE,)) (B.3)

B.1 Modelo Primeira Ordem

Este modelo é dado por uma funcao de transferéncia de primeira ordem sem tempo
morto representada pela funcdo expressa na Equacdo B.4.

K

G(s) = — (B.4)
Da Tabela B.1 pode-se tirar as seguintes rela¢des para este tipo de funcao:
KpK = Ti; Ti=1 (B.5)
cl
rearranjando:
K=—";r=Ti (B.6)
Kpte
e substituindo em G(s):
Ti
_ _Kprg
G(s) = (Tis+1) (B.7)
para a otimizacdo tem-se entao:
Ji(Kp,Ti,Td,y,u) = min, ,(RMSE, + RMSE,,)
X =T (88)

B.2 Modelo Segunda Ordem

Este modelo é dado por uma funcdo de transferéncia de segunda ordem sem tempo
morto representada pela funcdo expressa na Equacdo B.9.

K K

G(S) - (zys+1)(7,5+1) - 117282+ (11+12)s+1 (Bg)
Da Tabela B.1 pode-se tirar as seguintes rela¢des para este tipo de funcao:
_ ‘L'1+‘L'1. . i _ T1T1
KpK = ™ ) Ti = 71 + 71, Td = —— (BlO)
rearranjando:
Ti .
K = F’fcl, 71Ty, = TdTi (Bll)

e substituindo em G(s):
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Ti

— Kptg
G(S) T TdTis?+Tis+1 (B.12)

para a otimizagdao tem-se entao:
Ji(Kp, Ti,Td,y,u) = min, ,(RMSE, + RMSE,,)
X =T (B.13)

B.3 Modelo Primeira Ordem com Tempo Morto

Este modelo é dado por uma funcdo de transferéncia de primeira ordem com tempo
morto representada pela fun¢do expressa na Equacdo B.14.

K
Ts+1

G(s) = e 05 (B.14)

Da Tabela B.1, considerando o controlador um PI, pode-se tirar as seguintes relacdes
para este tipo de funcdo:

T

KpK = —7 Ti=t; Td=0 (B.15)
rearranjando:
= KP(:cil+9); r=nh (8.16)
substituindo em G (s):
Ti
G(s) = @e“’s (B.17)

para a otimizagdo tem-se entao:
Ji(Kp,Ti,Td,y,u) = min,_ o(RMSE, + RMSE,,)
x = [ty 0] (B.18)

B.4 Modelo Segunda Ordem com Tempo Morto

Este modelo é dado por uma funcdo de transferéncia de primeira ordem com tempo
morto representada pela fun¢do expressa na Equacdo B.19.

K(t3s+1) —Bs K(t3s+1) —6s
(T;s+1D)(r,5+1) - 117282+ (11+12)s+1

Da Tabela B.1, considerando o controlador um PI, pode-se tirar as seguintes relacdes
para este tipo de funcdo:

KpK =50 T = ) 4 gy — 13 Td = Lo (.20)
el T1+7,—173
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rearranjando:

Ti ) .
= —Kp(mw); T+ 1, =Ti+ 13117, = Ti(Td + 73)

substituindo em G (s):

Ti
——(13+1
G(s) = —FPEar® D

e
Ti(Td+713)s2+(Ti+13)s+1

para a otimizacdo tem-se entao:
Ji(Kp,Ti,Td,y,u) = min,_ 4 ,(RMSE, + RMSE,,)

X = [Tcl 0 73]

(B.21)

(B.22)

(B.23)



Apéndice C. Resultados Gerais

Este Apéndice compreende todos os resultados obtidos para as analises realizada no
estudo de casos que constituem este trabalho.

C.1 Resultados das Andlises sobre a eficiéncia da estimag¢ao dos
DNMs

C.1.1 Modelos de Filtro encontrados através do problema de otimiza¢do

Tabela C.1: Modelos de Filtros encontrados para serem aplicados na obtenco de d para
os DNM d,, d,, d; e d, no ponto de operagao OP1.

Modelo de Filtro
Processo Gp(s)
d d; ds dy
1 0,78 0,93 0,8 0,8
5s+1 2,3s+1 23s+1 23s+1 2,3s+1
1 0,34 0,89 0,59 0,68
! 1552 +8s+1 3,56s +1 3,56s+1 3,565+ 1 3,56s +1
1 0,89 0,95 0,90 0,92
. 9s2+3s+1 1,92s2+2,78s+ 1 1,935s2+2,78s + 1 1,9352+2,78s + 1 1,93s2+2,78s+ 1
" —3s+1 0,39 0,34 1,16 1,73
25524+ 40s+1 19,235+ 1 19,235+ 1 19,235+ 1 19,235+ 1
v 8 e=5s &e—ozss &8—025 20,84 e—023s 20,44 p—043s
15s+1 10,44s + 1 10,44s + 1 10,44s + 1 10,44s + 1
v 1 o-1s 0,61 0,89 0,65 0,72
55+ 1 1,2s2+2,17s +1 1,252+ 2,17s +1 1,2s2+2,17s+1 1,252+ 2,17s +1
Vil 2(3s+1) oS5 357 .1 66,195 + 3,6 o6 37,58s + 3,5 o6 25,155 + 3,5 s
24524+ 10s+1 755+ 1 162524+ 259s+1 105s2 + 18,225 + 1 78,9352 + 14,69s + 1
VI 2s+1 " 0,87 0,95 0,90 0,92
12s2+3s+1 1,34s2+ 2,285+ 1 1,352+ 2,3s+ 1 1,3s2+23s+1 1,3s2+23s+1

84
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Tabela C.2: Modelos de Filtros encontrados para serem aplicados na obtenc3o de d para
os DNM ds, dg, d, e dg no ponto de operagdo OP1.

Modelo de Filtro
Processo Gp(s)
ds ds dy dg
1 0,91 0,52 0,48 0,66
5s+1 2,3s+1 2,3s+1 2,3s+1 23s+1
1 1 0,86 0,64 0,48 0,76
15s2+8s+1 3,56s + 1 3,56s +1 3,565+ 1 3,56s+1
I 1 0,94 0,83 1,55 =193 1,53 o-1.955
9s2+3s+1 1,92s2+2,78s + 1 1,93s2+2,78s+1 2,785+ 1 2,785+ 1
\Y —-3s+1 0,39 0,34 1,16 1,73
2552 +40s +1 19,23s + 1 19,23s+ 1 19,23s + 1 19,23s + 1
v 8 e=5s 20,84 e—0.24s 20,84 e—047s 20,84 e—031s 20,44 @—0.54s
15s+1 10,44s+ 1 10,44s + 1 10,44s + 1 10,44s+ 1
il 1 1 0,86 0,62 0,54 0,78
5s+1 € 1,2s2+2,17s +1 1,252+ 2,17s + 1 1,2s2+2,17s + 1 1,2s2+2,17s +1
Vil 2Bs+1) 24675 +36 o 128ls+34 37 s 2065+35
24s24+10s + 1 76,4352 + 14,365 + 1 53s2+11s+1 7,7s +1 69,6252 + 13,455 + 1
Vil 2s+1 o1 0,93 0,82 1,76 o-1615 1,76 o-1.635
1252+ 3s+1 1,34s2+ 2,285+ 1 1,3s2+23s+1 2,3s+1 2,3s+1

Tabela C.3: Modelos de Filtros encontrados para serem aplicados na obtenco de d para
os DNM d,, d,, d; e d, no ponto de operagao OP2.

Modelo de Filtro
Processo Gp(s)
d, d, ds dy
| 1 1 1 1 1
5s+ 1 1,64s+1 1,64s + 1 1,64s + 1 1,64s+ 1
I 1 0,97 0,97 0,97 0,98
1552 +8s+ 1 4s + 1 4s + 1 4s + 1 45 + 1
m 1 1 1 1 1
9s2+4+3s+1 2s2+314s+1  2s2+3,14s+1 2s243,14s+1 252 +314s+1
Y, —3s+1 1 1 066 .. 0,66 .o
2552 + 405 + 1 41,67s + 1 41,67s + 1 167s+1° 4167s+1°
\Y Le—SS Le—oss 8 o025 8 —0,55 8 ~0,45
155 + 1 12,55 + 1 12,55 + 1 12,55 + 1 12,55 + 1
\Yi| 1 15 1 1 1 1
Ss+1° 5s+1 5s+1 5s+1 S5s+1
Vil 2Bs+1) 154 .. 154 .. 154 .. 16,9s + 1,6 L
2457+ 10s +1° 86s+1° 86s+1° 86s+1°  978s2+19,285+1°
VIII 2s+1 Z1s 1 1 1 1
1252 +3s+1° 067s2+57s+1 0,67s2+57s+1 067s2+57s+1 0,67s2+5,7s + 1
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Tabela C.4: Modelos de Filtros encontrados para serem aplicados na obtenc3o de d para
os DNM ds, dg, d, e dg no ponto de operagdo OP2.

