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Resumo

As constantes pressoes por reducdo de margem de lucro, melhoria de qualidade de
produtos e seguranca operacional que a industria de processamento vem sofrendo, tem
levado as mesmas a utilizarem ferramentas especializadas de otimizagcdo de processos. Nas
décadas de 1980 e 1990, esta industria investiu fortemente na utilizacdo de ferramentas de
otimizacdo estaciondria em tempo real (RTO) nas formas online e offline. Esta tecnologia
ja atingiu o seu grau de maturidade. Porém estd limitada pelas suas caracteristicas
estaciondrias, ndo tendo capacidade de otimizar processos diante das perturbacoes
freqiientes, tais como alteragcdes de qualidade e quantidade de carga, transicdes decorrentes
de alteragdes de programacgdo de producdo ou de receita de uma produgdo em batelada ou
semi-batelada, dentre outros. Para cobrir este espaco, a otimiza¢cdo dindmica em tempo real
(DRTO) é a tecnologia adequada para reduzir a quantidade de produtos fora de
especificacdo e otimizar o lucro operacional diante destas perturbacdes. Porém, esta
tecnologia ainda ndo atingiu o seu grau de maturidade, tendo ferramentas comerciais
apenas na sua versdo offline. Com o objetivo de contribuir com a consolidagdo desta
tecnologia, propode-se estudar e desenvolver uma arquitetura de sistema de DRTO para
operar nas plantas de processo, promover melhorias conceituais nesta tecnologia, e
desenvolver uma ferramenta de diagndstico e sintonia de DRTO. Esta estrutura ¢ bem
completa e fornece a flexibilidade necessdria para uso industrial. A ferramenta de
diagndstico permite resolver os problemas que ocorrerem ao longo do uso do DRTO. Além
disso, é apresentada uma nova metodologia de andlise e solu¢do de inviabilidades, baseada
em otimizacdo multiobjetivos aplicada a otimizagdo dinamica. Esta técnica pode ser
utilizada tanto online quanto offline, para diagnéstico, e na solu¢do de problemas de
otimizacdo dindmica, conferindo mais robustez ao DRTO, evitando insucessos do
otimizador.

Palavras chave: Otimizacdo Dinamica, DRTO, Controle Otimo, Diagnéstico em DRTO,
Solucdo de Inviabilidades.
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Abstract

Considering the constant pressures for profit margins reduction, improvement of products
quality and operational safety, that the processing industry has been submitted, has led
them to the use of specialized tools of processes optimization. In the 1980 and 1990
decades, this industry has invested strongly in the use of stationary real-time optimization
tools (RTO), in the online and offline forms. This technology already reached its degree of
maturity, but limited to its stationary characteristics, having no ability to optimize
processes due to frequent disturbances, such as quality and feed flows transitions,
consequence of frequent changes in the production scheduling or recipes in batch or semi-
batch operations, and others. To cover this space, the dynamic real-time optimization
(DRTO) is the appropriate technology to reduce the off-spec production and optimize the
operational profit when the process is submitted to these disturbances. However, this
technology has not reached its maturity, having only commercial tools available only in
yuor offline version. In order to contribute to the consolidation of this technology, it is
proposed to study and develop a DRTO system architecture to operate in process plants, to
promote a conceptual improvements in this technology, and to develop a DRTO diagnostic
and tuning tool. This structure is quite complete and provides the flexibility required for
industrial application. The diagnostic tool allows us to solve problems that occur during the
use of the DRTO system. In addition, a new methodology for infeasibility analysis and
solution in DAOP is proposed here, and it is based on the solution of the multiobjective
dynamic optimization. This technique can be used in online and offline modes, for
diagnostics and troubleshooting dynamic optimization problems, giving more robustness to
the DRTO systems, avoiding some optimizer failures.
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1. Introdugdo

1 Introducao

Com a crescente competitividade estabelecida entre as industrias concorrentes no mercado,
regido pelas quedas nas margens de lucro e na pressdo pela redu¢do do tempo decorrido
entre o pedido e a entrega de produtos de forma confidvel, as unidades de processo
precisam operar proximas dos seus limites, de forma segura e confidvel. Além disso, o
mercado consumidor exige, cada vez mais, flexibilidades por parte das unidades
operacionais de forma a produzir de acordo com os desejos do cliente (foco no cliente).
Estes fatores fizeram com que a industria quebrasse certos paradigmas operacionais. Como
conseqiiéncia, a industria de processamento passou a se interessar em operar as plantas de
forma otimizada através de computadores, isto é, o problema de otimiza¢cdo na indudstria
passou a ser formulado como:

“Operar a unidade de processo definindo as acoes de controle que
otimizem o seu desempenho, respeitando os critérios de seguranga
operacional, as especificacoes de qualidade dos produtos, as restricoes
operacionais e de mercado e os limites de emissoes ambientais.”

Diante de tais pressodes, a otimizacdo de processos passa a ter uma grande importancia na
exceléncia operacional. Para resolver estas questdes, a otimizacdo de processos € uma
técnica recomendada para atender estas fortes pressdoes. Usualmente, um problema de

otimizacdo pode ser escrito conceitualmente como:
Minimizar/ Maximizar Indice de Desempenho

Sujeito a:
Comportamento do Processo
Restri¢oes de Processo
Restricoes de Produgdo
Restricoes de Qualidade
Restricoes de Equipamentos
Restrigoes de Seguranga
Restricées de Orgdos Reguladores

Os indices de desempenho sdo normalmente fatores como eficiéncia, produtividade, custos
e lucros operacionais, dentre outros. As restricdes sdo normalmente ligadas aos limites de
projeto dos equipamentos, restrigdes de mercado, inventdrio, matéria prima € insumos,
restri¢des de especificagdes de qualidade de produtos e limites de emissdes impostos por
orgaos reguladores.

Para atingir plenamente a exceléncia operacional é necessdria organizacdo empresarial
onde se gerencia o processo produtivo através de indicadores de desempenho para ligar a
operacdo da planta com os objetivos de negdcio e atender os requisitos dos Orgaos
reguladores e de gerenciamento de riscos. Um item fundamental para que se tenha
exceléncia operacional é a utilizacdo de ferramentas de automagdo de processos e de
sistema de informagdes. As ferramentas de otimizacdo de processos sao extremamente
importantes para auxiliar na operacdo da planta na zona de desconforto, isto €, operar nos
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limites do processo. Como vocagdo natural das ferramentas de otimiza¢do de processo
tem-se: a flexibilidade de resolver diferentes problemas, a condu¢do da planta para seus
limites operacionais e a baixa variabilidade do processo em relacdo aos alvos de producao.
Porém, hd uma série de desafios tecnoldgicos para se atingir a otimizagdo plena do
processo. Sdo desafios ligados a representacdo adequada dos objetivos de producdo, da
politica de operacdo, da modelagem de processo, ligados a instrumentacdo e controle, a
tecnologia de otimizagao e a tecnologia de monitoragdo e diagndstico do processo.

Para resolver este problema, a indistria vem aprimorando as suas ferramentas de controle e
otimizacdo. Ha mais de 50 anos, a comunidade cientifica, juntamente com a industria, vem
desenvolvendo e aprimorando técnicas de controle e otimizacdo de processos. Na década
de 1960, a industria de processamento procurou utilizar os conceitos de controle 6timo
apresentado por Pontryagin (1962), porém sem muitos resultados praticos. No final da
década de 1970, aproveitando os conceitos de controle 6timo da década de 1960, surgiram
as primeiras solucdes de controle preditivo baseado em modelos (MPC - model predictive
control). Estes controladores tiveram uma grande aceitacdo nas industrias de
processamento e se difundiram rapidamente. Nesta mesma €poca, a academia investiu
esforcos de seus pesquisadores em resolver os problemas de otimizacdo estitica e
dindmica. Na década de 1980, surgiram as primeiras solucdes de otimizacdo estdtica em
tempo real (RTO — real-time optimization), porém somente se estabeleceram na década de
1990, devido a uma série de problemas recorrentes de implementacdo e de manutencao de
modelos do processo. As solucdes de otimizacdo dindmica tiveram sua evolucao somente
no modo offline, isto €, em estudos de casos. Nestes casos, sdo estabelecidas as condi¢des
iniciais do processo e um determinado cendrio a ser otimizado. As solucdes de otimizagdo
dindmica em tempo real (DRTO - dynamic real-time optimization) e de controle preditivo
nao linear (NMPC - nonlinear model predictive control) somente passaram a ter um
interesse efetivo pela industria de processamento a partir do ano 2000, depois que houve
melhorarias de robustez, desempenho e precisdo dos métodos de otimizacdo e dos
algoritmos de NLP (nonlinear programming). Até entdo o interesse da inddstria se
restringia a simulacdo dindmica, mas hoje se percebe um interesse em sua otimizacdo. Isto
justifica o fato de ainda ndo haver uma solu¢do comercial para DRTO.

