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RESUMO

Controladores Preditivos Multivariaveis, MPCs, sdo os controladores, na
camada supervisoria, mais empregados na indlstria quimica atualmente. E
importante, logo, a avaliagdo e monitoracédo do seu desempenho ao longo do tempo.
Valendo-se dessa premissa, o presente trabalho objetiva, através de indices obtidos
na literatura, a avaliacdo do desempenho de um MPC desenvolvido e implementado
na UFRGS em um estudo de caso computacional para o controle de uma planta
laboratorial de seis tanques esféricos. Tais indices mensuram a relacdo entre a
variabilidade dos estados da planta frente a um benchmark estabelecido e a relacéo
entre a variabilidade dos estados preditos pelo MPC e os reais estados da planta. A
partir dos resultados obtidos, péde-se inferir que os indices propostos sao de dificil
analise, pois os resultados dependem muito dos distlurbios de carga nas variaveis
manipuladas. Além disso, caso alguma variavel atinja uma restricdo, a analise torna-

se inconsistente e a aplicacédo do indice impraticavel.



1 Introducéo

Dentro da engenharia de processos, estratégias de controle e otimizacdo séo
ferramentas amplamente utilizadas, com o objetivo de possibilitar uma producéo
industrial que obedeca a certos indicadores, como flexibilidade operacional,
confiabilidade, produtividade, restricbes de 6rgdos ambientais, etc.

De acordo com Ruel (2005), na maioria das plantas industriais mais de 75%
dos ativos de uma industria sdo ativos de producédo e a grande maioria desses ativos
entdo submetidos a algum tipo de controle. Se ndo estiverem otimizados, os ativos
sdo improdutivos e ineficientes. Do contrario, eles se comportardo conforme foram
projetados, ou até melhor. Gracas a otimizacdo, a maioria das plantas tem o
potencial para aumentar os seus lucros na faixa de algumas centenas de ddlares
para alguns milhares de dolares.

Em se tratando das estratégias de controle avancado de processos, APC, o0s
controladores preditivos multivariaveis, MPCs, aparecem como os controladores de
facto mais empregados na industria quimica (Patwardhan & Mcintyre, 2008). O MPC
consiste em uma ferramenta que permite, através de um modelo matematico do
sistema controlado, a predicdo do comportamento deste ao longo do tempo. A
grande vantagem consiste na atuacdo do controlador sobre o sistema antes que
ocorra algum prejuizo, seja em termos de producdo, seja em termos de seguranca,
assim como na decisdo do melhor caminho para atingir um valor de referéncia
desejado.

Ao longo do tempo, entretanto, o controle do MPC vai gradualmente se
degradando. Os problemas tipicos de desempenho em uma planta industrial sao,
genericamente, apresentados como se segue na Tabela 1.

Tabela 1 — Causas de reducdo do desempenho de controladores.

Problemas Tipicos de Malhas de Controle e de Desempenho Porcentagem (%)
Valvulas de Controle de Baixa Qualidade ou em Estado Ruim 30
Ajuste Pobre de Parametros do Controlador 85
Design da Malha de Controle Ruim 15
Controlador no Modo Manual 30
Controlador ndo operando de acordo com o seu objetivo de controle 85

Malhas com desempenho melhor em modo automatico 25




As causas indicadas por Ruel (2005) sdo pontuais e de suma importancia é a
sua analise. Patwardhan & Mcintyre (2008), entretanto, ainda mencionam que
mudancas do processo, sintonia do MPC, falha de instrumentacdo, problemas de
hardware e software, mudanca da matéria-prima, desgaste de equipamentos,
manutencdes e despreparo de pessoal séo fatores que contribuem para a reducgéo
do desempenho dos MPCs ao longo do tempo. Logo, € imperativo, além de garantir
o desempenho da planta, avaliar o desempenho dos controladores ao longo do
tempo.

Mas, como exercer uma monitoracao eficiente? Dentre uma série de técnicas
de monitoracao, o trabalho aqui apresentado tem por objetivo a aplicacdo de indices
encontrados na literatura (Patwardhan & Mcintyre, 2008), visando a monitoracédo de
desempenho de um MPC. Ainda, objetiva avaliar se tais indices sao capazes de
auditar uma malha de controle quando empregado um controlador multivariavel.
Para tanto, valer-se-4 de um estudo de caso computacional, que consiste na
simulacédo do controle de uma planta de seis tanques esféricos.

O trabalho apresenta a seguinte estrutura: inicialmente, uma revisédo
bibliografica sobre MPCs e monitoracdo de desempenho € apresentada no primeiro
capitulo. Posteriormente, o sistema estudado é descrito, seguido pela metodologia
de implementacdo do MPC e dos indices, caracterizando o segundo e terceiro
capitulos, respectivamente. Logo apds, € feita a discussdo dos resultados obtidos no

estudo e, por fim, apresentadas as conclusdes e propostas para trabalhos futuros.

2 Revisao Bibliografica

21 MPC

Entende-se por controle avancado de processos toda a estratégia de controle
cuja complexidade é dita maior que a de um controle proporcional, integral e
derivativo, PID, simples. Diversas técnicas e estratégias podem ser usadas, algumas
se tratando simplesmente de controle regulatério avancado, ARC, e outras se
voltando para controle avancado de processo, APC.

MPCs tiveram suas origens firmadas ha aproximadamente cinco décadas,

quando Zadeh e Whalen (1962) realizaram uma conexao entre o problema 6timo de



tempo minimo e a programacao linear, e Propoi (1963) sugeriu pela primeira vez que
uma aproximacao por horizonte movel poderia ser utilizado para este problema de
controle. Tais estratégias se referem a uma classe de algoritmos computacionais
que, utilizando um modelo explicito do processo, prediz as respostas futuras da
planta.

O MPC desponta nesse cenario como uma ferramenta altamente empregada.
De acordo com Tatjewski (2007), h& trés razbes principais para se utilizar MPCs.
Primeiro, eles levam em consideracao restricbes nas entradas e saidas do sistema,
garantindo qualidade, eficiéncia e seguranca na producdo. Segundo, com a
utilizacdo de um modelo do processo, € possivel gerar saidas do controlador que
levem em consideracdo interacdes internas do sistema, podendo operar com
processos de dificil dinAmica e cujo nimero de variaveis manipuladas e controladas
ndo seja igual. Terceiro, salientando uma vantagem do ponto de vista pratico da
utilizacdo de MPCs, o principio de operacdo dos algoritmos € compreensivel e
razoavelmente facil de explicar a um grupo de trabalho de uma instalacéo industrial,
0 que € um ponto chave ao introduzir novas técnicas nesse tipo de ambiente.