Modelo de Filtro
Processo Gp(s)
ds de dy dg
| 1 1 1 1 1
5s + 1 1,645 + 1 1,64s + 1 1,64s + 1 1,64s + 1
1] 1 0,98 0,96 0,93 0,91
1552+ 8s+ 1 4s+1 4s+1 4s+1 4s+1
1] 1 1 1 1 1
9s2+3s+1 2s2+3,14s+ 1 252+ 3,145+ 1 252+ 3,145+ 1 2s?2 +3,14s+ 1
WY —3s+1 1,61 066 o5 1,31 066 o160
2552 + 40s + 1 41,67s + 1 41,67s + 1 41,67s + 1 41,67s + 1
v 8 e—Ss 8 e—0.23s 8 —0,4s 8 —-0,3s 8 e~05s
15s + 1 12,55+ 1 12,55+ 1 12,55+ 1 12,55 +1
vi T s 1 o _r 1
55+1e 5s+1 S5s+1 S5s+1 5s+1
ViI 2Bs+1) 154 . 1695+16 LS54 s LS54 s
2452+ 10s+1° 86s+1° 97,852 + 19,285 + 1 8,6s+1 8,65+ 1
Vil 2s+1 “1is 1 1 1 1
1252 +3s+1° 0,67s2+5,7s + 1 0,67s2+57s+1 0,67s2+57s+1 0,67s2+57s+1

Tabela C.5: Modelos de Filtros encontrados para serem aplicados na obtenco de d para
os DNM d,, d,, d; e d, no ponto de operagao OP3.

Modelo de Filtro
Processo Gp(s)
dy d, ds dy
1 0,97 0,99 0,98 0,98
! 55+1 3,72s +1 3,72s +1 3,72s +1 3,72s +1
1 0,96 0,99 0,97 0,97
. 1552 +8s+1 6s+1 592s+1 592s+1 592s+1
i 1 0,96 0,97 0,94 0,94
9s2 +3s+1 20s2+5s+1 20s2+5s+1 20s2+5s+1 20s2+5s+1
—3s+1 0,96 0,96 0,74 0,74
v 25524+ 40s+1 22,22s +1 22,22s+1 22,22s+1 22,22s+1
vV 8 e~5s ﬂe—O,ZSS &8_0'235 ie—o,%s 9,77 e—042s
15s+1 18,2s+1 18,2s+1 18,2s+1 18,2s+1
Vi 1 o5 0,97 0,99 0,97 0,97
55+1 4,23s+1 4,23s+1 4,235+ 1 4,235+ 1
V” 2(35 + 1) e—ss 3'23 e—O,ZSS ie—o,ns ie—OBSS 3'12 e—0,285
24s24+10s+1 7,7s + 1 7,7s + 1 7,7s + 1 7,7s + 1
vill 2s+1 o5 0,97 0,98 0,98 0,98
1252 +3s+ 1 1,552 +253s+1 15s2+253s+1 15s2+253s+1 1,5s52+253s+1
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Tabela C.6: Modelos de Filtros encontrados para serem aplicados na obtenc3o de d para
os DNM ds, dg, d, e dg no ponto de operagdo OP3.

Modelo de Filtro
Processo Gp(s)
ds de d; dg
| 1 0,99 0,97 0,95 0,94
55+1 3,72s +1 3,725 +1 3,72s + 1 3,72s + 1
1l 1 0,99 0,94 0,93 0,88
1552 +8s+1 59s+1 592s +1 592s+1 592s+1
" 1 0,97 0,88 0,89 0,81
9s2+3s+1 20s2+5s+1 20s2+5s+1 20s2+5s+1 20s2+5s+1
v —3s+1 0,93 0,37 0,86 0,58
2552 4+40s + 1 22,225+ 1 22,22s+1 22,22s+1 22,22s+1
\Y 8 e-5s 9,85 0,265 9,85 o—043s 986 ;285 9.8 —0,43s
15s+1 18,25+ 1 182s+1 18,2s +1 18,25+ 1
Vi 1 Z1s 0,98 0,96 0,93 0,91
55+1e 4,235+ 1 4,235+ 1 4,235+ 1 4,235+ 1
Vil 2Bs+1) 058 3,2 e—0.17s 3.2 e-031s 31 0,255 3,12 e—0.37s
2452 +10s+ 1 7,7s + 1 7,7s + 1 7,7s + 1 7,7s + 1
Vil 25+1 0,98 0,96 0,9 0,92
1252+ 3s+1 € 1,5s2+253s+1 1,5s2+253s+1 15s2+253s+1 1,55s2+253s+1

C.1.2 Valores da fungdo objetivo do problema de otimizac¢do avaliada no ponto inicial e

no ponto otimo

Tabela C.7: Valor da fungdo objetivo obtida como resultado da otimizagdo para os ponto
de operagdo OP1 com os DNMs d,, d,, d; e d,.

Valor da Fungéo Valor da Fungéo
objetivo avaliada no objetivo para a
Processo Gp(s) ponto inicial (X,)(x 102) solugdo(x 10°)
dy d, ds dy dy d, d; dy
1
! 07 32 223 719 315 48 58 1714
S5s+1
1
I - 15 25 235 95 116 404 313 1164
1552 4+8s+1
1
i - 003 06 28 4 212 331 319 741
9s2 +3s+1
3541
v 5 15 3 216 73 309 4963 1540 4570
2552 +40s + 1
8
v __°  -ss 104 28 167 11,7 21 324 195 527
155+ 1
1
vi o1s 17 33 29 91 59 105 92 2544
5s+1
2(3s + 1
Vil Gs+1) s 05 06 13 093 997 17225 1659 4359
2452 +10s + 1
25+1
Vil ST2 15 18 12 095 62 181 291 288 625
12s24+3s+ 1
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Tabela C.8: Valor da fungdo objetivo obtida como resultado da otimizagdo para os ponto
de operagdo OP1 com os DNMs ds, dg, d; e dg.

Valor da Fungdo Valor da Fungdo
objetivo avaliada no objetivo para a
Processo Gp(s) ponto inicial (X,)(x 102) solugdo(x 105)
ds dg d, dg ds de d; dg
1
! 07 21 29 124 71 465 2977 6633
5s+1
1
I - 31 76 38 17 52 2512 699 9857
1552 4+8s+ 1
1
i - 03 73 18 79 584 973 512 1021
9s2 +3s+1
—3s+1
v 35 39 2 73 479 3081 7247 5137
2552 +40s +1
8
v 055 50 43 25 45 7 764 10 120
15s+1
1
vi o 1s 43 71 15 124 16 2298 854 1016
5s+1
235+ 1
Vil Gs+1) s 09 32 12 89 292 573 429 1975
2452 +10s + 1
25 +1
viey es*t1 s 46 12 14 23 524 857 3651 1712
12s24+3s+ 1

Tabela C.9: Valor da funcdo objetivo obtida como resultado da otimizacdo para os ponto
de operagdo OP2 com os DNMs dy, d,, d; e d,.

Processo Gp(s)

Valor da Fungéo

objetivo avaliada no
ponto inicial (X,)(x 10?%)

Valor da Fungéo
objetivo para a
solugcdo(x 10°)

d, d, dy d, 4 d, ds d,
1
! 6 75 117 166 57 79 93 237
S5s+1
1
I - 02 22 253 39 43 57 77 211
1552 +8s+1
1
i - 13 43 446 20 386 714 575 1354
9s2 +3s+1
3541
v s+ 16 27 28 49 04 08 0,5 1,9
2552 +40s + 1
8
v 055 12 47 178 507 3 3,4 14 39
15s +1
1
vi o 1s 12 08 703 04 41 54 72 194
5s+1
2(3s + 1
vil Gs+1) s 05 05 114 63 199 334 361 934
24s2 +10s+ 1
2s + 1
viil 5 -1s 025 283 05 144 798 1357 12,03 2974

122 +3s+ 1.
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Tabela C.10: Valor da fungdo objetivo obtida como resultado da otimizagdo para os ponto
de operagdo OP2 com os DNMs ds, dg, d; e dg.

Valor da Fungdo Valor da Fungéo
objetivo avaliada no objetivo para a
Processo Gp(s) ponto inicial (X,)(x 102) solucdo(x 10°)
ds dg d, dg ds dg d, dg
1
! 197 184 85 548 1332 3107 2215 1027
5s+1
1
I - 12 3 1 75 921 2416 922 5751
15524+ 8s+1
1
i - 805 13,88 14 2441 123 1778 236  617.3
9s2 +3s+1
3s+1
v 5 41 31 134 88 034 19 072 49
2552 4+40s + 1
8
v 055 254 147 3,6 128 555 59,06 1225 134,38
155+ 1
1
vi o 1s 822 712 52 116 876 2326 1071 626
5s+1
2(3s + 1
Vil Gs+1) s 14 6 192 139 526 1298 102 3625
2452 +10s +1
2s +1
VIl eSTL 15 167 12 064 2743 4032 4736 1254 154,26
12s24+3s+ 1

Tabela C.11: Valor da fungdo objetivo obtida como resultado da otimizagdo para os ponto
de operagdo OP3 com os DNMs d, d,, d3 e d,.