H4 uma grande gama de aplicacdes de solugdes de simulagdo/otimizacdo dinamica,
podendo se destacar as seguintes:

e Determinagdo de condi¢des 6timas de operagdo
Andlise e otimizagdo de partidas e paradas de unidades
Treinamento de operadores em tempo real ou acelerado
Geracdo de modelos lineares para o controle avangado
Calibracdo de modelos com dados experimentais
Sintonia 6tima de controladores PID
Sintese e andlise de estratégias de controle
Monitoragao de desempenho do processo
Andlise de sensibilidade do processo a perturbagdes
Controle 6timo
Planejamento de producao
Simulacao de situagdes anormais e procedimentos de seguranca
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Cabe lembrar que a utilizacdo de técnicas de otimizacdo é precedida de dois fatores
importantes: ter um potencial de ganho econdmico e esfor¢cos de modelagem e engenharia
com retorno econdmico. Isto posto, normalmente é recomenddvel fazer estudo de
viabilidade técnico-econdmico da aplicacido de uma tecnologia de otimizagdo.

1.1 Motivacao

Com o grau de maturidade alcancado com os MPC's e RTO's, os rigores na operacao das
unidades de processo vem aumentando sistematicamente. Hoje os recursos oferecidos
pelos controladores preditivos e otimizadores estdticos estdo se esgotando. Diante das
perturbacdes cada vez mais freqlientes nas matérias primas, programacoes de producdo e
transi¢des operacionais (principalmente em processos em batelada ou semi-batelada), faz
com que a solu¢do de DRTO seja atraente por parte das industrias de processamento.

Cada vez mais a industria de processos em bateladas e semi-bateladas estdo pressionadas a
executar suas operagdes de forma otimizada. Além disso, indudstrias de processamento
continuo necessitam executar partidas, paradas e transiches de operagdo de forma
otimizada, reduzindo os tempos dessas operacdes € minimizando a quantidade de insumos
e produtos fora de especificagdo. Também € desejo da industria que se tenha uma
integracdo adequada entre as camadas de controle e otimizacdo de processos com a
programacdo de producdo. Com isso, o problema de otimizagdo passa a incluir receitas,
onde a tancagem e expedicdo passam a fazer parte do problema de otimizacdo. Neste caso,
um processo continuo passa a assumir caracteristicas de processos semi-batelada.

Acredita-se que, no futuro, serd possivel realizar as atividades de controle avancgado,
otimizacdo em tempo real e programacdo de producdo local (scheduling) em uma sé
camada, e integrado com a camada de planejamento e programag¢do de producao da planta
como um todo.

Constatou-se que nao ha produto comercial de DRTO disponivel no mercado. H4 somente
iniciativas feitas sob medida pela academia. Percebe-se também a existéncia de NMPC's e
BMPC's (batch model predictive control), mas estes pacotes ndo executam receitas
genéricas de forma natural e otimizada. Atualmente, para executar bateladas de forma
otimizada é necessdrio realizar a otimizacdo offline e implementar a receita batelada-a-
batelada (rodada-a-rodada) ou através da implementacdo de estratégias de controle auto-
otimizantes. Por outro lado, os BMPC's sao normalmente customizados e aplicdveis as
bateladas com receitas fixas (repetitivas).

A otimizacdo dindmica em tempo real é uma &rea particularmente interessante, pois
representa um desafio e um salto nas solu¢des atuais de otimizagdo em tempo real. H4
muitos trabalhos e vérios softwares que resolvem o problema de otimizacdo dinamica,
porém ndo em malha fechada e integrada com a planta real.

Portanto, percebe-se a necessidade da constru¢do de um sistema de DRTO que seja
aplicavel a processos quimicos, principalmente no ramo de petréleo e petroquimica. Esta
ferramenta deverd ser genérica e configurdvel, de forma que possa ser apliciavel a
diferentes naturezas de processos (em batelada/semi-batelada e continuos).
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No ambito do processamento de petrdleo, identificam-se imediatamente oportunidades de
otimizacdo dindmica aplicada a operacdo de unidades de coqueamento retardado (tambor
de coque, fracionadora principal e 4rea fria), na operacdo de torre deisobutanizadora de
unidades de alcoilacdo (na transicdo de carga saturada/olefinica e vice-versa), € na
operacdo de sistemas de mistura em linha e tanque de diesel e gasolina. No futuro, podera
se otimizar partidas e paradas de unidades de processo. Acredita-se também que seja
possivel integrar a otimizacdo de unidades de processo (destilacdo de petrdleo,
craqueamento catalitico (FCC), coqueamento retardado e hidrotratamento) com o parque
de tanques de uma refinaria e comecar a produzir derivados de petrdleo especificados para
venda de forma integrada com a programacao de produg¢do da refinaria.

A otimizagdo estatica (RTO) apresenta algumas limitagdes. Nota-se que o RTO integrado
com o controle avancado pode ndo realizar todo o potencial de otimizacdo da unidade de
processo. Isto porque a otimizagdo estatica visualiza somente o estado final da planta, e
podera ocorrer do controle avangcado (MPC) ndo poder atingir o ponto 6timo ao longo da
trajetoria. J4 a otimizagdo dinamica (DRTO) ndo s6 otimiza o estado final, como também o
caminho do processo, podendo ter uma realizacdo maior do que o RTO (Almeida e Secchi,
2011).

Além da utilizagdo de uma ferramenta de DRTO per si, ha a necessidade de resolver
problemas ocorridos durante o seu uso. Um dos maiores problemas que se enfrenta no uso
das aplicacOes desta natureza € a capacidade de dar suporte a operacdo, na solugdo de
falhas ocorridas ao longo do uso destas ferramentas e na busca de novas oportunidades de
otimizacdo. Para realizar estas tarefas, de forma eficiente, € necessirio se municiar de
ferramentas de monitoragdo, diagndstico e sintonia de DRTO. O uso deste tipo de
aplicativo permite ao engenheiro identificar e solucionar problemas e, conseqiientemente,
obter maior confiancga e utilizacdo do DRTO por parte da operacgao.

Nao se tem conhecimento da existéncia de ferramentas eficientes e eficazes de
monitoragdo e diagndstico de otimizacdo dindmica. Cabe ressaltar também que as
ferramentas de monitoracdo e diagndstico de otimizacdo estdtica (R70O) ainda deixam
muito a desejar.

Uma das principais falhas que ocorrem no uso da otimizagdo de processos, € ndo €
diferente na otimizacdo dindmica, € a inviabilidade de solu¢do por especificacdes
inadequadas das restricdes de processo. Este assunto tem sido objeto de muitos estudos em
LP, NLP e de forma insipiente em otimizacdo dinamica. Portanto, hd uma necessidade de
se tratar este problema de forma adequada em aplicacdes de DRTO.

Esta € uma drea em fase de maturacdo, apesar de terem muitos estudos e hd muito tempo,
ainda ha um grande caminho a ser percorrido até chegarmos a uma solucdo geral de
aplicacdo industrial. Ha ainda questdes fundamentais a serem resolvidas, tendo muitos
desafios a serem enfrentados como:

e Quais as diferencas das qualidades das solucdes utilizando os métodos de single-
shooting, multiple-shooting, colocacdo em elementos finitos ¢ métodos hibridos?

e (Quais os esforcos computacionais e o tempo de execucdo para aplicagdo em
tempo real de cada método?
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e (Qual arobustez de cada método?
e (Qual a taxa de convergéncia de cada método?

Além disso, uma vez que se obtenha alguma solucdo do problema de otimizacdo de
equagdes algébrico-diferenciais (DAOP — Differential-Algebraic Optimization Problem),
deve-se fazer uma andlise critica da solucdo obtida. Neste momento surgem algumas
questdes como:

¢ Como analisar os resultados do otimizador?
¢ Como analisar as oportunidades e cendrios?

Ainda ha uma série de dividas quanto ao comportamento dos algoritmos de NLP diante de
problemas de larga escala. Os problemas em unidades de processo de refinarias de petrdleo
sdo da ordem de 100.000 variaveis de estado depois do problema discretizado.

Também € importante que a inddstria consiga perceber os beneficios da otimizacdo
dindmica frente a otimizagdo estética. Neste caso deseja-se responder a seguinte questao:

¢ (Quais as oportunidades de otimizacdo dindmica na operacdo de uma unidade de
processo?