Levando em consideracdo tais vantagens, o MPC pode ser facilmente
empregado em sistemas multivaridveis, trabalhando com limitagbes no atuador e
nas variaveis controladas e manipuladas, através de restricdes explicitas. Ainda,
permite a utilizacdo de targets, ou seja, valores desejaveis para as variaveis
manipuladas, assim como controle de variaveis tanto por set point, como por faixas
de operacdo (Camacho e Bordons, 1999). E um controlador que apresenta
versatilidade, eficiéncia e cujas vantagens corroboram a sua tdo ampla utilizacdo na

industria.

2.1.1 Estrutura do MPC

Um MPC apresenta genericamente uma estrutura basica como é mostrado na
Figura 1, consistindo basicamente de um modelo, que representa uma abstracao
matematica do processo que se deseja controlar, e um algoritmo de otimizacao, cujo
objetivo é determinar a acdo de controle a ser aplicada no sistema para cada

instante de tempo.



Trajetdria
Entradas e Saidas de
Passadas Referéncia
Modelo ' «
» Saidas .
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Funcgéo .
Custo Restricdes

Figura 1 — Representacdo esquematica de um MPC.

A metodologia, ou estratégia, utilizada pelo MPC é bem caracteristica.
Conforme descrito por Camacho e Bordons (1999), a cada intervalo de tempo, o
modelo calcula, a partir das entradas e saidas do processo e das entradas futuras
do processo determinadas no instante anterior, as saidas futuras do sistema para
um horizonte de predicdo P. Posteriormente, o algoritmo de otimizacdo obtém como
resultado uma sequéncia de acdes através de minimizacdo do erro entre os valores
preditos pelo modelo para as saidas e os valores de referéncia dos set points. O
MPC utiliza o estado atual como condicao inicial para a predicdo do modelo, e a
otimizacao fornece a melhor sequéncia de a¢cdes dentro de um horizonte de controle
pré-determinado M, em que somente a primeira agdo de controle desta sequéncia &
aplicada a planta. A figura 2 ilustra os conceitos de horizonte de predicéo e horizonte

de controle.
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Figura 2 — llustracdo do horizonte de predicdo e horizonte de controle.

Valendo-se de uma analogia, o controle de um MPC é muito similar ao controle
de um carro. A Figura 3 ilustra bem a situacdo. Ao dirigir, 0 motorista sabe a
trajetoria desejada para um horizonte finito P. Ao levar em consideragdo as
caracteristicas do carro, uma espécie de modelagem mental do carro, ele decide
qual acdo tomar, acelerar, frear, girar o volante, etc. Somente a primeira acao de
controle é tomada a cada instante e o procedimento € repetido para as proximas
acOes de controle ao longo do tempo. Fazendo uma comparagdo com métodos mais
tradicionais, como PID, que levam em consideracdo os erros passados, através da
acao integral, o erro presente, através da acdo proporcional, e a tendéncia de erro
futuro com a acéo derivativa, poderiamos dizer que neste caso seria como dirigir o
carro a noite com o farol baixo, enquanto que o controlador preditivo seria como
dirigi-lo com os fardis altos. (Martin-Sanchez & Rodellar, 1996).

P

t tHP
Figura 3 — Analogia do MPC.
2.1.2Tipos de MPC

A tecnologia MPC apresenta uma série de vertentes. A Figura 4 mostra uma
arvore evolucionéria, apresentando os MPCs industriais mais relevantes, ilustrando

a sua conexao de uma maneira concisa.
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Figura 4 — Histérico aproximado dos Algoritmos dos MPCs.

Em meados de 1970, a primeira descricdo de uma aplicacdo industrial foi
apresentada por Richalet et al. (1976), descrevendo o que seria 0 MPHC, Controle
Preditivo Baseado em Modelo Heuristico. A relagdo entre as entradas e saidas do
sistema da-se de modo direto, a partir de um funcdo resposta impulso finita. Para o
caso SISO, uma entrada e uma saida, o modelo é descrito conforme a equacéo 1.
= Nit1 hitherj—i (1)
Onde os coeficientes h; representam os coeficientes da resposta impulso. As

Vi+j
saidas do modelo sdo, logo, uma combinacdo linear dos valores de entrada
passados, que sdo truncados até certo instante onde esses valores ndo tém mais
influéncia nas saidas futuras. O MPHC foi empregado no software IDCOM,
Identification and Command, sendo este o precursor de uma gama de outros
controladores que viriam a ser elaborados.

Uma segunda linha de MPCs foi desenvolvida na mesma época por
engenheiros da empresa Shell Oil, Cutler & Ramaker (1979), chamado de DMC,
Controle Baseado em Matrizes Dinamicas. Diferentemente do MPHC, o DMC
trabalha com modelos de resposta degrau lineares, com a seguinte forma, de acordo
com a equacao 2.
= Nii (Siltgeyjoi + SpUirjp) (2)

Onde s; séo os coeficientes de resposta degrau para o horizonte de predicao P.

Vk+j

Valendo-se do principio de superposicdo, possivel gracas a essa representacao,
pode-se trabalhar com mudltiplas saidas. Utilizando a resposta degrau, o modelo
pode prever as mudancas nas saidas do processo como uma combinacao linear das
entradas futuras no processo. A matriz que relaciona esses dois conjuntos de

valores é a chamada matriz dindmica, composta pelos coeficientes de resposta



degrau das variaveis dentro do horizonte de predicdo P. Essa tecnologia, em
conjunto com o MPHC, caracteriza a primeira geracdo de MPC desenvolvida.

Os primeiros trabalhos referentes a espacos de estado, entretanto, foram
apresentados por Kalman (1960a, 1960b), onde sistemas no dominio discreto foram
representados como modelos em espaco de estado, e, a partir dessa representacgéo,
o controlador LQG, Controlador Gaussiano Quadrético Linear, foi elaborado. Tal
momento representa o advento da teoria que levaria a elaboracdo do SMOC,
Controlador e Otimizador Multivariavel Shell, no final da década de 80, considerado
como uma ponte entre a tecnologia de espaco de estados e os algoritmos do MPC
(Marquis & Broustail, 1998; Yousfi & Tournier, 1991). Para o trabalho em questéo, o
MPC foi desenvolvido a partir de representacdo em espaco de estados, sendo o foco
desse trabalho. E importante salientar a importancia e aplicabilidade dessa
tecnologia, visto a maioria das aplicagdes industriais de MPCs existentes hoje em
dia trabalham com esse tipo de modelo.

A representacdo de um sistema linearizado, no dominio discreto e em espaco

de estados é mostrada nas equacédo 3 e 4 (Maciejowski, 2000).