Processo Gp(s)

Valor da Fung¢éo
objetivo avaliada no
ponto inicial (X,)(x 102)

Valor da Fungéo
objetivo para a
solugcdo(x 10°)

dy d, ds dy dq d, ds dy
1
! 142 239 027 09 416 545 744 2016
5s+1
1
I - 005 053 08 034 329 457 596 16,95
1552 4+8s+1
1
i - 123 092 074 35 2327 3573 3347 763,53
9s2 +3s+1
—3s+1
v s+ 177 277 176 939 071 123 052 207
2552 +40s + 1
8
v 055 231 627 798 1446 215 346 1359 4074
155+ 1
1
vi o 1s 044 16 194 564 396 528 713 1952
5s+1
2(3s + 1
Vil Gs+1) s 037 o084 049 167 215 167 639 1560
2452 +10s + 1
25 + 1
vill s ~1s 144 444 276 198 31,16 5085 4757 106,12

1252 +3s+ 1.
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Tabela C.12: Valor da fungdo objetivo obtida como resultado da otimizagdo para os ponto
de operagdo OP3 com os DNMs ds, dg, d; e dg.

Valor da Fungdo Valor da Fungdo
objetivo avaliada no objetivo para a
Processo Gp(s) ponto inicial (X,)(x 102) solugdo(x 105)
ds ds dy dg ds ds dy dg
1
I 1,19 4,18 1,66 9,7 8,72 23,61 9,51 58,83
55 +1
1
1] _ 0,29 1,58 2,46 1,8 6,81 17,35 5,82 32,17
1552+ 8s+1
1
[ S 2,15 2,49 2,02 8,8 574,26 1130 992 4530
9s2+3s+1
—-3s+1
v 3,68 6,32 2,02 7,9 0,5 135 0,8 3,66
2552 +40s + 1
8
Vv e~5s 5,7 23,77 11,18 61,61 6,2 47,27 7,34 71,17
155+ 1
1
VI e~ 1s 0,31 2,43 0,4 5,25 8,33 22,10 8,3 50,37
5s+1
Vi 2Gs+ 1) e~ 5 0,84 1,79 1,22 14,28 3,07 26,42 8,43 90,61
2452 +10s + 1
2s+1
vl | — =21~ ,-1s 503 6,01 0,44 1355 9824 14869 181 478,01
12s2+3s+1
C.1.3 Valores do indice Fit para as estruturas ARX, Box-Jenkins, N4SID e Filtros
identificados
Tabela C.13: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP1 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.
Ordem dos Ordem dos Ordem do
Processo | ARX(yu polinbmios B (yju) polinémios NA4SID (1 modelo
[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -121,62 2
1] 100 [2,3,0] -90,3 [3,2,2,2,0] -135,3 2
1l 100 [3,3,0] 89,30 [3,2,2,3,0] 97 3
v 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -388,66 2
\Y 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -272,6 2
VI 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 0,87 3
VI 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 99,89 3
VI 100 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] 98,05 3




C.1 Resultados das Analises sobre a eficiéncia da estimacdo dos DNMs 91

Tabela C.14: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condicdo OP1 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o

efeito do disturbio d;.

Ordem Ordem
dos Ordem dos do
Processo | ARX @) polinémio  B]pu) polinémios NA4SID iy modelo Filtrowwu
s [nb, nc,nd, nf,nk] N4SID
[na, nb, nk]

I 99,95 [2,2,0] 98,65 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,83
I 99,87 [2,2,0] 98,37 [2,2,2,2,0] 99,92 2 99,80
I 96,29 [3,1,99] 99,99 [1,2,2,3,99] 99,99 3 99,15
v 99,80 [2,3,0] 99,45 [3,2,2,2,0] 99,90 2 99,90
\Y 99,83 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,96 2 99,84
VI 99,92 [2,4,5] 99,94 [4,2,2,2,5] 99,94 4 99,81
Vil 100 [3,4,0] 100 [4,2,2,3,0] 99,72 3 99,72
Vil 99,25 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,61

Tabela C.15: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP1 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o

efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios Bl iy polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk] N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -308,13 2
I 100 [2,3,0] 86,15 [3,2,2,2,0] -268,7 2
I 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 95,56 3
v 100 [2,3,0] 73,33 [3,2,2,2,0] -188,51 2
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -279,93 2
VI 100 [3,3,0] 100 (3,2,2,3,0] 86,69 3
Vil 100 [6,5,0] 99,99 [5,2,2,6,0] 99,94 3
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 89,57 3
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Tabela C.16: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condicdo OP1 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(p|yy  polinémios  BJ (pu) polinémios NA4SID iy mo;e o Filtroww
[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,98 [2,2,1] 99,89 [2,2,2,2,1] 99,93 2 99,91
I 99,97 [2,2,1] 99,95 [2,2,2,2,1] 99,88 2 99,90
i 99,64 [3,2,0] 98,59 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,80
v 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -48,43 2 33,14
\Y 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 97,45 2 99,84
VI —173.10° [3,1,55] 3,59 [1,2,2,3,55] 99,99 4 99,84
Vil 100 [5,6,0] 100 [6,2,2,5,0] 94,21 3 95,24
VI 99,61 [3,2,0] 98,65 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,81

Tabela C.17: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP1 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -6,78 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -6,19 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,66 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 55,84 2
\Y 100 [2,5,0] 100 [5,2,2,2,0] 21,13 2
Vi 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,83 3
VI 99,67 [5,2,15] 98,49 [2,2,2,5,15] 99,97 3
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 95,31 3




C.1 Resultados das Analises sobre a eficiéncia da estimacdo dos DNMs

93

Tabela C.18: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP1 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d5.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(p|yy polinémios  BJ ) polinbmios NASID iy mo;e o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,97 [2,2,1] 99,92 [2,2,2,2,1] 99,92 2 99,85
Il 99,88 [2,2,0] 99,85 [2,2,2,2,0] 0,091 2 99,82
11 99,93 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,63
v 99,99 [2,3,0] -117,42 [3,2,2,2,0] 30,32 2 -21,09
v 99,99 [2,5,0] 99,99 [5,2,2,2,0] 98,52 2 99,90
Vi -1759 [3,1,0] 74,35 [1,2,2,3,0] 99,99 4 99,73
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 76,56 3 94,96
Vil 99,94 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,71

Tabela C.19: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP1 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o

efeito do disturbio dy,.
Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
[ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -33,63 2
I 100 [2,3,0] 88,98 [3,2,2,2,0] 3,73 2
I 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,81 3
v 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 54,13 2
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -62,50 2
VI 100 [3,3,0] 100 (3,2,2,3,0] 98,01 3
Vil 99,91 [3,1,53] 98,90 [1,2,2,3,53] 99,99 3
Vil 100 [3,3,0] 98,06 [3,2,2,3,0] 97,98 3
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Tabela C.20: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP1 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,98 [2,2,1] 99,83 [2,2,2,2,1] 99,95 2 99,87
I 99,96 [2,2,1] 99,76 [2,2,2,2,1] 99,91 2 99,85
I 99,92 [3,2,0] 99,24 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,66
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 60,42 2 -11,45
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 97,23 2 99,87
VI 99,97 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,76
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 87,04 3 96,02
Vil 99,92 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,73

Tabela C.21: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP1 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio ds.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -23,54 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -14,95 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 93,56 3
v 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 28,40 2
\Y 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -13,55 2
Vi 100 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] 97,00, 3
VI 100 [3,6,0] 100 [6,2,2,3,0] 99,97 3
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 96,19 3
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Tabela C.22: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos

identificados na condicdo OP1 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio ds.

Ordem dos Ordem dos Orjem
Processo | ARX(pjyy  polinémios  BJ (wju) polinbmios NASID gy mo;e o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,97 [2,2,1] 99,97 [2,2,2,2,1] 99,90 2 99,89
Il 99,95 [2,2,1] 99,90 [2,2,2,2,1] 99,94 2 99,89
11 99,62 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,77
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,59 2 99,98
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,35 2 99,91
Vi 99,93 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,83
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 78,98 3 95,96
Vil 99,67 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,79

Tabela C.23: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos

identificados na condi¢ao OP1 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,9,0] 100 [9,2,2,2,0] 5,21 2
Il 100 [2,7,0] 100 [7,2,2,2,0] 23,31 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,92 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -96,17 2
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 25,49 2
Vi 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 99,20 3
VI 99,96 [3,1,49] 99,99 [1,2,2,3,49] 99,99 3
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,73 3
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Tabela C.24: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP1 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,15 3 93,05
I 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 91,50 3 56,56
I 99,94 [3,2,0] 99,96 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,37
v 99,99 [2,3,0] 75,39 [3,2,2,2,0] 92,05 2 99,87
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 98,09 2 99,88
VI 99,99 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] 99,94 5 61,80
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 92,81 3 92,67
Vil 99,95 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,48

Tabela C.25: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP1 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d-.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(y polinémios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb,nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -86,86 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -99,04 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 96,57 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 9,37 2
\% 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -40,95 2
Vi 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,56 3
Vi 100 [5,4,0] 98,77 [4,2,2,5,0] 99,95 3
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,71 3
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Tabela C.26: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP1 utilizando como saida o sinal w, para os processos sob o

efeito do disturbio d.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(py  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,99 [2,3,0] 99,92 [3,2,2,2,0] 94,73 3 84,44
Il 99,99 [2,3,0] 99,98 [3,2,2,2,0] 87,52 3 53,20
11 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 95,73 3 96,71
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,45 2 99,95
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 98,21 2 99,84
Vi 99,94 [3,3,0] 99,87 [3,2,2,3,0] 99,76 5 49,36
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 79,78 3 87,85
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] -377,86 3 97,08