Finalmente, apds avaliar os softwares de otimizacdo dindmica offline académicos e
comerciais, percebe-se que ha um conjunto deles que tem boas metodologias. Porém, eles
nao proporcionam opg¢des de escolhas de vdérios algoritmos. Por exemplo, o mesmo
software nao permite escolher entre a abordagem seqiiencial ou simultanea, adaptacdao por
elementos finitos méveis ou multi-escalas. Além disso, ndo apresentam mecanismos de
avaliacdo de resultados e otimalidade. Enfim, seria conveniente que um software de
otimizacdo dindmica proporcionasse todas as funcionalidades importantes para um sistema
de DRTO. Por isso € necessdrio desenvolver algum aplicativo que agregue todas as
funcionalidades importantes para um DRTO, incluindo mecanismos de estimacdo de
estados da planta, disparo do otimizador, implementagdo de resultados, dentre outros.

Associado ao sistema de DRTO, é importante que se tenha mecanismos de diagndstico,
avaliacdo de solucdes do otimizador (através da otimizagdo offline), ou até mesmo fazer
estudos de casos e reproduzir um caso real tratado pelo otimizador online. Contudo, as
aplicacoes existentes ndo t€m estas funcionalidades.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo a obten¢do de uma solugado eficaz de DRTO, menos sujeita a
falhas e que resolva a maioria dos problemas de otimizacdo dindmica propostos em
processos quimicos. Para isso, também é necessério o desenvolvimento de um sistema de
monitoragdo, analise e diagndstico do sistema de DRTO. Esta ferramenta devera ter a
capacidade de identificar e notificar quando ocorre uma falha na solu¢do do problema de
otimizacdo dinamica, deveré seguir um procedimento sistemdtico para identificar possiveis
falhas ou ineficiéncias do sistema, a analisar os resultados do otimizador com o objetivo de
se certificar que o algoritmo esteja resolvendo adequadamente o problema de otimizagdo
dindmica. Além disso, hd um interesse especial na identificacdo e solucao de inviabilidades
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nos problemas de otimizag¢do dinamica, pois este € um dos problemas mais freqiientemente
encontrados em operagdes em tempo real. Em 20 anos de uso de MPC's na Petrobras, tem
sido observada uma incidéncia ndo desprezivel deste tipo de problema. Ao utilizar
solugdes de DRTO e ferramentas de diagnostico, os operadores € engenheiros das plantas
poderdo auferir mais beneficios desses ativos de producdo, aumentando as margens de
lucros nas empresas e a confiabilidade da produgdo. Além disso, deve simplificar a
atividade de programacdo de produgdo, pela maior integracdo desta atividade com a
operac¢do da planta, pois as ordens de produgdo tendem a ser mais simples.

1.3 Proposta

Com base no exposto acima, a presente tese se propde a definir a estrutura de um sistema
de otimizacdo dindmica em tempo real (DRTO), onde sdo reunidas as técnicas de
otimizacdo dindmica desenvolvidas até o0 momento, e propor uma estrutura genérica para
este tipo de aplicagdo. Além disso, esta tese define uma estrutura de um sistema de
monitoracdo e diagndstico de problemas nas solugdes de DRTO. Isto passa por
recomendacdes de modelagem de problemas de otimizacdo dindmica e a proposta de uma
metodologia de solucdo de problemas de inviabilidades em otimizagdo dindmica. Esta
metodologia serve tanto para sugerir uma solucao vidvel como para realizar o diagnostico
de inviabilidade da solucao do problema.

Sistema de DRTO

Esta tese propde uma estrutura de sistema de DRTO, utilizando como software base o
EMSO (Environment for Modeling, Simulation and Optimization), desenvolvido na
UFRGS. Nesta estrutura, propde-se utilizar os melhores métodos diretos de solugcdo de
DAOP, incluindo as opg¢des das abordagens seqiienciais € simultaneas. Nesta estrutura, sao
utilizadas as metodologias de aquisi¢ao, validacdo e tratamento de dados j4 utilizadas na
Petrobras S.A. Além disso, propde-se aqui a utilizacdo de uma formulag@o unica de DAOP
para a reconciliacido de dados e deteccdo de erros grosseiros, estimacao de parametros e de
estados, podendo realizd-las de forma seqiiencial ou simultanea. Nesta proposta, incluem-
se também as técnicas de refinamento da solugdo, onde estdo presentes a adaptacdo de
malhas (como elementos finitos moveis e multi-escalas - wavelets) e deteccdo de
estruturas.

Também serdo implementadas algumas caracteristicas usuais das solu¢des de MPC, como
restricoes de movimentos das varidveis de controle, para respeitar as regras de operacdo e
suavizar as acOes de controle. Além disso, também & proposto um mecanismo de
implementacdo adequada dos perfis de controle computados pelo otimizador e um
procedimento de monitoracdo da planta (perturbacdes e eventos) de forma a disparar o
otimizador no momento adequado, além da propria monitoracio dos resultados do
otimizador. Cabe ressaltar aqui, que alguns tépicos sdo abordados de forma mais tedrica e
outros sdo implementados e testados.

Aqui também foram analisados os aspectos de desempenho, onde é chamado a atengdo
sobre as conseqiiéncias da natureza do modelo sobre o desempenho do sistema. Os casos
da otimizacdo do FCC da REFAP S.A. — Petrobras S.A. (Ievou de 45-60 minutos para obter
a solucdo com horizonte de 24 horas - Almeida e Secchi, 2011) e da torre
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desisobutanizadora da RBPC — Petrobras S.A. (Ievou 106 segundos para simular 10 horas
de operacdo - Staudt, 2007), mostraram o comportamento do algoritmo de otimizacao
frente a problemas de grandes dimensdes e modelos complexos. Isto remete a trés medidas
para procurar reduzir o tempo de processamento do sistema: a utilizacdo de processamento
paralelo na obtencdo da solucdo, a reducdo de modelos e a andlise de discretizacdo de
forma a avaliar o seu efeito na precisao e robustez da solu¢cao de DAOP.

Na defini¢do desta estrutura sdo selecionados os métodos adotados em cada mdédulo do
sistema, é definida a sua aplicabilidade e as op¢des de algoritmos, bem como a forma de
uso e integracdo de cada método. Sdo apresentadas questdes conceituais envolvendo os
sistemas de DRTO, tais como: a forma de abordar os problemas de incertezas na
otimizacdo dindmica, discretizagdo, construcdo e andlise de modelos de otimizagdo, andlise
de resultados do otimizador, dentre outros. Estes topicos todos sao abordados com foco nas
aplicacdes industriais em tempo real.

Sistema de monitoracio e diagnostico de DRTO

Esta tese também propde a estrutura de um sistema de monitoragdo e diagndstico do
DRTO. As aplicagdes de monitoracdo e diagnéstico sdo integradas de forma a fazer uma
andlise consistente. Esta ferramenta tem trés niveis de diagndstico, sendo que no primeiro
nivel tem-se uma visdo geral do problema e da solu¢c@o, num segundo nivel tem-se uma
visdo detalhada dos mesmos aspectos (incluindo iteracao-a-iteragdo) e num terceiro nivel é
realizado um diagnéstico detalhado de cada tarefa do otimizador.

A aplicagdo de diagndstico € baseada na infra-estrutura do EMSO, onde se pode reproduzir
um caso real tratado pelo otimizador online através da otimizacdo offline, sem qualquer
esforco adicional. Esta infra-estrutura permite paralisar a execucdo de um algoritmo de
otimizacdo e possibilitar ao usudrio realizar uma anélise do problema sobre os aspectos de
natureza do problema, qualidade da discretizacdo e problemas de sintonia ou estruturais do
algoritmo de otimizacdo. Ela incorpora ao sistema uma analise de sensibilidade do modelo
para auxiliar na andlise da solu¢do de DAOP. Esta andlise permitird ao usudrio avaliar o
efeito da sensibilidade do sistema na solucdo do DAOP, bem como a sensibilidade do
sistema diante da remog¢ao de determinadas restri¢des de processo.

Além disso, é definido o procedimento de identificacdo de possiveis causas de uma
determinada falha. Este procedimento tem diferentes niveis de detalhamento e, para cada
rota, utilizam-se métodos baseados no problema de otimizacdo dindmica na sua forma
original ou no NLP resultante do processo de discretizagdo aplicado ao problema original.
Na monitoracdo, tem-se uma andlise das ultimas rodadas do otimizador, onde sdo
apresentados os ultimos resultados, falhas e desempenhos.