Axk+1 = AAxk + BuAuk + BdAdk (3)
Yi+1 = CAxpq1 + DAugyq + yi (4)
oh| . % o o, oh o5
dxq % d0x, Xes c’)ul ouy, e |6d1 des ad, dssl
A= | : | P By = :
or . ony | |os ony | |on L o ‘
[Oxl % d0x, xssJ [c’)ul ouy, ussJ dd, des ad, de

X = (X1, X3, 0, Xp), U= (ul,uz, woUp)ed=(dqy,dy, ..., dp)

Onde x corresponde aos estados do sistema, y as variaveis de saida do
sistema, u as acbGes de controle e d aos distirbios medidos. A € uma matriz
guadrada que indica a relacdo entre as variaveis de estado atuais com as variaveis
de estado futuras. B, e B; S80 matrizes que indicam o impacto de cada variavel de
entrada do processo e disturbios medidos no sistema nos estados futuros. C € uma
matriz cujo objetivo é estabelecer uma saida y como uma combinagédo linear dos
estados existentes. A matriz D, por fim, indica a existéncia de variaveis de entrada
cujo efeito € imediato na saida do processo, caracterizando o chamado feed-
through. E importante salientar, ainda, que essas matrizes apresentadas S&o
dependentes somente do ponto onde a linearizacdo do modelo foi realizada, sendo,

para todos os efeitos, constantes.



A representacdo em diagrama de blocos dessas equagbes pode ser vista na
Figura 5

P D

K

Bs

xk+1 Xy

Y

A4
o

A‘

Figura 5 — Representacdo esquematica em diagrama de blocos das equacdes de espaco de
estado.

A partir desse modelo, determinam-se as saidas preditas do sistema para o
horizonte de predicdo P. Devido, entretanto, a formulacdo do algoritmo de
otimizacdo, as saidas sdo representadas de maneira distinta da apresentada
anteriormente, como pode ser visto na equacgao 5.

Y =Su-AU + Sx-A + Sd - Ad + 1 "V + W, 5
2] = A0+ S g+ S A e s Wi )

Onde as matrizes Su, Sx e Sd sdo combinacdes lineares das matrizes A, B e C
(Anexo 1), W, é a diferenca entre o valor medido y, com o valor predito y,,
estabelecendo assim uma maneira de se levar em consideracao os distlrbios nao
medidos e Y representa as saidas do modelo preditas desde o instante k +1 até o

instante k + P.
2.1.3Funcao Custo e Funcdo Objetivo

Devido a possibilidade de trabalhar com restricbes tanto nas variaveis
controladas como nas manipuladas, MPCs permitem estratégias de controle
distintas. Partindo dessa premissa, 0 conceito de targets, soft constraints e hard
constraints é fundamental (Huang & Kadali, 2009).

Em se tratando de limitagbes fisicas de equipamento, como limites de
temperatura, altura maxima de liquido em um tanque, abertura de valvulas, entre
outros, diz-se que tais restricOes representam hard constraints, ou seja, restricdes
gue ndo podem, sob hipotese alguma, serem transgredidas. Seja porque ndo ha
significado fisico, como 110% de abertura de uma valvula, seja porque ha risco de

dano ao equipamento, no caso de temperatura muito alta de um forno, por exemplo.



As soft constraints sdo utilizadas ao se empregar controle por faixas.
Estabelecendo uma faixa de operacdo para uma variavel, dita como monitorada, as
soft constraints aparecem justamente como os limites da faixa. Estas restricbes néao
sao absolutas, ou seja, podem ser transgredidas. Enquanto a variavel estiver fora da
faixa, entretanto, cabera ao controlador trazé-la de volta a valores aceitaveis.

Finalmente, dependendo das variaveis manipuladas disponiveis para controle,
€ interessante manter algumas delas em determinados patamares, usualmente por
guestdes econdmicas. Partindo desse pressuposto, 0 conceito de target pode ser
aplicado. Analogamente as variaveis controladas, o target pode ser interpretado
como o set point das manipuladas. Usando dessa ferramenta, pode-se impedir que
uma variavel com um valor agregado alto seja usada indiscriminadamente.

Em termos da otimizacdo, simplesmente um peso maior € associado a essa
variavel, condicionando a sua utilizacdo ao peso estabelecido. A funcdo custo
existente em um algoritmo de otimizacdo de um MPC é apresentada, na sua forma
mais completa, para uma representacdo em espaco de estados, conforme a

equacéao 6. (Maciejowski, 2000).

2 2
J= ||Fk+P]-<Y[k+P - R[k+P]) + ” A[k+M] -AU[k+M] + (6)
k+1 k+1 k+1 2 k+1 k+111,
2
” LI’[k+M -(U kM) = Z[k+M]> + 1. sll5
K+1 K+1 k+11/115
Onde a funcédo objetivo € expressa ha equacao 7:
F.0.=mingy .. <(J) (7)
[k
Submetida as restricBes descritas pelas equacdes 8, 9 e 10:
Umin < U < Uyax (8)
Yuin <Y < Yuax 9)
AUpiny < AU < AUyax (10)

Onde Y[k+p] € descrito pela equacdo 5. Dessa forma a funcdo objetivo fica
k+1

somente em funcdo das varidveis de entrada do processo U e da folga s das soft
constraints, que sdo as variaveis desejadas na otimizacao.

Os parametros I', A, ¥ e @ séo pesos dados a cada uma das parcelas da funcao
objetivo. O primeiro termo é correspondente ao erro entre as saidas preditas do
controlador, Y, e o valor de referéncia, R. O segundo termo representa um peso

dado a variacdo de U, visto que, visando a estabilidade do sistema, as variaveis
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manipuladas ndo podem atingir valores demasiadamente distintos em um curto
espaco de tempo. O terceiro termo avalia o erro entre as varidveis manipuladas U e
seus respectivos targets Z. Por fim, o ultimo termo € referente as soft constraints do
sistema, onde ha uma folga s, que estabelece uma tolerancia para a variagdo fora
da faixa das varidveis monitoradas.

O sistema ainda esta submetido as hard constraints, que estabelecem valores

maximos e minimos para U e Y, além de limites quanto as variacGes de U.

2.2 Auditoria de Desempenho de MPC

Assim como o PID é o controlador SISO mais utilizado e seu desempenho
necessita de uma atencao especial, 0o MPC é o controlador multivariavel com maior
aplicacédo, cujas técnicas de auditoria de desempenho estdo em grande demanda.
Em virtude de o MPC manejar restricbes e otimizacdes econdmicas do processo, a
monitoracdo necessita de um tratamento especial.