Tabela C.27: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP1 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o

efeito do disturbio dg.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -1,78 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -55,50 2
1] 100 [3,3,0] 97,84 [3,2,2,3,0] 98,87 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -28,45 2
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -11,45 2
Vi 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 99,25 3
VI 99,99 [1,4,4] 99,98 [4,2,2,1,4] 99,97 3
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,32 3
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Tabela C.28: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP1 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio dg.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 91,85 3 43,09
I 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,1] 83,32 3 12,38
I 99,99 [3,4,0] 98,71 [4,2,2,3,0] 98,14 3 97,94
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 98,52 2 99,91
v 99,99 [5,4,0] 91,09 [4,2,2,5,0] 96,01 2 99,77
VI 99,98 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,1] 99,88 5 13,69
Vil 99,99 [3,5,0] 99,99 [5,2,2,3,0] 85,15 3 86,00
Vil 99,99 [4,4,0] 99,99 [4,2,2,4,0] 98,42 3 98,26

Tabela C.29: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP2 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 7,81 2
Il 100 [2,3,0] 41,29 [3,2,2,2,0] -135,68 2
I 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] -30,46 3
v 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -259,27 2
\ 100 [2,3,0] 95,61 [3,2,2,2,0] -205,52 2
Vi 100 [2,3,0] 85,15 [3,2,2,2,0] -8,77 2
VI 100 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] 98,26 3
Vil 97,38 [2,8,0] 100 [8,2,2,2,0] 97,84 3
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Tabela C.30: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP2 utilizando como saida o sinal w, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(py  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,98 [2,2,1] 99,99 [2,2,2,2,1] 99,99 2 99,87
Il 99,91 [2,2,1] 99,96 [2,2,2,2,1] 99,87 2 99,80
11 99,01 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,50
v 99,33 [2,2,0] 99,15 [2,2,2,2,0] 99,90 2 99,92
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 96,14 2 99,78
Vi 99,95 [2,2,1] 99,99 [2,2,2,2,1] 99,97 2 99,83
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 91,52 3 97,20
Vil 99,46 [2,2,0] 99,99 [2,2,2,2,0] 99,99 3 99,78

Tabela C.31: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP2 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -214,70 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -101,79 2
1] 100 [3,3,0] 99,45 [3,2,2,3,0] 94,73 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -341,15 2
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -259,42 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -47,07 2
VI 100 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] 96,56 3
Vil 98,35 [2,9,0] 100 [9,2,2,2,0] 70,69 3
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Tabela C.32: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP2 utilizando como saida o sinal w, para os processos sob o
efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,99 [2,2,1] 99,94 [2,2,2,2,1] 99,99 2 99,93
I 99,97 [2,2,1] 99,90 [2,2,2,2,1] 99,94 2 99,90
I 99,07 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,73
v 99,54 [2,2,0] 83,63 [2,2,2,2,0] 99,90 2 99,92
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 97,00 2 99,83
VI 99,97 [2,2,1] 99,97 [2,2,2,2,1] 99,98 2 99,91
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 86,85 3 97,98
Vil 99,74 [2,3,1] 99,99 [3,2,2,2,1] 99,99 3 99,89

Tabela C.33: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP2 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 3,65 2
Il 100 [2,3,0] 80,74 [3,2,2,2,0] 4,05 2
1] 100 [3,3,0] 97,41 [3,2,2,3,0] 97,47 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 1,65 2
\Y 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 1,34 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -48,25 2
VI 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,60 3
Vil 99,75 [2,9,0] 100 [9,2,2,2,0] 97,48 3
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Tabela C.34: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP2 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d5.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(py  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,99 [2,2,1] 99,99 [2,2,2,2,1] 99,99 2 99,94
Il 99,97 [2,2,1] 99,74 [2,2,2,2,1] 99,94 2 99,87
11 99,86 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,55
v 98,60 [2,2,1] 89,71 [2,2,2,2,1] 99,20 2 99,96
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 98,22 2 99,89
Vi 99,98 [2,2,1] 99,97 [2,2,2,2,1] 99,98 2 99,89
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 90,43 3 98,51
Vil 99,25 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,61

Tabela C.35: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP2 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio dy,.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 4,63 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 0,81 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,68 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -20,68 2
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -31,07 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -12,43 2
VI 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 95,33 2
Vil 99,81 [2,10,0] 100 [10,2,2,2,0] 95,50 3
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Tabela C.36: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP2 utilizando como saida o sinal w, para os processos sob o
efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,99 [2,2,1] 99,99 [2,2,2,2,1] 99,99 2 99,94
I 99,98 [2,2,1] 99,74 [2,2,2,2,1] 99,97 2 99,87
I 99,79 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,61
v 99,70 [2,2,3] 91,50 [2,2,2,2,3] 97,73 2 99,96
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 97,52 2 99,88
VI 99,98 [2,2,1] 98,32 [2,2,2,2,1] 99,98 2 99,91
Vil 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 94,06 3 98,74
Vil 99,96 [2,3,2] 99,89 [3,2,2,2,2] 99,99 3 99,83

Tabela C.37: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP2 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio ds.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -63,10 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -25,39 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 95,08 3
v 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -39,95 2
\Y 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -207,42 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -56,11 2
VI 100 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] 96,19 3
Vil 99,61 [2,10,0] 93,47 [10,2,2,2,0] 94,754 3
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Tabela C.38: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP2 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio ds.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(py  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,99 [2,2,1] 99,97 [2,2,2,2,1] 99,98 2 99,92
Il 99,96 [2,2,1] 99,83 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,88
11 99,03 [3,2,0] 99,35 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,67
v 99,49 [2,2,0] 92,88 [2,2,2,2,0] 99,96 2 99,92
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,57 2 99,88
Vi 99,96 [2,2,1] 96,93 [2,2,2,2,1] 99,98 2 99,90
Vil 100 [3,4,0] 100 [4,2,2,3,0] 90,35 3 98,14
Vil 99,87 [2,3,2] 99,86 [3,2,2,2,0] 99,99 3 99,87

Tabela C.39: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP2 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -52,38 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 19,46 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,46 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 0,94 2
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 32,17 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -43,25 2
VI 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 99,24 3
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 89,81 3
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Tabela C.40: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP2 utilizando como saida o sinal w, para os processos sob o
efeito do disturbio d.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,99 [2,2,1] 99,97 [2,2,2,2,1] 99,98 2 99,91
I 99,97 [2,2,1] 99,81 [2,2,2,2,1] 99,93 2 99,80
I 99,83 [3,2,0] 98,98 [2,2,2,3,0] 99,59 4 99,20
v 99,55 [2,2,0] 81,24 [2,2,2,2,2] 98,68 2 99,93
v 100 [4,5,0] 99,99 (5,2,2,4,0] 98,24 2 99,88
VI 99,97 [2,2,1] 99,86 [2,2,2,2,1] 99,95 2 99,84
Vil 100 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 96,24 3 97,95
Vil 99,98 [2,41] 99,99 [4,2,2,2,1] 99,99 3 99,69

Tabela C.41: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP2 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d-.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -246,68 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -242,67 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,20 3
v 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -70,13 2
\Y 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -45,20 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -11,00 2
VI 100 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] 97,83 3
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,00 3
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Tabela C.42: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condicdo OP2 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d.

Ordem dos Ordem dos Ordem do
Processo | ARX(pw) polinémios B polinémios N4SID ) modelo Filtrowu)
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,n N4SID
I 99,95 [2,2,1] 99,99 [2,2,2,2,1] 99,98 3 99,72
Il 99,87 [2,2,1] 99,99 [2,2,2,2,1] 99,70 2 99,68
1l 98,32 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,20
v 98,24 [2,2,0] 99,99 [2,2,2,2,0] 99,94 2 99,93
Vv 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 97,42 2 99,83
VI 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,92 2 99,70
Vi 99,99 [3,4,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 92,35 3 95,81
VI 99,91 [2,5,1] 99,94 [5,2,2,2,1] 99,99 4 99,71
Tabela C.43: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP2 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio dg.
Ordem dos Ordem dos Ordem do
Processo | ARX(y) polinbmios Bl iy polinbmios NASID (yu) modelo
[na, nb,nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID

I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -51,60 2

Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -12,63 2

1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,49 3

v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -58,65 2

\Y 100 [8,10,0] 100 [10,2,2,8,0] -70,62 2

VI 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -3,10 2

Vi 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 99,12 3

VI 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,51 3
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Tabela C.44: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condicdo OP2 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio dg.