Solucao de inviabilidades em DAOP

Esta tese propde uma nova metodologia de diagndstico e solugdo automadtica de
inviabilidades nos DAOP's, baseada na reformulacdo do DAOP original como um
problema de otimiza¢do multi-objetivos com relaxamento das restricdes. O problema de
inviabilidade € resolvido utilizando a técnica de programacdo por metas (goal-
programming), onde a solucdo pode ser encontrada com a utiliza¢do de qualquer algoritmo
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de DAOP's. Esta proposta inclui uma linguagem incorporada na sintaxe de DAOP do
EMSO, onde é somente necessario habilitar a detec¢ao de inviabilidade, j4 pré-configurada.
Esta técnica pode ser utilizada tanto no modo online como no offline, para diagndstico ou
para solucionar um problema de falha do otimizador.

Esta tese se propde a dar um pequeno passo no sentido de encaminhar uma solugdo geral e
robusta para aplicacdo industrial. Claro que ha ainda questdes fundamentais a serem
resolvidas. Itens como: resolver o problema de otimizacdo dindmica no seu formato
original diretamente em vez de resolver um NLP resultante, pois os NLP’s ndo tém
informacdes precisas sobre o comportamento dindmico do sistema em instantes de tempo
distantes de um determinado ponto no horizonte de tempo; em problemas de dificil
solucdo, as técnicas de discretizacdo se mostram deficientes e precisam ser aprimoradas,
tendo em vista a competi¢do entre precisdo e graus de liberdade da solucdo e competéncia
computacional para resolver o problema; a escolha dos instantes de tempo adequados na
discretizagdo continua sendo um desafio pelos motivos apresentados acima, sendo que a
técnica de adaptacdo de malhas usando a técnica de wavelets parece promissora,
necessitando de alguns aprimoramentos. A reducdo de modelos também € um item
relevante na melhoria das técnicas de otimizagdo, principalmente associada as técnicas de
diagnostico do DRTO. Isto pode simplificar a solucdo e tornd-la mais robusta,
principalmente para problemas de larga escala onde as questdes numéricas Sao mais
relevantes e mais dificeis de resolver. Além disso, as fortes ndo-linearidades do modelo
podem causar problemas de convergéncia na solucdo de otimiza¢do. Uma abordagem
sistemdtica auxilia na melhoria e robustez da solugao.

1.4 Estrutura da tese

Esta tese contém duas partes e oito capitulos, distribuindo os assuntos na seguinte forma:

A Parte 1 (Sistema de DRTO) introduz os conceitos e revisdo bibliografica referentes a
um sistema de DRTO e apresenta uma proposta de constru¢do de um sistema de DRTO.
Esta parte € dividida em trés capitulos:

Capitulo 2 - Introducao. Neste capitulo, apresenta-se um histérico do calculo variacional,
do controle 6timo, da teoria de controle moderno, do controle preditivo e da otimizacao
dindmica. Também sdo introduzidas as defini¢des bdsicas contidas nas aplicacOes de
DRTO e suas formas de uso. Finalmente sdao apresentadas conceituagdes, caracteristicas e
formas de usos de ferramentas de diagnostico e sintonia de DRTO.

Capitulo 3 — Revisao bibliografica da otimizacio dindmica. Neste capitulo, é feita uma
revisdo bibliografica dos aspectos envolvidos no desenvolvimento de um sistema de
DRTO. Abordam-se assuntos como a formulagdo e métodos de solugdo de DAOP's,
funcionalidades importantes de um sistema de DRTO, diferentes estruturas de otimizacao
dinamica e aspectos de monitora¢do e diagnostico de DRTO.

Capitulo 4 — Proposta de sistema de DRTO. Neste capitulo é proposto um sistema de
DRTO, abordando aspectos de constru¢do de modelos de DAOP, onde se propde uma
sintaxe e tradugcdo para problemas de otimizacdo dindmica. Também se apresentam
propostas de usos de técnicas de ajustes de modelos, reconciliagdo de dados e estimagdo de
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estado, voltados para DRTO. Propde-se uma estrutura para o sistema de DRTO, tanto as
partes online como as offline. Além disso, agregam-se funcionalidades importantes como
adaptacdo de malhas, deteccdo de estruturas, andlise de otimalidade, dentre outras.
Também € conceituada e idealizada uma ferramenta de monitoracdo e diagndstico de
sistemas de DRTO e, finalmente, feita uma anélise das contribui¢des propostas no presente
trabalho.

A Parte 2 (Solucdo de problema de inviabilidade) introduz os conceitos e revisiao
bibliogréfica referentes ao problema de inviabilidade em otimizagdo, e apresenta uma
proposta de solucdo de problema de inviabilidade a ser usado no sistema de DRTO. Esta
parte € dividida em trés capitulos:

Capitulo 5 — Introducio. Introduzem-se os conceitos de inviabilidade em otimizagdo
dinamica, tipos e suas causas bésicas.

Capitulo 6 — Revisao Bibliogriafica do problema de inviabilidade. Neste capitulo,
apresentam-se os métodos de solucdo de inviabilidade em LP e NLP e a problematica em
DAOP.

Capitulo 7 — Proposta de solucdo de inviabilidade. Neste capitulo, propde-se uma
metodologia de solu¢do automdtica de inviabilidade de DAOP baseada no relaxamento das
restricdes. Nesta proposta sdo demonstrados os diferentes casos de inviabilidades que
aparecem num DAQOP, mostrando a efetividade da deteccao e solucdo da inviabilidade.

Capitulo 8 — Conclusao e recomendacoes. Neste capitulo sdo apresentadas as principais
questdes abordadas na tese e as conclusdes sobre os topicos abordados. Além disso,
também sdo reforcados os pontos de contribui¢do deste trabalho e as recomendagdes para
trabalhos futuros.
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Parte 1 — Sistema de DRTO

2 Introducao

O DRTO (Dynamic Real-Time Optimization) € uma tecnologia que tem caracteristicas
semelhantes a dos MPC (Model Predictive Control), onde sdo coletados dados da planta,
calculadas a¢des de controle com base em modelos dindmicos e implementadas as agdes
nos controladores da planta ou um MPC. Também é semelhante as aplicacdes de
otimizacdo estitica, RTO (Real-Time Optimization), que utilizam modelos rigorosos do

processo e se definem a fungdo objetivo e as restri¢des do processo.

A origem das técnicas de otimizacdo dindmica vem de longa data. Os primeiros conceitos
surgiram do célculo variacional no século XVII e deram subsidios para o estabelecimento
da teoria do controle 6timo em meados do século XX. Esta teoria foi consolidada com a
conceituacdo do principio do maximo de Pontryagin (1962). Com a evolugdo da teoria de
controle 6timo e da necessidade de resolver problemas de otimizacdo de dificil solucao,
surgiu uma ramificacdo utilizando aproximacdes dos problemas de controle 6timo,
possibilitando a solucdo de problemas de larga escala e viabilizando a otimiza¢do dindmica
em tempo real (DRTO). Uma breve linha do histérico do controle variacional até o DRTO é
apresentada da Figura 2.1.

O estudo de problemas do calculo variacional é muito antigo, e considera-se o surgimento
da teoria matemdtica do cdlculo das variacdes com a formulagdo do problema de
Braquistdcrona, como bem comentam Kamien & Schwartz (1991) e Sussmann & Willems
(1997). Em Junho de 1696, Johann Bernoulli publicou um desafio a comunidade
matematica com este problema. Alguns matemaéticos consideram este como sendo o marco
do célculo variacional. Por outro lado, outros pesquisadores consideram as datas 1728 ou
1744 para o nascimento da teoria do cédlculo variacional quando Leonard Euler, em 1728,
escreveu sobre a solucdo de equacdes para curvas geodésicas. Em 1744, Euler publicou o
seu livro de referéncia a métodos para descobrir curvas que tem a propriedade de maximo
ou de minimo.

Em meados dos anos 1830, William Rowan Hamilton desenvolveu as bases da mecanica
Hamiltoniana. Ele reescreveu o sistema de Euler-Lagrange de uma forma diferente, e
mostrou que os problemas envolvendo muitas varidveis e restricdes podem ser reduzidas a
um conjunto de derivadas parciais de uma unica funcdo, que ficou conhecido como
Hamiltoniano. Nos seus artigos de 1834 e 1835, Hamilton ndo mostrou em que condi¢des a
sua funcdo possuia solucdo. Somente em 1838, Jacobi interveio e retificou esta teoria.