Dentre as técnicas existentes de monitoracdo de desempenho, ha dois grandes
grupos (Huang e Kadali, 2009). Inicialmente, h& a abordagem baseada em modelos,
onde o conceito de benchmarking é recorrente. Benchmark é um padrdo de
referéncia para uma determinada propriedade ou variavel que, quando comparada
com um valor real, permite a avaliagdo do desempenho do controlador. Usualmente
esses métodos utilizam esse artificio para monitorar o desempenho do sistema,

valendo-se da equacéao 11.

77 — JDES (11)

JREAL

Onde Jpgs € 0 valor de referéncia do indice de desempenho, € Jgg4, € 0 valor
“real” da variavel, ou seja, o valor obtido através de medicdes.

Dentre os padrdes de desempenho (benchmark) mais conhecidos estdo o MVC
(Harris et al. 1996), minimum variance controller, LQG (Huang & Shah, 1999), linear
guadratic gaussian, curva de tradeoff do MPC (Patwardhan et al., 2002) ,
benchmarking de dados historicos da planta (Zhang & Henson, 1999), validacdo do
modelo on-line (Kesavan & Lee, 1997) e a abordagem de simulacdo baseada em
modelo (Ko & Edgar, 2001). A desvantagem desses métodos € a necessidade de
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valores de referéncia e conhecimento de modelos de processo, ou seja, um
conhecimento a priori profundo do sistema que se deseja analisar.

O segundo grupo vale-se de abordagens independente de modelos, que nao
utiliza, pois, um benchmarking e que, além disso, é geralmente ndo paramétrico. Em
virtude desses fatores sdo, a principio, mais atraentes para aplica¢des industriais.
Quando comparados com 0 primeiro grupo, contudo, apresentam uma maior
imprecisdo na monitoracdo, visto que o conhecimento do sistema, a partir de um
modelo, prové informacdes valiosas que possibilitam uma visdo mais clara do
processo como um todo e das interacdes entre as varidveis do processo. Para o
presente trabalho, a auditoria de desempenho seré realizada a partir da primeira
abordagem, ja que existe uma modelagem clara e um conhecimento amplo sobre o
sistema estudado.

Os indices estudados nesse trabalho sdo origindrios do trabalho de
Patwardhan & Mcintyre (2008), como mostrado nas equacdes 12, 13 e 14.

2
VR = ZREE % 100 (12)
OREAL
UE = t[Controlador ONNMV ON NMV pin<MV<MVpr4x] (13)
tToTAL
2
DM = ZERED » 100 (14)

OREAL

O primeiro indice, VR, refere-se a analise da variabilidade relativa do sistema,
avaliando, para tanto, a variabilidade de um valor de referéncia com a variabilidade
real atingida pelo sistema. Parte-se do pressuposto que o objetivo de um controlador
€ manter a variavel controlada ao redor de um set point com um minimo de
variabilidade, logo é um indice cujo objetivo é avaliar diretamente o desempenho do
controlador como um todo. Em se tratando do valor referéncia para a variabilidade,
h& uma série de benchmarks que pode ser utilizada. Usualmente, na industria, dois
caminhos sao comuns (Huang e Kadali, 2009): dados histéricos de planta, obtendo
uma referéncia de um periodo, ou a variabilidade no momento do projeto do MPC.

O segundo indice avalia a utilizacdo efetiva do controlador ao longo da
campanha na planta industrial. Ele é calculado através da raz&o entre o tempo que o
controlador estad ativo, suas varidveis manipuladas ativas e, ainda, dentro dos
limites. No caso de haver um controlador cuja utilizacdo efetiva seja baixa, tal

controlador é, pois, passivel de analise.
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O terceiro indice avalia diretamente a variabilidade da predicao realizada pelo
modelo e a variabilidade real obtida. E, pois, um indice que n&o avalia o controlador

como um todo, se focando no desempenho do modelo.
3 Descricao do Sistema
O sistema levado em consideracdo para os estudos deste trabalho € mostrado

na figura 6, estando instalado no Laboratorio de Controle e Integracdo de Processos
da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (LACIP Il - UFRGS).

Figura 6 — Planta laboratorial de seis tanques.

O sistema é formado por seis tanques de geometria aproximadamente esférica,
0s quais estéo interligados entre si por tubulacdes e dispostos em dois ramos de trés
tanques. Abaixo destes tanques, encontram-se quatro pequenas bombas submersas
em um reservatorio de agua. Através de um Unico ramal, as bombas B; e B, operam
em paralelo, alimentando os tanques 1 e 4 e, analogamente, 0 mesmo ocorre para
as bombas B, e Bz em relacdo aos tanques 2 e 3. Os tanques inferiores 5 e 6
recebem a vazao de saida dos tanques intermediarios e suas saidas retornam ao
reservatorio de origem. As vazdes das quatro bombas sdo modificadas através da
variacdo da tensdo de alimentacdo das mesmas e os niveis dos seis tanques séo
medidos através de células de carga, que também servem de sustentacdo para 0s
tanques.

Trata-se, portanto, de um processo envolvendo niveis de liquidos. Uma
caracteristica interessante desta planta esta justamente na escolha pela geometria

esférica dos tanques, a qual permite diferentes comportamentos dinamicos de
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acordo com a regido de operacdo do processo. Isto €, ocorre uma variagdo de nivel
mais brusca nas regides proximas ao topo e fundo dos tanques e uma variagao mais
amena quando se opera na regiao intermediaria dessas esferas.

As equacbes que representam o sistema sdo descritas pelas equacfes 15 a

20.

dhy _ Fi(1-X1)=CDiyhy (15)
dt why(D—hy)

dhy _ F;(1-X2)=CDa/h, (16)
dt T[hz(D—hz)

dhs _ CD1/hy+F,X;—CD3\[hs a7
dt TEh3(D—h3)

dhy _ €Dy \/hy+F1X;—CDy\[hy (18)
dt TEh4(D—h4)

dhs _ €D3\/h3—CDs.\/hs (19)
dt Tl'hs(D—hs)

dhe _ CDy4r/hy—CDg\[hg (20)
dt TEhG(D—h6)

Onde o diametro D dos tanques foi aproximado como um valor constante para

todos de 22,5 cm. Os coeficientes de descarga foram determinados a partir de
curvas de calibracéo F,; X \/hss para os seis tanques (Paim, 2009). Os resultados

podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 2 — Coeficientes de descarga para os tanques da planta de seis tanques esféricos.