Ordem dos Ordem dos Ordem do
Processo | ARX(wyy  polinémios  B]pw) polinémios N4SID w1y  modelo Filtrowu)
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf, nk] N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 99,99 3 99,81
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 99,82 2 99,65
1 99,96 [3,2,1] 99,99 [2,2,2,3,1] 99,99 4 98,53
v 98,91 [2,2,2] 79,39 [2,2,2,2,2] 98,67 2 99,93
\ 100 [2,6,0] 100 [6,2,2,2,0] 95,35 2 99,82
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 99,87 2 99,71
Vil 100 [3,4,0] 100 [4,2,2,3,0] 95,62 3 96,12
Vi 99,97 [2,6,0] 99,94 [6,2,2,2,0] 99,99 3 99,50

Tabela C.45: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu) polinbmios Bl iy polinbmios NASID (yu) modelo

[na, nb,nk] [nb, nc, nd, nf, nk] NA4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -155,62 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -127,8 2
11 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 98,19 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -124,17 2
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -158,57 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 0,22 2
Vil 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -180,8 2
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,37 3
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Tabela C.46: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(py  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,95 [2,2,1] 98,65 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,83
Il 99,87 [2,2,1] 98,37 [2,2,2,2,1] 99,92 2 99,80
11 96,29 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,15
v 99,80 [2,2,0] 99,45 [2,2,2,2,0] 99,90 2 99,90
v 99,83 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,96 2 99,84
Vi 99,92 [2,2,1] 99,94 [2,2,2,2,1] 99,94 2 99,81
Vil 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 99,72 2 99,72
Vil 99,25 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,61

Tabela C.47: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios B (yju) polinémios NA4SID (1 modelo

[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -51,71 2
Il 100 [2,3,0] 89,06 [3,2,2,2,0] -145,66 2
I 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 96,48 3
v 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -248,23 2
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -309,02 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -82,70 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -246,54 2
Vil 100 [3,3,0] 99,99 [3,2,2,3,0] 94,65 3
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Tabela C.48: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,97 [2,2,1] 99,97 [2,2,2,2,1] 99,97 2 99,91
I 99,96 [2,2,1] 99,77 [2,2,2,2,1] 99,95 2 99,90
I 97,24 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,64
v 99,77 [2,2,0] 90,86 [2,2,2,2,0] 99,88 2 99,91
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 96,66 2 99,86
VI 99,97 [2,2,1] 99,91 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,91
Vil 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 98,18 2 99,80
Vil 99,25 [3,2,0] 98,04 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,78

Tabela C.49: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d;.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -3,49 2
Il 100 [2,3,0] 89,06 [3,2,2,2,0] 25,41 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 97,75 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 32,77 2
\Y 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 9,26 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -29,37 2
VI 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -50,53 2
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,39 3
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Tabela C.50: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condicdo OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d5.

Ordem
Process Ordem dos Ordem dos do .
o ARX (@) polinémios  BJ (pu) polinémios N4SIDppy) model  Filtrow |y
[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf, nk] 0
N4SID
[ 99,98 [2,2,1] 97,51 [2,2,2,2,1] 99,97 2 99,88
I 99,96 [2,2,1] 99,92 [2,2,2,2,1] 99,95 2 99,85
i 99,88 [3,2,0] 96,33 [2,2,2,3,0] 99,98 3 97,69
v 99,73 [2,2,0] 99,99 [2,2,2,2,0] 99,94 2 99,86
\Y 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 98,75 2 99,932
VI 99,97 [2,2,1] 98,13 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,87
Vil 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 97,60 2 99,84
VI 99,90 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,65

Tabela C.51: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio dy,.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 5,46 2
Il 100 [2,3,0] 86,37 [3,2,2,2,0] 6,33 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,25 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -25,53 2
\Y 100 [2,5,0] 100 [5,2,2,2,0] -69,03 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -14,63 2
VI 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -13,12 2
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,66 3
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Tabela C.52: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d,.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,98 [2,2,1] 99,87 [2,2,2,2,1] 99,97 2 99,90
I 99,97 [2,2,1] 99,83 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,87
I 99,85 [3,2,0] 90,43 [2,2,2,3,0] 99,95 3 97,75
v 99,93 [2,2,0] 99,99 [2,2,2,2,0] 99,87 2 99,86
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 97,10 2 99,91
VI 99,98 [2,2,1] 99,99 [2,2,2,2,1] 99,97 2 99,89
Vil 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 98,60 2 99,83
Vil 99,96 [3,2,1] 99,99 [2,2,2,3,1] 99,99 4 99,69

Tabela C.53: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio ds.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinbmios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -42,00 2
Il 100 [2,3,0] 93,04 [3,2,2,2,0] -25,58 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 95,93 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -13,67 2
\Y 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -28,45 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -97,37 2
VI 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -23,76 2
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 95,78 3
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Tabela C.54: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio ds.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(py  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,97 [2,2,1] 97,98 [2,2,2,2,1] 99,97 2 99,90
Il 99,94 [2,2,1] 99,83 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,89
11 97,60 [3,2,0] 94,96 [2,2,2,3,0] 99,99 3 99,41
v 99,73 [2,2,0] 95,05 [2,2,2,2,0] 99,97 2 99,91
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,20 2 99,93
Vi 99,96 [2,2,1] 97,56 [2,2,2,2,1] 99,96 2 99,89
Vil 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,07 2 99,83
Vil 99,84 [3,2,1] 99,99 [2,2,2,3,1] 99,99 4 99,72

Tabela C.55: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio dg.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 5,98 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 23,98 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 99,12 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 5,45 2
\ 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 28,35 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 5,16 2
VI 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 18,45 2
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,38 3
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Tabela C.56: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(pyy  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
[ 99,97 [2,2,1] 99,91 [2,2,2,2,1] 99,93 2 99,82
I 99,95 [2,2,1] 73,26 [2,2,2,2,1] 99,92 2 99,78
I 99,74 [3,2,0] 14,58 [2,2,2,3,0] 99,93 3 95,96
v 99,99 [2,2,0] 95,83 [2,2,2,2,0] 92,30 2 91,85
v 99,99 [2,3,0] 80,09 [3,2,2,2,0] 98,22 2 99,94
VI 99,96 [2,2,1] 99,71 [2,2,2,2,1] 99,91 2 99,81
Vil 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 98,54 2 99,79
Vil 99,97 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,99 4 99,37

Tabela C.57: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio d-.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(y polinémios Bl iy polinémios N4SID iy ) modelo

[na, nb,nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -88,14 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -20,77 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,2,0] 97,93 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -54,74 2
\% 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -472,76 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -11,86 2
Vi 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -32,25 2
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 97,28 3
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Tabela C.58: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condigao OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio d.

Ordem dos Ordem dos Ordem
Processo | ARX(py  polinbmios  BJ ) polinbmios NASID iy modoe o Filtrowww
[na, nb, nk] [nb,nc,nd, nf,nk] N4SID
I 99,87 [2,2,1] 99,98 [2,2,2,2,1] 99,70 2 99,71
Il 99,83 [2,2,1] 97,04 [2,2,2,2,1] 99,84 2 99,73
11 88,92 [3,2,0] 99,99 [2,2,2,3,0] 99,91 3 98,32
v 99,02 [2,2,0] 99,99 [2,2,2,2,0] 99,93 2 99,90
v 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 94,31 2 99,88
Vi 99,83 [2,2,1] 99,99 [2,2,2,2,1] 99,64 2 99,70
Vil 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 96,65 2 99,77
Vil 99,82 [3,2,1] 99,99 [2,2,2,3,1] 99,98 4 99,37

Tabela C.59: indice Fit e ordens dos polindmios das estruturas para os modelos
identificados na condi¢ao OP3 utilizando como saida o sinal y, para os processos sob o
efeito do disturbio dg.

Ordem dos Ordem dos Ordem do

Processo | ARX(yu polinémios By polinémios N4SID iy modelo

[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf,nk| N4SID
I 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -1,18 2
Il 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -18,44 2
1] 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 99,14 3
v 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -95,39 2
\ 100 [2,4,0] 100 [4,2,2,2,0] -109,36 2
Vi 100 [2,3,0] 100 [3,2,2,2,0] -58,47 2
VI 100 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] -10,72 2
Vil 100 [3,3,0] 100 [3,2,2,3,0] 98,494 3
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Tabela C.60: indice Fit e ordens dos polinémios das estruturas para os modelos
identificados na condicdo OP3 utilizando como saida o sinal W, para os processos sob o
efeito do disturbio dg.

Ordem
Process Ordem dos Ordem dos do .
o ARX (@) polinémios  BJ (wu) polinémios N4SIDppy) model  Filtrog |y
[na, nb, nk] [nb, nc,nd, nf, nk] 0
N4SID
[ 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,79 2 99,68
I 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,71 2 99,66
i 99,68 [3,2,0] 99,06 [2,2,2,3,0] 99,95 3 96,74
v 99,17 [2,2,0] 87,12 [2,2,2,2,0] 99,88 2 99,89
\Y 99,99 [2,4,0] 99,99 [4,2,2,2,0] 95,78 2 99,85
VI 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 99,74 2 99,66
Vil 99,99 [2,3,0] 99,99 [3,2,2,2,0] 94,72 2 99,77
VI 99,99 [3,4,0] 99,99 [4,2,2,3,0] 99,99 4 98,85

C.1.4 Valores do indice Fit para as estruturas ARX, Box-Jenkins, N4SID e Filtros
identificados através de dados com perturbagdo

Tabela C.61: indice Fit para cada um dos modelos identificados, no ponto de operac3o
OP1sob o efeitode dy, d,, d; e d,.