O Desenvolvimento matemético da teoria do controle 6timo comecou em meados da
década de 50, em resposta as demandas de vdrias dreas da engenharia e economia. Do
ponto de vista matemadtico, a teoria de controle 6timo € uma ramificagdo da teoria do
célculo variacional. Na sua origem estdo problemas da engenharia, voltados as édreas de
balistica, aerondutica, astrondutica e robdtica. Como regra geral, considera-se que a teoria
de controle 6timo surgiu em finais dos anos cinqiienta do século vinte, na antiga Unido

Soviética, com a formulacdo e demonstracdo do Principio do Maximo de Pontryagin por
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L.S. Pontryagin e seu grupo de colaboradores: V.G. Boltyanskii, R.V. Gamkrelidze e E.F.
Mishchenko, principalmente depois que seu livro foi publicado na lingua inglesa, em 1962.

J. Bernoulli, 1696

Problema da Braquistécrona L. Euler, 1728
de menor tempo .
—[Prnpriedade-s de Max. & I\J.in.}
J. L. Lagrange, 1735
[ Equacées de Fuler-Lagrange ]— g{ g fiﬁéfsf’jjgi3;

Morse, 1925 Hamiltoniano -
Teoria de Hamilton-Jacobi
[ Teoria de Morse (EDO) ]_
H. & Doll, 1943

Controle Otime

{(Problema Bang-Bang)

R. Bellman, 1833

L. 5. Ponfryagin, 1957

Principio do Max. Pontryagin
(Mascimento do Controle Otimo)

Programagie Dindmica

R. Kalman, 1960

Controlador LOR
Limear Quadratico Regulador

G.P. Pollard & R. W. H. Sargent, 1970
Discretizagiio Parcial de DAOF
(Variaveis de Controle)

. P Newman & A, Sen, 1974

%[ Diseretizacio Total em DAOP J

5. H. Oh & R. Luus, 1977

K. J. Plilt, 1981 Discretizacio Total em DAOP
[ Meétodo do Multiple-Shooting ]— (Colocagio Ortogonal)

. Cutler & Ramaker, 1973

Controladores Preditivos

(MEC - DMC)

J. E. Cuthrell & L. T. Biegler, 1987
Discretizaciio Total em DAOP
(Colocacio em Elementos Finitos)

J. 5. Logsdon & L. T. Biegler, 1989
L. O. Santos et al., 1995 ogon it

NMPC com Multiple-Shooting —[Allaptngﬁn da Discretizacdo de DAOP ]
{Solugiio de DAOP)

T. Backx, O. Bosgra & W. Marguardt, 2000
[ Proposta de Estrutwra de D-RTO P. F. Gath, 2002

& Integragio com NMPC Abordagem Hibrida
(Métodos Indireto & Direto)

Andreas Wdchter & L. T. Blegler, 2002

Desenvolviinento do Algoritino TFOPT
(Resolver DAOF de Larga Escala)

Figura 2.1 — Evolu¢do da Otimizacdo Dindmica

A teoria de controle moderno é considerada uma extensdo da teoria de controle 6timo. O
desenvolvimento de conceitos da teoria de controle moderno pode ser atribuido ao trabalho
de Kalman (1960) no inicio dos anos 60. Kalman procurou determinar quando um sistema
de controle linear pode ser denominado 6timo. Ele estudou o chamado controlador LOR,
projetado para minimizar uma funcdo objetivo quadrética, demonstrando que a solu¢do do
problema LOR € um controlador proporcional, com o ganho matricial calculado através da
solucdo de uma equacgdo de Riccati. Esta teoria foi desenvolvida para estimar os estados
internos de uma planta linear através de medidas com ruido. Esta técnica € utilizada
atualmente como Filtro de Kalman, e o controlador LOR combinado ao Filtro de Kalman
deu origem ao conhecido controlador Linear Quadritico Gaussiano (LQG - Linear
Quadratic Gaussian Control).

A teoria de controle 6timo teve seu grande desenvolvimento voltado a andlise e sintese de
controladores usando varidveis de estado como uma alternativa a abordagem cléssica. O
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modelo representado na forma de espago de estados permitiu o uso de modelos nao-
lineares. Neste mesmo periodo foram estabelecidos conceitos de controlabilidade,
observabilidade, teoria da realizagdo, etc. Além disso, surgiram desenvolvimentos de
andlise de estabilidade de sistemas lineares e sua extensdo para sistemas ndo-lineares,
usando a teoria de estabilidade de Lyapunov.

As aplicacdes bem sucedidas da teoria de controle moderno surgiram na engenharia
aeroespacial nos EUA e URSS. Em processos quimicos, ndo foi bem sucedida devido a
incapacidade de representar as incertezas presentes nos modelos de processos quimicos. As
questdes ligadas a robustez foram colocadas de forma inadequada. Por isso, o impacto do
controle moderno na inddstria quimica foi muito baixo.

A tecnologia de controle preditivo teve sua inspiracdo na teoria de controle moderno, onde
no inicio da década de 1960, Kalman estudou o controlador LOR — Linear Quadratic
Regulator, que minimizava uma fun¢do objetivo quadratica e tinha os primeiro conceitos
de controle preditivo baseado em modelos. A tecnologia de controle preditivo teve seu
grande impulso fornecido pela industria, onde foram utilizados os conceitos de controle
6timo. Uma representacdo simplificada desta evolucdo é apresentada na Figura 2.2.
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Figura 2.2 — Historico do MPC Industrial

A primeira descricdo de uma aplicagdo real de MPC na industria foi apresentada por
Richalet numa conferéncia em 1976 e resumida em um artigo da revista Automatica em
1978 (Richalet et al., 1978). O algoritmo ficou conhecido como MPHC — Model Predictive
Heuristic Control, e o software implementado receberam a denominacdao de IDCOM -
Identification and Command (da companhia Setpoint, Inc.). Nestes trabalhos, as agdes de
controle eram calculadas através de um problema de otimizacdo da trajetéria de saida do
processo em malha aberta ao longo de um horizonte de predigdo futuro. Estes
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controladores utilizam modelos de convolucao lineares discretos na forma de resposta ao
degrau ou impulso. Em 1982, Mehra e Rouhani introduziram melhorias tedricas na
formulacao do IDCOM, dando origem ao controlador MAC — Model Algorithm Control.
Este controlador incluiu a anélise de estabilidade e tratamento de ruidos de sinais.

Foi desenvolvido no inicio dos anos 70, um controlador independente que teve sua
primeira aplicacdo em 1973. Cutler e Ramaker (1979) apresentaram os detalhes deste
controlador multivaridvel sem restricdes, denominado DMC — Dynamic Matrix Control no
AIChE meeting em 1979. Em 1980, Prett e Gillette descreveram uma aplicacdo de um
algoritmo DM C modificado para lidar com néo-linearidades e restrigdes.

Com uma origem mais tedrica, Brosilow (1979), Garcia e Morari (1982) desenvolveram o
IMC — Internal Model Control, fazendo uma ligagdo com os controladores preditivos entdao
apresentados. Este controlador ndo teve muita aceitacdo pela industria de processamento,
porém este controlador tem sido muito usado como ferramenta de sintonia de PID.

O DMC e IDCOM podem ser considerados como os representantes da primeira geracao de
algoritmos de controle preditivo industriais.

Em 1985, Morshedi et al. introduziu o controlador LDMC — Linear Dynamic Matrix
Control. Este controlador incluiu as restricdes do processo no problema de otimizagdo,
resolvendo o problema através de algoritmos de programacio linear (LP). Cutler et al.
(1983) e Garcia e Morshedi (1986) aplicaram um algoritmo de programacdo quadraitica
(QP) para resolver o problema de otimizacdo do controlador. Estes trabalhos deram origem
ao controlador QDM C — Quadratic Dynamic Matrix Control.

ODMC pode ser considerado como o representante de uma segunda geracdo de algoritmos
de controle preditivo industriais, geracao esta composta de algoritmos capazes de lidar com
restri¢cdes de entrada/saida de forma sistematica.

O algoritmo ODMC apresentava vérias deficiéncias do ponto de vista operacional, tais
como resolver problemas com restricdes ndo-rigidas (soft constraints) que precisam ser
corrigidas para uma aplicacio industrial mais consciente e lucrativa. Todos estes fatores
motivaram os engenheiros das companhias Adersa e Setpoint, Inc. a desenvolver uma nova
versdo do software IDCOM. A versdo desenvolvida pela Setpoint, Inc. foi denominada
IDCOM-M (o M no final representa multivaridvel e visa a distin¢cdo em relacdo a uma
versao SISO anterior) e a versdo desenvolvida pela Adersa, Inc. denominou-se HIECON
(“Hierarchical Constraint Control”). O IDCOM-M foi apresentado pela primeira vez por
Grosdidier et al. na conferéncia ACC de 1988.