L
Coeficiente de Descarga [—1]

min.cm?2
CD4 0,8179
CD, 0,8185
CD; 0,9573
CD, 0,9595
CDs 1,0680
CDg 1,1280

A planta pode apresentar comportamentos dinAmicos caracteristicos de fase
minima e fase ndo minima, os quais dependem dos valores de X; e X,. Ha um zero

de transmissdo que se move ao longo do eixo real, apresentando valores positivos e
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negativos. Conceitualmente, um sistema é dito de fase ndo minima quando algum
zero ou polo encontra-se no semi-plano direito, e de fase minima quando nenhum
deles estd nessa regido (Paim, 2009). Sistemas de fase ndo minima apresentam
restricbes intrinsecas ao processo, que resultam em resposta inversa ao controlar o
sistema tanto em malha fechada, como em malha aberta e, consequentemente,
resultam em uma dificuldade acentuada para estabilizar rapidamente esse sistema.
Considerando que a alimentacéo direta para F; seja no tanque 4 e para F, seja no
tanque 3, Aragdo (2006) apud Paim (2009) estudou os efeitos de X; e X, na planta

de seis tanques, cujos resultados sdo apresentados de acordo com a tabela 3.

Tabela 3 — Caracterizagéo de Fases do Sistema.

Somatorio das Fragdes X; € X, Caracteristica do Sistema
Sistema de Fase Minima (Alimentacao direta

X, +X,>1 _

Predominante)

Sistema de Fase Nao Minima (Alimentagé&o direta

X, +X,<1 .

Predominante)
X1 +X,=1 Ganho Multivariavel Nulo (N&o h& controle)

X;=X,=00uX;=X,=1 Sistema Desacoplado

E importante salientar que, do modo como o sistema foi construido, quanto
mais a soma de X; e X, chegar perto da unidade, mais dificil sera o controle da
unidade, pois ha uma alta interacdo entre as duas malhas. F,e F, afetam ambos os
tanques 3 e 4 simultaneamente, sendo que no somatério igual a 1 é impossivel
controlar cada saida independentemente, ja que o determinante da matriz ganho é
nulo, ou seja, a matriz é singular.

Sabendo que para esse sistema, X; e X, sdo parametros do processo, definiu-
se ambos como 0,4, de modo que o sistema é de fase ndo minima, o que apresenta
maior desafio em termos de controle e da espaco para uma maior gama de analises.

O objetivo do sistema € controlar os niveis dos tanques intermediarios, h; € hy,
utilizando como variaveis manipuladas F; e F,. As variaveis restantes, h,, h,, hs € hy,

sdo consideradas nesse trabalho como sendo variaveis monitoradas.

4 Metodologia
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O desenvolvimento do MPC foi realizado, a excecao da ferramenta que permite
a obtencdo dos pardmetros de sintonia, através da linguagem de programacao
Python 2.6, no ambiente de programacao Eclipse SDK v.3.5.2. Python apresenta
vantagens sobre outras linguagens de programacdo. E uma linguagem cuja clareza
torna facil o aprendizado e aplicacdo dos conceitos estudados. Além disso,
analogamente a Java, uma linguagem ja conceituada, Python pode ser orientado a
objeto, o que traz uma série de beneficios, como agregacdo de modulos prontos ao
projeto, reutilizacdo de codigo e menor custo de desenvolvimento. Além disso, tem
uma grande variedade de bibliotecas, interagdo com outras linguagens e € livre.

Quanto a andlise de desempenho propriamente dita, o trabalho foi realizado
majoritariamente no software MatLab v.5.3, que, assim como o Python, se apresenta
como uma linguagem simples e objetiva. O desenvolvimento dos indices vale-se
basicamente de andlises estatisticas. Por estarem implementadas em MatLab, fez-
se uso desta linguagem. As subsecdes a seguir apresentam passo a passo a

implementacdo do MPC e dos indices.
4.1 Linearizagdo do Modelo

A elaboracdo do MPC é feita em passos, iniciando com o desenvolvimento do
modelo inserido no controlador, j& que é o mesmo é dito como o elemento principal
do MPC. Inicialmente, o modelo foi linearizado ao redor de um ponto, cuja validacéo
foi feita valendo-se de equacBes fenomenolégicas do sistema. O sistema foi

linearizado em F;¢; = F,o = 3.5 ﬁ com mudancas de F; e F, para 4,0,3,0,2,5¢ 3,0

nos instantes t = 50000,100000,150000 e 200000s, respectivamente. Os

resultados da linearizacdo podem ser vistos na Figura 7.
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Figura 7 — Validacdo do modelo linear frente ao néo linear para os tanques A) 1e 2,B)3e4eC)5e
6.

Como pode ser visto até o instante t = 50000 s, 0 modelo linear e néo linear
ndo apresentam discrepancia um em relacdo ao outro. Isso € devido a linearizacédo
ser em F,;, = F,,c = 3.5 e as alturas expressas no grafico nesse periodo serem
correspondentes a esse ponto em particular. A partir de 50000 s, entretanto, com a
mudanca de F; e F, pode-se notar uma diferenca entre os dois valores, visto que a
nao linearidade inerente dos tanques acarreta em erro do modelo linearizado.
Apesar dessa diferenca, a dindmica apresentada é semelhante, representando
satisfatoriamente o sistema. E, pois, um modelo linearizado condizente com o

sistema.

4.2 Parametros do MPC

Apés a validacdo do modelo propriamente dito procedeu-se com a
implementagdo do controlador em malha fechada, estabelecendo-se todos os
parametros necessarios ao MPC. Basicamente, trata-se dos limites das hard e soft
constraints para todas as variaveis manipuladas e controladas, quando conveniente,

e parametros de sintonia do controlador. Os limites das variaveis foram arbitrados
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baseados nas dimensfes dos tanques e nas vazfes maximas e minimas que as
bombas fornecem. Tais restricbes podem ser vistas na Tabela 4.

Tabela 4 — RestrigBes das Variaveis Manipuladas, Controladas e Monitoradas.

Variavel Tipo de restricdo
h3 hard 7cme20cm
hy hard 7cme20cm
F, hard 1 ﬁ e5 ﬁ
F, hard 1 ﬁ e5 ﬁ
hard 2cmel5cm
B soft 35cmel5cm
hard 2cmel5cm
he soft 3,5cmel5cm
hard 2cmel5cm
hs soft 3,5cmel5cm
h hard 2cmel5cm
Soft 3,5cmel5cm

E importante salientar que os valores maximos arbitrados para as soft
constraints e hard constraints das variaveis hy, h,, hs e hg tem 0 mesmo valor. Isso se
deve puramente ao interesse de analisar o comportamento do sistema em uma
regido onde somente hard constraints exercam suas restricées sobre o sistema.