d, d, ds d,

ARX  B] N4SID | ARX  B]  N4SID | ARX  B]  N4SID | ARX Bj  NA4SID

| 92,0 93,81 91,60 89,38 88,40 83,71 80,77 81,64 81,24 44,81 47,22 40,70
1l 91,15 94,08 91,12 85,11 87,68 84,79 82,90 83,56 82,65 67,53 44,43 61,47
1 89,59 90,93 89,65 82,10 86,53 82,12 80,35 80,40 79,88 62,51 69,71 43,44
IV 86,89 91,43 84,57 82,06 86,99 75,61 76,72 73,51 63,47 38,94 75,61 59,31
Vv 99,02 99,15 66,45 98,24 98,51 61,73 97,90 97,96 76,55 94,25 95,15 74,53
VI 92,89 92,77 89,62 90,54 86,95 83,21 83,17 83,42 82,49 50,27 40,51 55,82
VIl | 95,83 97,29 60,53 93,50 94,79 51,21 90,63 92,26 69,52 76,76 77,14 74,68
VIl | 89,93 92,25 79,59 82,96 86,27 73,65 81,23 81,29 74,24 60,76 38,52 47,02

Tabela C.62: indice Fit para cada um dos modelos identificados, no ponto de operagio
OP1 sob o efeito de ds, dg, d; e dg.

ds dq d, dg

ARX  B]  NA4SID | ARX B  N4SID | ARX  BJ  N4SID | ARX B]  N4SID

| 76,24 77,28 76,48 74,82 61,41 73,54 80,43 80,82 81,20 38,78 45,08 41,38
Il 78,14 78,34 78,39 69,00 69,69 67,59 83,08 83,65 83,09 51,15 51,24 50,80
1 74,87 75,53 74,90 59,99 57,34 62,28 81,45 81,17 81,55 26,78 27,97 54,77
IV 73,36 66,99 62,46 66,13 77,65 33,93 70,11 39,91 73,20 39,14 41,98 24,00
Vv 97,09 97,14 77,79 96,82 96,64 82,15 97,61 97,82 58,86 90,94 90,64 85,58
VI 79,07 78,55 76,79 77,63 66,27 66,65 81,96 82,59 81,68 34,93 54,38 50,65
VIl | 89,85 89,63 -20,12 88,75 90,72 -795,6 92,15 92,85 51,15 73,74 73,98 70,06
VI | 76,29 49,12 68,21 60,06 61,03 58,92 82,04 81,53 74,69 -0,86 35,91 35,88
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Tabela C.63: indice Fit para cada um dos modelos identificados, no ponto de operagio
OP2 sob o efeito de d4, d,, d3 e d,4.

d, d, ds d,
ARX B] NA4SID | ARX Bj N4SID | ARX B] N4SID ARX B] N4SID
| 73,77 71,13 72,81 65,08 47,94 51,77 35,75 19,24 31,78 -55,46 -69,05 -87,39
Il | 87,32 91,07 87,25 | 7837 83,04 78,44 | 7584 77,24 7556 | 59,25 66,44 50,56
1 82,24 84,08 82,36 69,21 70,08 69,45 67,03 66,15 66,15 51,12 38,97 0,38
IV | 82,76 86,56 81,23 76,93 78,50 69,33 62,97 43,65 59,75 29,30 24,70 53,09
\Y 98,78 99,05 66,75 97,69 98,82 68,37 97,44 96,96 70,18 92,06 92,63 58,48
Vi 82,19 82,05 72,61 73,38 68,55 56,17 55,66 58,95 48,68 -16,12 -9,88 13,93
VIl | 94,81 96,73 66,58 91,89 93,36 66,14 87,90 90,24 -23410 76,86 70,90 42,96
VIl | 80,51 84,29 65,28 68,12 74,30 52,31 64,86 66,47 47,87 29,67 1,50 17,03
Tabela C.64: indice Fit para cada um dos modelos identificados, no ponto de operacdo
OP2 sob o efeito de ds, dg, d- e dg.
ds dg d, dg
ARX Bj N4SID | ARX B] N4SID | ARX Bj N4SID ARX Bj N4SID
| 32,79 27,03 34,96 -49,3 -182 -52,81 9,13 40,52 20,20 -5,80 -25231 -1,00
1] 69,72 68,08 70,12 53,23 53,34 52,12 76,62 77,41 76,68 24,14 47,39 27,96
1 57,99 58,34 57,07 46,40 22,01 15,62 67,30 66,71 67,98 -1,33 -77,46 44,59
IV | 60,06 54,98 53,00 38,80 40,29 34,25 62,92 64,73 62,86 13,77 36,27 22,93
Y 96,33 96,35 71,88 96,22 96,14 75,38 97,15 97,65 53,64 89,00 89,80 81,69
vl | 51,97 51,23 38,77 | 1522 7,87 28,90 | 50,86 59,55 51,61 | 2095  -3437 11,13
VIl | 87,39 86,18 -7174 79,44 82,69 -18111 | 89,62 90,88 50,94 63,13 62,53 56,23
VIIl | 56,52 66,74 38,04 33,67 30,72 32,20 64,15 60,62 54,55 -99,51 -43,39 11,26
Tabela C.65: indice Fit para cada um dos modelos identificados, no ponto de operacdo
OP3 sob o efeitode dy, d,, d; e d,.
d, d, ds d,
ARX Bj N4SID | ARX BJ N4SID | ARX Bj N4SID ARX Bj N4SID
| 87,87 87,05 87,32 83,41 82,89 75,22 69,81 45,23 69,65 19,25 24,99 2,77
1] 87,52 91,57 87,48 78,80 82,51 78,89 76,07 76,31 75,91 59,06 62,92 50,41
1 84,72 89,28 84,29 72,92 75,85 73,14 70,14 72,40 71,98 52,89 16,27 20,71
IV | 86,66 89,93 85,24 82,06 86,89 75,24 72,01 57,07 65,34 39,83 19,04 58,44
Y 98,85 98,94 68,11 97,86 98,50 70,49 97,46 97,17 71,99 93,07 91,04 63,78
Vi 89,25 89,46 83,70 85,33 80,57 74,05 73,75 75,46 71,25 27,21 29,17 37,61
VIl | 95,58 97,18 72,58 93,03 94,51 72,50 89,32 91,55 76,28 79,57 76,46 68,69
VIl | 86,45 88,08 73,30 | 77,28 82,43 64,77 | 7511 7511 62,70 | 49,27 23,74 34,62




116

Resultados Gerais

Tabela C.66: indice Fit para cada um dos modelos identificados, no ponto de operagio

OP3 sob o efeito de ds, dg, d; e dg.

ds dg d, dg

ARX B] NA4SID | ARX Bj N4SID | ARX B] N4SID ARX B] N4SID

| 64,44 68,53 64,88 54,50 49,44 47,18 69,91 70,05 70,60 36,91 13,71 46,68
1] 69,95 70,41 70,44 53,37 54,36 52,21 76,58 77,58 76,63 28,66 28,68 28,55
1 62,13 60,62 62,11 44,39 40,77 47,38 71,75 70,93 71,81 2,73 -12,12 39,56
IV | 67,51 62,08 59,15 | 61,75 77,90 44,72 | 69,63 71,47 6885 | 34,03 33,70 7,24

\Y 96,48 96,54 74,64 96,08 96,29 78,40 97,18 97,32 51,42 89,18 87,39 -27774
Vi 69,02 71,40 63,50 58,89 47,99 50,46 72,30 72,51 70,56 35,90 6,69 29,34
VIl | 89,06 89,15 76,67 83,96 84,11 -328,1 91,23 92,27 53,85 70,80 72,51 64,73
VIl | 68,81 67,44 5582 | 52,73 52,14 47,26 | 7548 74,12 67,21 | -20,62 6,65 29,78

C.1.5 \Valores estimados para a alteragdo de variabilidades dos sistemas comparados a

real alteragdo de variabilidade

Tabela C.67: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracdo real para os processos no ponto de operacdo OP1 sob os

efeitos dos DNMs d; e d,.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
Processo
d, d, d, d, d, d, d, d,

| -99,61 -99,62 -99,60 -99,39 -100 -100 -99,63 -99,43
Il -88,29 -96,86 -94,78 -94,53 -100 -100 -96,12 -95,25
1 -76,25 -73,63 -69,03 -59,12 -100 -100 -75,72 -62,01
\ -53,87 -51,60 -65,30 -80,96 -100 -100 -58,05 -77,02
\Y -96,07 -97,26 -84,86 -93,27 -99,97 -99,78 -77,64 -87,73
VI -89,13 -92,33 -90,30 -88,03 -100 -100 -91,80 -89,49
VIl -67,76 -74,50 -79,77 -89,56 -99,97 -99,21 -67,06 -72,91
VIII -50,45 -47,77 -35,72 -35,50 -99,99 -100 -48,67 -45,44

Tabela C.68: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP1 sob os

efeitos dos DNMs d; e d,.