IDCOM-M e HIECON sao apenas dois dos vdrios algoritmos que representam o que se
conhece hoje como a terceira geragdo de algoritmos de controle preditivo industriais.

Na mesma época a empresa Profimatics vendeu o controlador PCT a Honeywell (1995),
que promoveu a fusdo deste com o RMPC desenvolvido internamente. Nesta fusdo, foi
criado um novo controlador RMPCT que introduziu as primeiras caracteristicas de robustez
aos controladores preditivos. O controlador tem mecanismos para evitar solu¢des invidveis
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mudando a estrutura do controlador baseado nos valores singulares dos ganhos de
processo. Este controlador deu origem a quarta geragcdo de controladores preditivos.

A representacdo de um MPC em varidveis de estado apareceu primeiramente formulada
por Li et al. (1989) que explicam suas propriedades e mostram a utilizagdo do filtro de
Kalman para estimar o estado e perturbacoes ndo medidas do processo. Lee et al. (1994)
também desenvolveram um MPC em variaveis de estado. Lee e Xiao (2000) e Lee e
Cooley (2000) apresentam abordagens em varidveis de estado na forma incremental.

Algoritmos de MPC adaptativos como o GPC — Generalized Predictive Control
desenvolvido por Clarke et al. (1987a/b) deram origem ao controlador STAR da Dot
Products, porém ndo teve muita aceitacdo no mercado devido as dificuldades de
parametrizacdo para ter bom desempenho.

O caminho natural da teoria de controle foi o surgimento de uma teoria de controle nao-
linear a partir da década de 1980, tendo como marco principal o lancamento do livro de
Isidori (1989), pois a partir desta publicag@o, as publicagdes sobre controle ndo-linear t€ém
crescido continuamente. As principais abordagens de controle ndo-linear puro podem ser
divididas em trés grupos: controle geométrico, controle 6timo nao-linear e controle
preditivo nao-linear. Controle 6timo ndo-linear apresenta problemas de falta de robustez.
Outra limitacdo sua, que ocorre desde a década de 1950, é a grande dificuldade em se
resolver as equacdes de sintese do controlador. Atualmente, uma nova ramificacdo do
controle 6timo tem tentado incorporar robustez na formula¢do do problema de controle.
Um exemplo desta tentativa baseado nas idéias do controle robusto moderno € a teoria de
H-infinito nao-linear (Van Der Schaft, 1991; Isidori, 1994; Isidori e Kang, 1995; Longhi,
2001).

Nos ultimos anos, 0o NMPC (Nonlinear Model Predictive Control) tem atingido um grau de
maturidade que permite a aplicacdo desta tecnologia em escala industrial. Um dos
exemplos é o controle preditivo nao-linear utilizando linearizagdes ao longo da trajetdria
(LLT), proposto por Duraiski et al. (2001). H4 ainda alguns desafios a serem vencidos, tais
como um mecanismo eficiente e seguro de estimar o estado da planta.

A otimiza¢do dindmica surgiu como uma derivacdo do controle 6timo, pois 0 mesmo era
resolvido através da utilizagdo da abordagem variacional. Esta abordagem resultava em um
problema de valor de contorno de dificil solu¢do. Por este motivo, a maioria das aplicacdes
era voltada a problemas de pequenas dimensdes. Com isso, este tipo de solugdo se ajustava
a problemas da industria aerondutica e aeroespacial, ndo sendo adequada a industria de
processamento, pois os problemas envolviam modelos mais complexos € um niimero muito
maior de varidveis.

2.1 Otimizacao Dinamica

Na década de 1970, vérios pesquisadores comecaram a procurar formas de simplificar as
solucdes dos problemas de otimizacdo dinamica. Inicialmente tiveram algumas iniciativas
timidas utilizando método single-shooting, herdado da area de balistica, dai o nome. As
primeiras iniciativas mais significativas ocorreram com Pollard e Sargent (1970) e Sargent
e Sullivan (1977), utilizando algumas técnicas de discretizacdo dos perfis de controle. Eles
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foram os primeiros a produzir pacotes para resolver problemas de larga escala usando
parametrizacdo dos controles e a avaliacdo dos gradientes usando as equagdes adjuntas
para poder resolver o problema de otimizacdo resultante. Esta abordagem era do tipo de
caminho vidvel (feasible path), pois produziam trajetérias vidveis para os estados a partir
de perfis de controle sugeridos.

No inicio da década de 1980, ja se conhecia bem as limitacdes do método single-shooting,
e ja haviam sido experimentadas algumas opg¢odes de solucio de DAOP. Em 1981, Plitt
apresentou o método de discretizacdo multiple-shooting, sendo implementado no pacote
chamado MUSCOD. E foi consolidado logo ap6s em 1984 por Bock e Plitt, sendo aplicado
na engenharia mecanica e, muito tempo depois, na otimizagdo de movimentos de robds
(Schulz, 1994).

Cuthrell (1986) na sua dissertacdo e Cuthrell e Biegler (1989) logo depois aplicaram o
método simultaneo (discretizacdo total do DAOP transformando-o em NLP) em uma série
de processos quimicos. O método permitiu tratar descontinuidades nos controles e em
alguns estados. Com isso, a abordagem simultanea se consolidou como uma boa opgao
para solucdo de problemas de otimizacdo dindmica, pois evitava as dificuldades da
parametrizacdo do controle e estado encontradas nos outros métodos, resolvendo o
problema de otimizacdo de forma simultinea via NLP. Estes métodos também foram
chamados de infeasible path, pois as trajetérias geradas ao longo do procedimento de
solucdo s6 sdo vidveis quando a solucdo 6tima € obtida. Neste caso, a solu¢do do problema
de otimizacdo e a satisfacdo das restricoes do modelo e do processo sdo obtidas
simultaneamente sem a necessidade de integrar as equacOes diferencias do sistema.
Trajetdrias de controle se tornaram parte das varidveis de otimizacdo e as instabilidades e
nao-linearidades dos modelos dindmicos puderam ser mais bem controladas. A partir dai
comecaram a resolver DAOP's de dimensdes maiores.

Cuthrell e Biegler, em 1989, comecaram a se defrontar com problemas NLP esparsos e de
dimensdes muito elevadas e sistemas rigidos (stiff). Isto forcou o desenvolvimento de
algoritmos especializados para resolver problemas de NLP de grandes dimensdes. Em 1983
surgiu uma aplicagdo pioneira (Locke et al., 1983) onde se utilizou o método SQP
parcialmente reduzido (PRSQP) muito usado mais tarde para resolver DAOP de
engenharia (Vasantharajan e Biegler, 1988; Vasantharajan et al., 1990; Biegler et al.,
1995). Esta teoria s6 foi formalizada bem depois por Schulz (1996), que mostrou que o
PRSQP ¢é uma generalizacdo de ambos full-space SQP e reduced-space SQP (rSQP).

Na década de 1990, os métodos seqiienciais tiveram uma retomada, pois os computadores
melhoraram seus desempenhos e os métodos tiveram uma série de aperfeicoamentos. Em
1993, Vassiliadis utilizou a discretizagdo parcial (das varidveis de controle) com
polindmios de Lagrange, perfis constantes e lineares por partes. Tendo uma série de relatos
da utilizagdo de discretizagdo dos controles logo em seguida (Vassiliadis et al., 1994;
Pytlak e Vinter, 1996; Feehery e Barton, 1998). Em 1994, Vassiliadis et al. resolveram um
problema de controle 6timo usando o DAEOPT, um pacote desenvolvido por eles. Em
1994, Barton e Pantelides resolveram problemas DAOP utilizando o gOPT/gPROMS
desenvolvido pela mesma equipe na Inglaterra. Em 1996, Leinweber implementou uma
estratégia reduced-space de solugdo de NLP de grande porte no pacote MUSCOD-II. Em
1997, Leineweber et al. reapresentou o método do multiple-shooting na sua versao
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simultanea, inspirado no método ja apresentado por Plitt (1981). Esta abordagem permite o
uso de valores inconsistentes dos estados através de uma formulagdo de DAE relaxada
proposta por Bock et al. (1988). Este método formou a base das aplicagcdes de otimizacdo
dindmica em tempo real. Estratégia simultanea do multiple-shooting também foi utilizada
por Tanartkit e Biegler (1995 e 1996).