Referente aos parametros de sintonia do MPC, valeu-se do chamado RPN,
robust performance number (Trierweiler & Engell, 1997). O RPN representa uma
medida do quanto dificil € para um dado sistema atingir o desempenho desejado de
maneira robusta. Partindo dessa premissa, um controlador projetado com um
pequeno valor de RPN é de grande interesse. A fim de se obter tal controlador, uma
ferramenta foi desenvolvida pelo Grupo de Intensificacdo, Modelagem, Simulacéo.
Controle e Otimizacdo de Processos da UFRGS, GIMSCOP, chamado de RPN
Toolbox. E possivel obter através dessa metodologia as matrizes de escalonamento
do sistema R e L, que associadas com 0s pesos das variaveis controladas Y e das
variaveis manipuladas U, fornecem os parametros de sintonia do MPC propriamente
dito, conforme as equacoes 21 e 22.

U,=R1xU (21)

Y, =Y XL (22)

Para o sistema estudado, os valores de R,L,Y e U sdo como se segue:

1 0 ] L= [0,32371 0 ] Yy = [0,7%541 0 ] U= [0,60887

0
k= [0 1,0004 0 0,32817 1,8484 0 1,4-705]
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A partir dessa ferramenta, também podem ser inferidos os valores de tempo de
amostragem, T, horizonte de predicao, P, e horizonte do controle, M. Para o sistema
estudado, os valores sdo os seguintes:

T,=100s P=160xT, M =60xT,

Sintonizando o controlador, é interessante corroborar essa sintonia. Desse
modo, o MPC foi submetido a mudancas de set-point e disturbios do tipo degrau, de
modo a avaliar seu comportamento servo e regulatério. Os resultados podem ser

vistos na Figura 8.
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Figura 8 — Desempenho a) servo e b) regulatério do MPC.

4.3 Implementacdo dos indices

Na secdo 2.2, trés indices foram apresentados, com o intuito de avaliar o
desempenho de um controlador: VR, UE e DM . A fim de implementa-los, uma

metodologia particular foi estabelecida.

4.3.1Variabilidade Relativa (VR)

O indice VR vale-se de um valor de referéncia, ozr, que deve ser determinado
ou arbitrado para as variaveis controladas. Considerou-se para o MPC estudado que
a variabilidade deveria ser referente ao erro em relagdo aos set points, Y — R,
aplicado para uma situacdo de referéncia pré-estabelecida, definido como o3;z. Para
tanto, a seguinte metodologia foi aplicada.

A proposta para a determinagcdo desses valores consiste em simular um

sistema submetido a disturbios de carga e de saida aleatdrios com distribuicdo
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normal, mantendo as faixas das variaveis monitoradas e set point fixados, levando
em consideracéo, ainda, tanto para o MPC como para a planta, modelos lineares. O
objetivo €, partir de uma série de simulacbes desse sistema em excelentes
condicbes, e, entdo, determinar a distribuicdo de variancias dentro de uma
amostragem de inUmeras simula¢gfes. Tendo essa distribuicdo, é possivel obter-se
um valor de variancia minima, o4y, arbitrando um intervalo de confianca. Tal
metodologia caracteriza-se como 0 método de Monte Carlo (Hromkovic, 2001).

Cada simulacdo tem a duracdo da janela necessaria para a obtencdo da
variabilidade das saidas da planta. A janela escolhida deve ser capaz de representar
um sistema que tenha sentido os efeitos das variaveis de entrada na sua totalidade
e reagido aos distlrbios provocados. Sabendo que o horizonte de predi¢do € dito
como sendo aproximadamente 80% do tempo de assentamento, arbitrou-se para o
experimento, uma janela igual a trés vezes o horizonte de predicdo. Os valores de
janelas sdo usualmente arbitrados e ndo h& praticamente referéncias bibliograficas
referente a esse tdpico em particular.

Valeu-se de um total de 21 simula¢cBes, onde o modelo da planta e do MPC
foram os mesmos, lineares, caracterizando uma situacdo Otima de operacado e,
consequentemente, uma menor variabilidade associada. Cada simulagdo tem a
duracédo de 36 vezes o horizonte de predicdo, obtendo um total de 252 variancias
distintas para cada uma das variaveis controladas e monitoradas do sistema, que
foram representadas na forma de histogramas. Sabendo que o distlrbio na carga é
normal, tal efeito se propaga na planta, obtendo saidas que apresentam uma
distribuicdo de valores proxima a normal. Ao analisar a variancia desses dados,
basicamente elevam-se todos os valores ao quadrado, ponderados pela quantidade
de valores. Uma distribuicdo estatistica de dados normais elevada ao quadrado
torna-se uma distribuicdo chi-quadrada, que é uma particularizacdo da distribuicdo
gamma. Como os dados ndo sao normais propriamente ditos, optou-se por, atravées
do software MatLab, ajustar os dados apresentados para cada variavel por uma
curva de distribuicho gamma, como pode ser visto na Figura 9, que acarretaram em
resultados mais coerentes do que quando ajustadas as curvas para uma distribuicao

chi-quadrada.
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Figura 9 — Distribuicdo das variancias dos estados do sistema, para a) h,, b) h,, ¢) hs, d) hy, €)

hs e f) hg.

A partir dessas distribuicbes determinaram-se os valores de referéncia de

variancia. Arbitrando um intervalo de confianca de 95%, ou seja, garantindo que

somente 5% dos valores serdo menores que essa variancia, determinaram-se as

variancias correspondentes. Os valores podem ser vistos na Tabela 5.

Tabela 5 — Variancias de referéncia para as saidas da planta.

Estado O%EF
hy 0,1368
h, 0,1292
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hs 0,0606
hy 0,0093
hs 0,0207
he 0,0046

4.3.2 Utilizacao Efetiva (UE)

A utilizacdo do indice UE no sistema apresentado na secdo 3 é discutivel. O
indice tem um viés muito mais ligado a questdao operacional. Em se tratando de
grandes sistemas de controle, com dezenas de controladores atuando, cada qual
com seu numero de varidveis manipuladas e controladas, onde o0s objetivos
operacionais sdo bem definidos, tal analise é factivel e importante, de modo a
verificar qual a porcentagem de controladores que, seja por ndo estarem ativos, seja
pelas suas manipuladas nao estarem ativas, seja por essas manipuladas estarem
saturadas, ndo estao operando bem.

Esse indice nédo foi avaliado, visto que o mesmo so faria sentido caso a planta
fosse operada de fato e ndo fossem simplesmente feitas analises através de
simulagBes. Além disso, em se tratando da definicdo do indice propriamente dita,
nao faz sentido, em simulacdo, falar em MPC ligado ou desligado, assim como

variaveis manipuladas ativas ou inativas.