Processo VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
d3 d4 d3 d4 d3 d4 d3 d4

I -99,70  -99,73 -99,69 -99,72 -100 -100 -99,72 -99,74

] -95,63  -96,76 -96,49 -96,34 -100 -100 -97,17 -97,68

1l -79,69  -82,02 -73,67 -77,49 -100 -100 -78,20 -79,51

v -99,37 -97,18 -71,53 -77,77 -100 -100 -68,79 -71,29

\" -97,07  -97,07 -92,11 -94,32 -99,91  -99,95 -87,71 -91,15

\ -91,50 -91,56 -92,63 -92,45 -100 -100 -93,78 -94,57

Ml -77,15  -87,07 -87,24 -89,18 -99,83  -99,86 -79,54 -83,52
Vil -54,42 -54,64 -42,21 -50,15 -100 -100 -54,35 -56,43
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Tabela C.69: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP1 sob os
efeitos dos DNMs ds e d.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
Processo
ds dg ds de ds de ds dg

| -99,53 -99,33 -99,30 -99,68 -100 -100 -99,33 -99,69
1l -96,00 -88,13 -92,12 -96,53 -100 -100 -93,36 -97,07
1 -69,88 -78,27 -48,77 -75,96 -100 -100 -56,02 -80,43
\ -97,39 -95,95 -91,29 -38,29 -100 -100 -71,81 -14,15
\Y -95,98 -96,64 -81,69 -89,02 -99,30 -99,91 -72,53 -83,50
VI -90,75 -90,77 -86,05 -93,28 -100 -99,99 -87,33 -93,52
VI -68,68 -75,54 -78,68 -83,62 -98,61 -99,72 -58,20 -74,04
VIII -43,87 -52,81 -17,16 -42,51 -100 -99,99 -31,36 -54,15

Tabela C.70: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP1 sob os
efeitos dos DNMs d, e dg.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
Processo
d, dg d, dg d, dg d, dg

| -93,70  -78,50 -98,26 -99,63 -100 -100 -98,51 -99,57
] -61,52 -31,12 -80,39 -96,11 -100 -100 -83,96 -95,01
1 -60,67  -80,36 -48,26 -85,91 -100 -100 -43,69 -77,00
v -93,98 -92,00 -68,70 -54,67 -100 -100 -30,69 -3,59
\" -94,96  -95,08 -68,88 -68,56  -98,23 -99,71 -51,88 -54,92
\ -73,45  -89,10 -71,67 -90,00  -99,98 -100 -74,29 -89,48
Vi -26,70  -70,78 -64,99 -61,70  -96,52 -99,50 -32,19 -47,86
Vil -49,86  -60,50 -17,93 -53,13 -99,98 --100 -18,14 -52,54

Tabela C.71: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP2 sob os
efeitos dos DNMs d, e d,.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real(%)
Processo
dy d, dy d, d; d, d; d,

| -99,42 -99,37 -99,42 -99,32 -100 -100 -99,44 -99,36
Il -94,94 -94,17 -91,37 -87,51 -100 -100 -93,11 -88,97
1 -41,92 -36,06 -32,13 -18,05 -100 -100 -40,16 -25,00
\ -86,20 -94,39 -82,16 -91,42 -100 -100 -82,18 -92,41
\Y -88,83 -91,30 -75,71 -71,94 -99,98 -99,39 -77,62 -75,51
VI -89,88 -87,69 -89,22 -85,70 -99,98 -99,97 -89,96 -87,66
VI -46,59 -42,73 -40,49 -28,69 -99,34 -97,49 -46,61 -32,21
VI -54,12 -46,17 -50,78 -34,84 -99,98 -99,98 -56,39 -49,78
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Tabela C.72: Percentual de mdxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP2 sob os
efeitos dos DNMs d; e d,.

Processo VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real(%)
d3 d4 d3 d4 d3 d4 d3 d4

| -99,42 -99,43 -99,43 -99,40 -100 -100 -99,46 -99,45

1l -95,71 -95,87 -92,82 -93,94 -100 -100 -94,38 -95,03

1 -43,54 -45,09 -36,52 -41,95 -100 -100 -43,54 -42,34

\ -81,79 -88,87 -85,82 -95,23 -100 -100 -90,90 -93,61

\Y -91,36 -92,78 -88,52 -89,65 -99,93 -99,90 -89,67 -91,37

VI -90,89 -91,42 -90,16 -90,36 -99,99 -99,99 -91,06 -91,57

VIl -54,82 -59,02 -56,92 -60,18 -99,30 -99,49 -61,69 -64,73
VIII -57,41 -59,51 -57,22 -59,92 -99,99 -100 -59,10 -60,42

Tabela C.73: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracdo real para os processos no ponto de operacdo OP2 sob os
efeitos dos DNMs ds e d.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real(%)
Processo
ds de ds de ds de ds de

| -99,35 -99,42 -99,33 -99,39 -100 -100 -99,37 -99,42
Il -93,78 -95,51 -82,33 -93,73 -100 -100 -86,20 -94,77
1 -34,49 -44,24 -21,68 -42,03 -100 -100 -29,00 -42,09
\ -87,87 -69,75 -79,10 -83,39 -100 -100 -80,11 -83,57
Y -88,06 -90,79 -69,00 -84,86 -98,99 -99,82 -71,44 -85,81
VI -86,77 -90,84 -85,00 -89,58 -99,97 -99,97 -86,98 -90,89
VIl -35,82 -51,19 -30,00 -53,49 -97,74 -99,09 -35,23 -56,79
VI -42,81 -57,42 -29,57 -55,37 -99,98 -99,97 -47,35 -58,41

Tabela C.74: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP2 sob os
efeitos dos DNMs d, e dg.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
Processo
d, dg d, dg d, dg d, dg

| -99,32 -99,41 -99,32 -99,64 -100 -100 -99,33 -99,46
Il -90,86  -94,06 -72,42 -91,77 -100 -100 -76,47 -93,85
1 -29,46  -41,65 -18,61 -52,49 -100 -100 -20,93 -37,32
v -78,18  -41,18 -60,88 -67,48 -100 -100 -58,73 -54,79
\Y -81,52 -84,78 -49,67 -71,64 -97,79 -99,70 -51,26 -69,71
\ -82,70  -89,32 -78,38 -93,40 -99,92 -99,99 -82,01 -89,55
Vil -18,22 -34,82 -14,29 -36,71 -95,65 -99,23 -16,92 -36,38
Vil -31,15 -51,01 -15,76 -40,18  -99,95 -99,99 -32,20 -53,02
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Tabela C.75: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP3 sob os
efeitos dos DNMs d, e d,.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
Processo
d, d, d, d, d, d, d, d,

| -99,76 -99,70 -99,74 -99,64 -99,99 -99,99 -99,75 -99,65
1l -93.52 -92,67 -91,61 -89,24 -99,99 -99,99 -92,94 -90,99
1 -93,61 -91,78 -95,14 -94,48 -99,99 -99,99 -94,49 -91,66
\ -82,49 -90,20 -70,70 -84,28 -99,99 -99,99 -64,22 -84,71
\Y -82,94  -90,02 -74,16 -81,40 -99,63 -99,63 -75,39 -82,61
VI -94,59 -93,55 -94,06 -91,64 -99,99 -99,99 -94,53 -92,61
VI -78,66 -79,02 -57,47 -49,89 -98,44 -98,44 -58,35 -49,69
VI -47,37 -43,96 -44,54 -30,56 -99,99 -99,99 -50,65 -34,17

Tabela C.76: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP3 sob os
efeitos dos DNMs d; e d,.

Processo VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
d3 d4 d3 d4 d3 d4 d3 d4

| -99,80 -99,81 -99,78 -99,80 -100 -100 -99,79 -99,80

Il -94,71 -95,07 -93,46 -93,88 -100 -100 -94,37 -95,06

1 -94,61 -95,55 -95,81 -95,24 -100 -100 -95,26 -95,50

\ -83,37 -87,53 -69,88 -84,73 -100 -100 -74,35 -84,10

Y -87,66 -90,66 -84,47 -88,14 -99,87 -99,91 -85,03 -88,55

VI -95,40 -95,71 -94,83 -94,91 -100 -100 -95,37 -95,75

VIl -81,41 -82,61 -73,24 -74,80 -99,67 -99,70 -73,69 -76,03
VI -48,14  -49,88 -44,34 -45,38 -100 -100 -50,08 -49,08

Tabela C.77: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP3 sob os
efeitos dos DNMs ds e d.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real (%)
Processo
ds de ds de ds de ds de

| -99,66  -99,78 -99,61 -99,81 -100 -100 -99,62 -99,78
Il -91,65 -94,36 -85,56 -93,37 -100 -100 -88,85 -94,31
1 -90,69  -94,45 -93,91 -95,87 -100 -100 -91,57 -95,01
v -80,26  -35,00 -64,62 -67,73 -100 -100 -65,69 -56,20
\" -82,84  -85,14 -68,99 -79,44 99,14  -99,85 -70,63 -80,50
\ -92,81  -95,27 -90,86 -95,55 -99,99 -99,99 -91,86 -95,35
Vil -76,34  -80,61 -49,05 -68,12 -98,39 -99,49 -48,17 -69,18
Vil -41,40 -48,42 -38,26 -47,60  -99,99 -99,99 -44,22 -52,54




120 Resultados Gerais

Tabela C.78: Percentual de maxima reducdo de variabilidade estimados comparados a
indice de Harris e Alteracao real para os processos no ponto de operacdo OP3 sob os
efeitos dos DNMs d, e dg.