Também houve iniciativas na combinacdo dos métodos direto e indireto e, em 2002, Gath
desenvolveu o pacote CAMTOS - Collocation and Multiple Shooting Trajectory
Optimization Software. Dos métodos diretos podem ser utilizados os métodos multiple-
shooting e colocacdo direta — DIRCOL (Stryk, 1999).

Na ultima década e meia, uma série de ferramentas de simulagdo e otimizagdo dindmicas
comerciais e académicas foi desenvolvida para atender as demandas da industria. Estas
ferramentas, tais como ASPEN Custom Modeler (Aspentech, 2002), gPROMS (PSE, 2004),
DYNOPC (Lang e Biegler, 2007) e INCOOP - DyOS (Brendel et al., 2008), se propdem a
resolver estes problemas. Contudo, estas ferramentas podem ser utilizadas somente offline
com a planta.

A aplicagdo de otimizagdo dindmica tem basicamente trés grandes modulos. Primeiramente
€ necessario construir o modelo de otimizac¢do. Este modelo consiste da formulacdo do
DAOP, onde sao definidas a fungdo objetivo, as varidveis de controle (decis@o), o modelo
do comportamento dindmico do processo e as demais restri¢des do problema. As restri¢des
podem ser estabelecidas ao longo do caminho (horizonte de otimizagdo), pontuais (em
instantes de tempos interiores) e terminais (de tempo final). Em segundo lugar, resolve-se
o problema de otimizacdo e por ultimo, se optar pelo refinamento da solu¢do (em se
tratando do problema parametrizado na varidvel de controle), pode-se adaptar a malha
discreta e refinar os arcos de controle.

Os DAOP's normalmente tém uma receita fixa, sendo representado por um problema de
simples estdgio. Porém, ha outros DAOP's onde a receita € alterada ao longo do tempo
(diferentes estruturas do DAOP), neste caso o problema pode ser tratado como de multiplos
estagios.

Com o modelo de otimiza¢do construido, pode-se resolver o problema de otimizacao
utilizando métodos indiretos ou diretos. Dentre os métodos indiretos, destaca-se o que
utiliza o principio do mdximo de Pontryagin (PMP). Este principio € muito utilizado na
solucdo de problemas de balistica e astrondutica, e em alguns poucos casos de otimizagao
de sistemas em batelada. As aplicacoes do PMP em otimizagdo de processos quimicos
estdo mais voltadas a andlise da estrutura da solucdo do que na obtencdo da solucdo
propriamente dita. O PMP ¢€ utilizado para definir a estrutura de arcos de controle da
solucdo 6tima, utilizado no processo de definicdo da estratégia de controle otimizante ou
no refinamento da solucdo. Outra classe sdo os métodos diretos, onde o DAOP ¢
discretizado e transformado em um NLP (Nonlinear programming). Os métodos podem ser
classificados em seqiienciais, onde o DAOP € parcialmente discretizado (somente varidveis
de controle) e totalmente discretizado (as varidveis de estado e controle).

A escolha do método de solucao é dependente do problema a ser resolvido. Normalmente a
escolha € feita entre os métodos diretos e indiretos, entre a abordagem seqiiencial e
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simultanea, e na op¢ao pela abordagem seqiiencial, a definicao pelo uso do método single-
shooting ou multi-shooting.

Além disso, ha os métodos de solucdo de DAOP's multi-objetivos. Estes métodos podem
utilizar a abordagem paramétrica (como: pesos ponderados e programacio por metas) ou
estocdstica (como: algoritmos genéticos). Caso o problema de otimizacdo tenha eventos
discretos, ha a necessidade de resolver um DAOP com decisdes inteiras. A técnica
recomendada, neste caso, € a utilizagdo de métodos de otimizagdo dindmica inteira mista
(MIDO - Mixed-Integer Dynamic Optimization).

Ao obter a solucdo do DAOP pelo uso de métodos diretos, é necessdrio discretizar o
horizonte de otimizacdo. A escolha do nimero e posicdo dos elementos discretos afeta
diretamente as oportunidades de otimizacdo (pela limitacdo dos graus de liberdade do
problema) e a precisdo na solucdo 6tima. Para minimizar estes efeitos, pode-se refinar a
solucdo Otima com técnicas de adaptacdo de malha. Além disso, ao escolher os pontos
discretos, ndo € possivel saber exatamente os instantes onde as restricdes se tornam ativas
ou desativas. Ao fazer uma andlise a posteriori da solugdo 6tima, € possivel refinar a
solugdo através da reformulagdo do DAOP como um problema de multiplos estagios onde
o tempo final de cada estdgio passa a ser um parametro a ser determinado.

Ao longo dos ultimos anos, foram desenvolvidos aplicativos de otimiza¢do dinamica
comerciais € académicos com caracteristicas e funcionalidades diferentes. O ponto comum
mais importante estd no fato destes softwares serem aplicdveis somente a otimizacao
dinamica offline, ou seja, desconectado da planta. Nao ha solugdes de DRTO disponiveis
no mercado. H4 somente algumas solucdes projetadas sob encomenda e aplicdveis a
NMPC's, para processos continuos e em bateladas.

2.2 Sistema de DRTO

Um sistema de DRTO pode ser construido acrescentando os médulos de comunicagdo com
os sistemas de controle da planta a aplicagdo de otimizacdo dindmica. Desta forma, o
mesmo pode se tornar uma aplicagcdo online, onde por um lado realiza-se a estimagdo de
estados da planta e por outro lado, executa-se a implementacdo das acdes de controle no
sistema de controle.

Recentemente, surgiram as primeiras iniciativas no intuito de criar uma estrutura de DRTO
tal qual a estrutura de R7TO (otimizagdo estacionaria). Backx, Bosgra e Marquardt (2000)
propuseram uma estrutura de DRTO integrando com NMPC. Kadam et al. (2002) fizeram
uma andlise das diferentes estruturas de DRTO, introduzindo o conceito de disparador de
DRTO. E importante ressaltar que os sistemas de otimizagdo dindmica offline, como o
gPROMS (PSE, 2004), estao consolidados e maduros, porém as aplicacdes em tempo real
ainda estao em fase de desenvolvimento e ainda h4 grandes evolugdes a serem feitas nesta
area.

Algumas otimizagdes dinamicas em tempo real foram aplicadas a NMPC's usando a
abordagem seqiiencial, sendo chamadas de multiplos passos (multistep). O algoritmo de
controle era do tipo Newton (Li e Biegler, 1988). Em 2000, Biegler propds o uso do
método de colocacdo em NMPC's, nao tendo muita aceitacdo. Os resultados apresentados
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estimularam o desenvolvimento nesta drea, permitindo que se pensasse em executd-lo
online, em tempo real. Esta iniciativa reacendeu o interesse pelo desenvolvimento de
NMPC, que somente hoje estd comecando a ter aplicagdes industriais consolidadas. No
entanto, os DRTO's, que tem os mesmos fundamentos do NMPC, estao tendo um impulso
para resolver problemas de otimiza¢do dindmica em tempo real. Somente agora, esta area
estd se fortalecendo.

A otimizagdo dinamica em tempo real (DRTO) € uma aplicacao online, sendo executada de
forma ciclica e conectada a planta, onde se coletam informac¢des de instrumentos da planta
e se realiza o cdlculo da trajetéria 6tima das varidveis de controle, com o auxilio de
algoritmos de otimizacdo dindmica. Os valores das acdes de controle calculadas, por sua
vez, sdo implementados na planta, alterando o ponto de operacdo. Estas mesmas
ferramentas podem ser adaptadas para utilizd-las como controladores preditivos nao
lineares, para resolver problemas de controle e otimizacdo de processos com dinadmicas nao
lineares.

Uma aplicagdo de DRTO tem funcionalidades a mais das aplica¢des de otimizacao offline,
relacionadas as etapas de feedback da planta e de implementagcdo das acdes de controle
6timo. Associado a este feedback, tem-se a atualizacdo dos parametros do modelo e do
estado da planta (condi¢Oes iniciais). A estimacdo do estado da planta € acompanhada da
reconciliacdo de dados e deteccdo de erros grosseiros. Estas trés tarefas utilizam as mesmas
informacoes da planta, e podem ser feitas de forma seqiiencial ou simultanea. A decisdo é
dependente do problema e da necessidade de atualiza¢do dos parametros em determinados
momentos. Esta tarefa passa por uma etapa de aquisi¢do, validacdo e tratamento de dados
dos sistemas de controle (SDCD - Sistema digital de controle distribuido) da planta. Do
outro lado, a tarefa de avaliacdo e implementacdo dos resultados do otimizador deve
verificar as condicdes de otimalidade da solugdo, efetuar andlise discriminante dos perfis
de controle (evitar atuacdes desnecessdrias) e de sensibilidades com os controles (verificar
a robustez e flexibilidade da solucdo). Além disso, devem ser calculados os indicadores
basicos para a monitoragdo e emissao dos relatorios das solucoes.