4.3.3Desempenho do Modelo (DM)

O indice DM é facilmente obtido a partir de uma avaliacdo direta da
variabilidade da predicdo do modelo em relacdo a variabilidade real obtida.
Utilizando essa andlise em conjunto com o VR, é possivel determinar se o modelo
esta predizendo algo condizente com a realidade e se, além disso, o esta fazendo
com uma baixa variabilidade. A metodologia empregada é simples. Avalia-se para
um tempo de simulacdo pré-determinado uma janela de dados e, a partir dessa
janela, determina-se a variancia ao longo do tempo para as saidas reais da planta e
para os valores preditos pelo MPC. O valor arbitrado € o mesmo da sec¢éo 4.3.1, trés

vezes o horizonte de predicao.

5 Discusséao e Resultados
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A partir da metodologia apresentada na secao 4, foi possivel a implementacao
do MPC e a realizacédo de testes, a partir de simulacbes com a planta ndo-linear. O

diagrama de blocos correspondente ao MPC associado com a planta é mostrado na

Figura 10.
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Figura 10 — Diagrama de blocos do processo associado com o MPC.
Inicialmente, para um set point fixado em h; =13,37cmeh, = 13,31 cm,
. . . , . L .
correspondentes aos niveis estacionarios para F; = F, = 3,5 — verificou-se o

comportamento do sistema, como pode ser visto na Figura 11.
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Figura 11 — Simulagéo da planta de seis tanques esféricos para os estados a) h; e h,, b) hz e h e ¢)
hs e hg, para as manipuladas d) F; e F, e para os disturbios €) em F; e F,, para set point constante de
h; = 13,37 cmeh, = 13,31 cm.

As linhas tracejadas indicam a posicdo das hard constraints e as linhas
pontilhadas, as das soft constraints. h; e h, estdo sendo controladas para o set point

proposto, apesar de h; apresentar uma maior variabilidade. Como o restante das
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variaveis monitoradas e manipuladas est4 dentro dos seus limites, a acdo de
controle € efeito exclusivamente dos distarbios exercidos nas cargas. Os indices

correspondentes a essa situacao podem ser vistos nas Figura 12 e Figura 13.
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Figura 12 — Variabilidade Relativa (VR) para os estados a) h; e h,, b) h; e hy e ¢) hs e hg.
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Figura 13 — Desempenho do Modelo (DM) para os estados a) h; e h,, b) hz e hy e ¢) hs e hg.
A partir dos resultados da Figura 12, pode-se ver que o indice referente a

variabilidade relativa, VR, apresenta valores baixos. Isso se deve a o3gr

determinada, que € certamente muito menor que a variabilidade obtida. Os testes
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para determinacdo da variancia de referéncia foram realizados com uma planta cujo
modelo é linear, ao passo que o modelo real é ndo-linear. Desse modo, em qualquer
local fora do ponto da linearizacdo, o modelo linear tem um erro associado na
predicdo que afeta a acdo de controle e, logo, aumenta a variabilidade. Para esse
cenario, o efeito ndo é tao significante, pois a planta opera ao redor do ponto onde
houve a linearizagcdo. Ainda assim, o VR sofre nessa situagao.

Apesar de poder concluir que a planta encontra-se numa situacao pior que a
referéncia, ndo ha muito mais que possa ser inferido. O VR apresenta uma grande
desvantagem, é sensivel aos distarbios. Como os disturbios sdo de origem aleatéria,
e realmente sdo assim na industria, € muito dificil garantir quem é responsavel pela
mudanca do indice, os disturbios ou o controlador. E possivel claramente inferir que
o desempenho do controlador estd abaixo do esperado, mas ndo é possivel
mensurar isso, a fim de determinar um limite claro entre desempenho bom e ruim.

A partir dos resultados da Figura 13, é possivel ver que a variabilidade das
saidas da planta preditas pelo MPC frente as reais saidas, o DM, apresenta
resultados mais proximos de 100% do que o VR. Isso indica que a predicdo do
modelo é precisa, representando as saidas da planta real. Se, contudo, somente
esse indice for levado em consideracdo para analise do desempenho do MPC,
resultados errbneos sdo obtidos. Apesar de o modelo estar prevendo muito bem as
saidas do processo, as acdes de controle correspondentes estdo muito aquém do do
desempenho estabelecido como referéncia. Uma analise conjunta dos indices, logo,
é a melhor saida, a fim de obter resultados mais conclusivos.

Para um segundo cenario, foi considerada a mudanca de set point das
variaveis h; e h, durante a simulacdo, a fim de avaliar a resposta do controlador.
Trata-se de regides de operacdo agora completamente fora da regido da
linearizacdo, podendo até mesmo atingir restricbes, que fatalmente reduzirdo o
desempenho do MPC. Os resultados podem ser vistos nas Figura 14, Figura 15 e
Figura 16.
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Figura 16 — Desempenho do Modelo (DM) para os estados a) h; e hy, b) hs e h, e ) hs e hg.

Para o segundo cenario, é interessante observar que, devido a h, e F; terem
atingido a restricdo, houve uma queda no desempenho do controlador, visto que
nenhum dos dois set points conseguiu ser atingido. Esse impacto, entretanto, é de
dificil analise através dos indices. Atingindo a restricdo, 0 estado h, praticamente
para de variar. Assim, como na formula a variabilidade real esta no denominador, o
VR tende a valores muito maiores que 100%, nédo estabilizando para o tempo de

simulagdo. Analogamente, h; também chega a um patamar com uma menor
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variabilidade, cujo VR chega a 200%, em virtude da saturacdo de F;. Em se tratando
das varidveis que atingem suas respectivas restricbes, a aplicagdo do VR é
inconclusiva, visto que ndo ha como analisar a situacéo apresentada na Figura 15a.