VRE1(%) VRE2(%) Harris(%) Alteracio real(%)
Processo
d, dg d, dg d, dg d, dg

| -99,48 -99,73 -99,42 -99,89 -100 -100 -99,40 -99,74
1l -85,64  -91,21 -73,08 -91,28 -100 -100 -78,76 -91,92
1 -82,57 -91,47 -90,53 -93,98 -100 -100 -84,91 -93,76
\ -66,41 -39,08 -40,35 -44,59 -100 -100 -38,01 -22,39
\Y -73,40  -72,50 -49,25 -60,08 -97,76 -99,66 -51,42 -59,28
VI -88,48 -93,55 -83,65 -96,07 -99,96 -100 -86,25 -94,05
VIl -67,55 -74,87 -25,34 -53,28 -96,64 -99,50 -23,37 -49,56
VI -35,78 -46,68 -46,94 -44,72 -99,98 -100 -45,03 -49,78

C.1.6 Erros percentuais entre as mdximas alteragées de variabilidade estimadas (VRE1,
VRE?2 e Harris) e as reais mdximas alteracdes de variabilidade

Tabela C.79: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP1 sob os efeitos dos DNMs
d, ed,.
ERP (%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
d, d, d, d, d, d,
I 0,02 0,19 0,04 0,03 0,37 0,58
I 815 1,69 1,40 0,75 4,03 4,99
I 0,71 18,73 8,83 4,66 32,07 61,26

v 100 100 12,50 5,12 72,27 29,84
\Y 23,74 10,86 9,30 6,31 28,76 13,73
VI 2,91 3,18 1,63 1,63 8,93 11,75
Vi 1,05 2,19 18,95 22,84 49,07 36,07

Vil 3,66 5,13 26,62 21,88 105,45 120,07
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Tabela C.80: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP1 sob os efeitos dos DNMs

d;ed,.
ERP (%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
ds d, ds dy ds d,
| 0,03 0,02 0,03 0,03 0,28 0,26
Il 1,59 0,95 0,70 1,38 2,91 2,37
1 1,90 3,15 5,79 2,55 27,88 25,76
v 44,45 36,32 3,98 9,09 45,36 40,28
Vv 10,67 6,90 5,02 3,48 13,91 9,66
Vi 2,43 1,54 1,23 2,24 6,63 5,74
Vil 3,00 5,00 9,69 6,78 25,51 19,57
Vil 0,14 3,63 22,33 11,13 84,00 77,21

Tabela C.81: Erro relativo percentual entre a maxima reducdo de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacdo OP1 sob os efeitos dos DNMs

ds eds.
ERP(%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
ds de ds dg ds dg

I 0,20 0,37 0,03 0,01 0,68 0,31
Il 2,83 9,21 1,33 0,55 7,11 3,02
I 24,74 2,68 12,94 5,56 78,52 24,34
v 35,63 578,32 27,14 170,67 39,26 606,93
v 32,34 15,74 12,63 6,61 36,91 19,65
Vi 3,91 2,94 1,46 0,25 14,50 6,93
Vil 18,01 2,03 35,19 12,94 69,43 34,68
Vil 39,90 2,48 45,28 21,50 218,85 84,65

Tabela C.82: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP1 sob os efeitos dos DNMs

d; edg.
ERP(%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
d, dg d, dg d, dg

| 4,89 21,16 0,26 0,06 1,51 0,43
Il 26,73 67,25 4,25 1,16 19,10 5,25
1] 38,85 4,37 10,46 11,57 128,87 29,87
IV 206,20 2463,82 123,85 1423,34 225,83 2686,67
\Y 83,04 73,12 32,77 24,83 89,34 81,54
Vi 1,13 0,42 3,53 0,58 34,59 11,76
Vil 17,08 47,87 101,86 28,91 199,81 107,89
Vil 174,83 15,14 1,17 1,13 451,11 90,33
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Tabela C.83: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP2 sob os efeitos dos DNMs

d,ed,.
ERP (%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
d; d, dy d, d; d,

| 0,02 0,01 0,02 0,04 0,56 0,64
Il 1,97 5,84 1,86 1,64 7,40 12,39
I 4,38 44,24 20,00 27,80 148,99 299,95
v 4,89 2,14 0,02 1,07 21,68 8,22
\% 14,44 20,91 2,46 4,73 28,80 31,63
Vi 0,09 0,03 0,82 2,24 11,14 14,04
Vil 0,05 32,64 13,14 10,94 113,11 202,66
Vil 4,04 7,26 9,96 30,03 77,28 100,82

Tabela C.84: Erro relativo percentual entre a maxima reducdo de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacdo OP2 sob os efeitos dos DNMs

d;ed,.
ERP(%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
ds d, ds d, ds d,

I 0,04 0,02 0,02 0,04 0,54 0,56
Il 1,41 0,88 1,65 1,15 5,95 5,23
I 0,01 6,49 16,11 0,93 129,69 136,19
v 10,02 5,06 5,59 1,73 10,01 6,83
v 1,88 1,54 1,28 1,88 11,44 9,34
Vi 0,19 0,16 0,99 1,32 9,80 9,21
Vil 11,14 8,83 7,73 7,04 60,96 53,70
Vil 2,85 1,50 3,17 0,83 69,20 65,50

Tabela C.85: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP2 sob os efeitos dos DNMs

ds eds.
ERP (%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
ds dg ds dg ds dg

| 0,03 0,01 0,04 0,03 0,63 0,58
Il 8,80 0,78 4,49 1,10 16,01 5,51
I 18,94 5,12 25,23 0,13 244,84 137,61
v 9,68 16,54 1,26 0,22 24,83 19,66
\% 23,26 5,80 3,43 1,11 38,56 16,33
Vi 0,24 0,06 2,28 1,44 14,94 9,99
Vil 1,67 9,85 14,84 5,82 177,43 74,48
Vil 9,59 1,69 37,56 5,20 111,14 71,16
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Tabela C.86: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP2 sob os efeitos dos DNMs

d; edsg.
ERP(%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
d, dg d, dg d, dg

| 0,01 0,05 0,00 0,18 0,68 0,54
Il 18,82 0,22 5,29 2,21 30,77 6,56
I 40,74 11,60 11,10 40,64 377,68 167,95
v 33,13 24,83 3,66 23,17 70,28 82,52
Vv 59,03 21,62 3,10 2,77 90,77 43,02
Vi 0,84 0,26 4,42 4,31 21,84 11,67
Vil 7,67 4,28 15,53 0,92 465,29 172,78
Vil 3,25 3,80 51,04 24,21 210,40 88,59

Tabela C.87: Erro relativo percentual entre a maxima reducdo de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacdo OP3 sob os efeitos dos DNMs

died,.
ERP(%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
d, d, d, d, d, d,
| 0,009 0,041 0,007 0,009 0,25 0,34
1] 0,61 1,8 1,42 1,92 7,6 9,89
1 0,94 0,12 0,68 3,08 5,8 9,09
\% 28,39 6,47 10,10 0,51 55,72 18,03
Y 10,01 -8,95 1,62 1,46 32,62 20,59
Vi 0,057 0,96 0,49 1,05 5,78 7,96
VI 34,8 58,98 1,49 0,40 70,86 98,10
VIl 6,46 28,65 12,05 10,57 97,42 192,6

Tabela C.88: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP3 sob os efeitos dos DNMs

d; ed,.
ERP(%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
ds d, ds d, ds d,

| 0,005 0,002 0,01 0,01 0,21 0,20
Il 0,37 0,01 0,96 1,24 5,97 5,19
I 0,68 0,05 0,58 0,27 4,98 4,72
v 12,13 4,07 6,01 0,74 34,50 18,90
Vv 3,10 2,38 0,65 0,47 17,46 12,83
Vi 0,03 0,04 0,57 0,87 4,85 4,44
Vil 10,47 8,66 0,61 1,62 35,24 31,14
Vil 3,87 1,62 11,46 7,54 99,67 103,74
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Tabela C.89: Erro relativo percentual entre a maxima redugao de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacao OP3 sob os efeitos dos DNMs

ds eds.
ERP (%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
ds de ds de ds de
| 0,041 0,007 0,01 0,03 0,38 0,22
Il 3,15 0,05 3,70 1,00 12,55 6,03
1] 0,95 0,59 2,56 0,90 9,21 5,26
IV 22,18 37,72 1,62 20,51 52,24 77,93
\Y 17,29 5,76 2,33 1,33 40,37 24,03
Vi 1,03 0,08 1,10 0,21 8,85 4,87
Vil 58,47 16,53 1,82 1,52 104,24 43,81
Vil 6,37 7,85 13,47 9,39 126,13 90,30

Tabela C.90: Erro relativo percentual entre a maxima redugdo de variabilidade estimada e
a Alteracdo real para os processos no ponto de operacdo OP3 sob os efeitos dos DNMs

d; edsg.
ERP(%)
Processo VRE1 VRE?2 Harris
d, dg d, dg d, dg

I 0,080 0,006 0,02 0,15 0,61 0,26
Il 8,73 0,77 7,22 0,70 26,96 8,79
I 2,75 2,44 6,62 0,24 17,77 6,66
v 74,74 74,58 6,17 99,15 163,11 346,67
v 42,74 22,30 4,22 1,35 90,12 68,12
Vi 2,59 0,53 3,01 2,15 15,90 6,33
Vil 189,09 51,07 8,46 7,49 313,59 100,75
Vil 20,54 6,24 4,26 10,17 122,05 100,88
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