Uma causa comum de queda no desempenho em controladores € a
sintonizacao pobre do controlador. Partindo desse principio, foi também analisado o
efeito da sintonia do controlador no sistema e nos indices. Para tanto, as matrizes Y
e U, obtidas a partir do RPN Toolbox apresentado na secdo 4.2, foram alteradas.
Essas matrizes representam, respectivamente, o peso dado a cada variavel
controlada no algoritmo de otimizac&o e o peso dado a cada variavel manipulada no
algoritmo de otimizagdo. Os valores atuais das matrizes Y e U s&o conforme se
segue:

y = 0,76541 0,60887 0 ]

0 ] U:[

0 1,8484 0 1,4705

Sabendo que Y trata de h; e h,, pode-se ver que é dada mais importancia ao
controle de h, pelo algoritmo de otimizacdo. Analogamente, a variavel F;tem uma
maior liberdade para variar que F,. O teste foi realizado mantendo essa relagéo,
somente aproximando 0s pesos para valores mais proximos um do outro. Os novos
Y e U sdo dados conforme se segue:

r= [065 1(,)4] U= [063 1(,)1]

Comparando a Figura 17 com o controlador apresentado na secéo 4.2, pode-se
inferir que a resposta de ambos é semelhante. Devido a dindmica do sistema ser
muito lenta, entretanto, uma pequena variacdo na resposta acarretard em uma

grande perda de desempenho, como pode ser visto nas figuras 18 a 23.
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Figura 17 — Desempenho a) servo e b) regulatério do MPC quando mal sintonizado.
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Ao alterar os valores das matrizes Y e U, o controle passa a ser bem mais
instdvel do que o controlador projetado pelo RPN toolbox, caracterizando um
controlador com um pior desempenho.

Tomando como referéncia os testes realizados anteriormente, as simulacdes
sdo anélogas para o controlador mal sintonizado, podem ser vistos nas Figura 18,
Figura 19 e Figura 20 para o terceiro cenario, set point constante ao longo da
simulacéo, e nas Figura 21, Figura 22 e Figura 23 para o0 quarto cenario, mudancas
de set point nas variaveis h; e h,, 0s resultados.

Comparando os dois primeiros cenarios com os dois ultimos € possivel
observar que os valores de VR séo ligeiramente mais baixos ao mal sintonizar o
controlador, indicando a queda de desempenho ja esperada. Como o padrao dos
distarbios é diferente nos dois casos, entretanto, ndo € possivel detectar claramente
se tais valores sdo indicios de um menor desempenho necessariamente ou de
distarbios mais amenos. Ainda assim, a analise €, portanto, assaz confusa e
inconclusiva.

E interessante de se observar, contudo, que determinadas variaveis sofrem
mais com a ma sintonizacdo do controlador. As variaveis h, e h,, por exemplo, séo
dependentes pura e exclusivamente de F, e F,, respectivamente. Em funcédo da ma
sintonia, o controlador vai apresentar uma maior variabilidade nessas manipuladas,
que tem efeito direto na variabilidade das controladas. Tal fato fica claro ao
comparar as figuras 12 e 15 com as figuras 18 e 21.

O VR, em suma, ndo pode ser utilizado quando se deseja realizar uma
comparacao entre dois controladores distintos, visto que, como os disturbios
comportam-se de uma maneira aleatoria, dois controladores certamente nao terdo o
mesmo padrao de distlrbios e, logo, ndo ha garantia de quem esté influenciando o
indice mais, o disttrbio ou o controlador propriamente dito. E perfeitamente possivel,
entretanto, sabendo um valor de variancia de referéncia, determinar o qudo bom o
controlador est4 em relacéo a referéncia. Tal analise é possivel, pois tal valor base
€ usualmente independente do disturbio, devido a maneira como foi determinada.
Para o trabalho apresentado, o método de Monte Carlo permitiu escolher uma
variancia minima que, dado o seu intervalo de confianca, é valida para qualquer
distarbio.

Em relacdo ao DM para esses cendrios, os valores mantém-se praticamente 0s

mesmos, independente da simulacdo, havendo uma pequena discrepancia somente
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na predicdo de h,, devendo ser analisado mais a fundo o modelo utilizado e as
consideragdes propostas. O DM revela de maneira eficiente a qualidade da predicéo
do modelo. Entretanto, como ndo possui nenhuma informagdo quanto a acdo de
controle do MPC, ndo deve ser utilizado exclusivamente no diagnostico de

desempenho do MPC.
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Figura 18 — Simulagéo da planta de seis tanques esféricos para os estados a) h; e h,, b) hz e hy e ¢)
hs e hg, para as manipuladas d) F; e F, e para os distarbios €) em F; e F,, para set point constante de
h; = 13,37 cm e h, = 13,31 cm, com um controlador mal sintonizado.



100

hy  —
% 50~ M T a)
oL r r r r r r r
5 6 7 8 9 10 11 12
4
100 -
hs  —
h4 — b)
% 50
w
o r r r r r r r r
5 6 7 8 9 10 11 12
- a4
100 -
hg ~ —
h —
% 50 c)
oL= T r r r r F F
5 6 7 8 9 10 11 12
t(s) « 10°
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Figura 22 — Variabilidade Relativa (VR) para os estados a) h; e h,, b) h; e hy e ¢) hs e hg.
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6 Conclusao

O MPC é uma ferramenta que possibilita a predicdo do comportamento de um
sistema e atuacdo eficiente sobre o mesmo, devido a utilizagdo de um modelo
utilizado para predizer o efeito das variaveis manipuladas na saida do sistema. E
versatil e de facil aplicacao.

Para o caso estudado, o MPC implementado € linear. Tal linearidade afeta a
predicdo do modelo, acarretando em erros associados. Tais erros, entretanto nao
séo significativos frente a representagdo correta da dindmica do processo, fator esse
gue mostrou-se muito mais importante. Mesmo em regides fora da regido de
linearizacdo, o valor das saidas preditas teve uma discrepancia minima em relacéo
as saidas reais.

A andlise estatistica realizada para determinacdo das variancias de referéncia
para cada variavel foi de grande valia e aplicabilidade, visto que, excetuando
situacdes onde as variaveis controladas atingiam as suas restricdes, os indices
mantiveram-se abaixo de 100%, sendo, logo, coerentes.

Dentre os indices apresentados, o VR € demasiadamente simples e incorre em
algumas dificuldades quanto a analise. Em virtude de ser dependente dos disturbios,
a analise comparativa entre duas simulacfes distintas é praticamente inviavel, visto
que ndo ha& como garantir que as discrepancias observadas no VR séo
correspondentes aos distlrbios ou ao controlador propriamente dito. E possivel,
entretanto, comparar as variancias obtidas em funcéo da referéncia calculada para
cada variavel, podendo inferir se o controlador estd operando de maneira eficiente
em relacdo a uma condi¢do 6tima de operacdo. Em suma, aplicando o VR, ndo ha a
possibilidade de se realizar comparacdes entre controladores distintos.

Em relacdo ao DM, ele revela eficientemente como que a predicdo do modelo
esta em relacéo as saidas reais da planta. E importante salientar, entretanto, que em
funcéo de apenas diagnosticar o desempenho do modelo implementado, a utilizagao
deste indice, apenas, acarreta certamente em equivoco. Nao ha nenhuma
informacdo nesse indice que indique a qualidade da agédo de controle determinada
pelo MPC.
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