Um sistema de DRTO pode ter diferentes estruturas, sendo esta escolha funcdo da
aplicacdo e da infra-estrutura computacional e disponibilidade de informacdes da planta.
Em funcdo deste ponto, podem-se ter algumas funcionalidades adicionais tais como: o
separador de escalas de tempo (compatibilizar as freqii€ncias de amostragem do DRTO e
NMPC) e do disparador do DRTO. Além de estruturas hierarquicas como algumas solucoes
de otimiza¢do dinamica de processos em batelada.

2.3 Aplicacoes de DRTO

Um sistema de DRTO deve ser geral, tendo capacidade de modelar e resolver diferentes
classes de problemas de otimizacdo dindmica. Este sistema deve ser eficiente e de uso
facil, onde é possivel resolver o problema num tempo vidvel e utilizdvel por pessoas que
ndo sdo especialistas no conhecimento da técnica. Além disso, o sistema deverd ser capaz
de obter solugdes de boa qualidade, proximas ao 6timo real.

O sistema de DRTO deve ter mddulos de construgdo do modelo, de atualizacdo do modelo
do processo e do estado da planta. Além disso, este sistema deve ter um mddulo de solucao
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do DAOP, de avaliacdo e implementagdo de resultados e de gerenciamento de execugdo do
otimizador. A estrutura do sisttma de DRTO deverd permitir que seja realizada tanto a
otimizacdo online como a offline, e que permita visualizar a solu¢dao do otimizador online,
estudos de casos de otimizacdo dindmica, além de permitir fazer diagndstico e sintonia do
otimizador.

Existem duas classes de aplicacdes em tempo real que utilizam algoritmos de otimizagdao
dindmica. A primeira classe € 0o MPC - Model Predictive Control (Zavala, 2008; Zavala et.
al., 2008) e o segundo é o DRTO (Kadam et al, 2002; Kadam et al, 2003). E importante
distinguir estes dois tipos de aplicagdes. O MPC tem fungdo objetivo pré-estabelecida, o
tempo final e freqiiéncia de execucdo fixada. Todas as agdes de controle futuras sdao
calculadas a cada ciclo de execucdo, mas apenas a primeira acdo de cada varidvel de
controle é efetivamente aplicada no processo. A formulacdo ndo-linear (NMPC) ¢é
normalmente aplicada aos processos quimicos continuos com comportamento dindmico
complexo e ndo-linear. Por outro lado, em aplicacdes de DRTO a funcdo objetivo é
definida de acordo com o problema a ser resolvido e todas as agdes de controle sdo
aplicadas no processo como trajetérias de referéncia para a camada de controle avangado.
A otimizagdo das receitas de processos em batelada ou semi-bateladas é um candidato
interessante para o uso de DRTO, que € executada sob demanda.

As aplicagdes de MPC, RTO e DRTO usam a técnica de otimizacdo conhecida como
baseadas em medi¢des, onde as informacdes do processo sdo atualizadas com as medidas
da planta. Isto € necessdrio devido as incertezas causadas por mudancas nas condi¢des
iniciais, deficiéncias do modelo (parametros do modelo incerto) e perturbagdes do processo
(Kadam et al., 2007). Existem dois esquemas comuns que podem ser adotados para os
problemas de aplicacdo em tempo real (Srinivasan e Bonvin, 2007). O primeiro é o
esquema explicito em que o algoritmo realiza a estimagdo de estado (com validacdo de
medicao, reconciliacio de dados, estimacdo de parametros do modelo e avaliagdo do
estado), otimizacdo dindmica e implementacdo da acdo de controle. Este esquema ¢é
usualmente adotado em MPC, RTO e aplicacdes DRTO. O segundo esquema, que pode ser
usado € o método implicito, mais conhecido como NCO-Tracking (Condicdes Necessdrias
de Otimalidade), que explora o chaveamento de estrutura do problema de otimizacao
(Srinivasan et al., 2003) e utiliza as medi¢cdes diretamente para adaptar trajetérias dos
controles. Esta € também conhecida como re-otimizacdo on-line através de feedback da
planta e ¢ muito adequado para resolver problemas de grande porte, que sdo muito custosos
em termos de esforco da CPU, uma vez que nio ha necessidade de resolver o problema de
otimizacdo dindmica em tempo real (Srinivasan e Bonvin, 2007). Esse tipo de aplicacao
tem um sistema disparador que monitora o processo € inicia o otimizador dindmico cada
vez que o problema de otimizacdo sofre mudancas da estrutura ou uma perturbacao
significativa invalida a solucio obtida pelo controlador auto-otimizante.

2.4 Monitoracao e Diagnodstico de DRTO

O sucesso de uma ferramenta de DRTO estd associado a capacidade do sistema fornecer
informacdes que permitam encontrar as causas de eventuais problemas ocorridos com o
otimizador e identificados pelos usudrios. Um aspecto importante que contribui para a boa
aceitacdo do DRTO por parte dos usudrios estd ligado a capacidade de se rastrear os
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resultados do otimizador, bem como de responder as questdes formuladas pelos seus
usudrios e permitir a solucao de problemas ocorridos durante a sua utilizagao.

H4 momentos, durante a utilizagdo do DRTO, onde podem ocorrer instabilidades ou
inadequacdes nos resultados do otimizador, desempenho inadequado ou até mesmo a
ocorréncia de falhas na solu¢ao do DAOP. Perguntas que normalmente surgem ao longo da
utilizacdo do sistema de DRTO sdo do tipo:

¢ (Quais sdo os desempenhos e desvios observados no DRTO?

® Por que ndo se atinge o objetivo esperado?

® Por que determinadas restricdes estdo indevidamente ativas ou violadas?

e Por que houve falha na obten¢do da solugdo?

Para responder a estas perguntas e outras mais, é importante que se tenha ferramentas de
monitoracdo, diagndstico e sintonia do DRTO. Desafortunadamente, ndao se tem
conhecimento da existéncia deste tipo de ferramenta. H4 apenas algumas iniciativas de
monitoracdo de RTO's, onde sdo acompanhados alguns indicadores bdsicos das suas
rodadas e histéricos dos resultados do otimizador. Esta ferramenta, em R70, tem um nivel
bom de monitoragdo, mas ndao para o diagndstico. H4 somente relatérios gerados pelos
algoritmos de NLP e registros de alguns eventos de sistema. Estes relatorios sdo de dificil
entendimento e se consome muito tempo para encontrar as possiveis causas dos problemas
ocorridos.

Na drea de algoritmos de LP e NLP, houve iniciativas de construcdo de ferramentas de
diagnéstico, onde sdo focalizados no diagndstico de inviabilidades na formula¢do do
problema. Podem-se citar aqui alguns pacotes como o AIMMS (Roelofs e Bisschop, 2009),
Analyze (Greenberg, 1996) e GAMSCHK (McCarl, 1998), que procuram principalmente
identificar estas inviabilidades e analisar o modelo de otimizacdo (principalmente em
LP’s).

Diante da auséncia destas ferramentas em DRTO, estd sendo proposto, neste trabalho, o
projeto conceitual de uma ferramenta de monitoracdo, diagndstico e sintonia de DRTO.
Para construir este conceito, recorreu-se a aqueles utilizados no processo de melhoria de
qualidade "seis sigma", e principalmente a metodologia DMAIC (definel/ measure/ analyzel
improvel control). Esta metodologia foi aqui adaptada para o enfoque de DRTO. Além da
aplicac@o de conceitos de solug¢do sistemdtica de problemas, também sao agregados
métodos de andlises especificas de modulos do DRTO, tais como a andlise das condi¢des
de otimalidade, avaliacdo de erros de discretizagdo, avaliacio de desempenho do
otimizador e andlise de sensibilidade da solucao.

A ferramenta de monitoracdo € uma ferramenta que roda em tempo real e acompanha cada
resultado do otimizador. A mesma verifica o cumprimento da receita e calcula os
indicadores gerenciais e técnicos da otimizagdo. O usudrio poderd visualizar estes
resultados de forma offline e organizada. A ferramenta de diagndstico e sintonia do DRTO
€ uma aplicacdo offline que analisa os resultados de uma determinada rodada do
otimizador. Este diagndstico € feito utilizando as informacdes fornecidas pelo préprio
otimizador, ou com a obten¢do de informacdes adicionais através da reprodu¢do, no modo
offline, da rodada problemética do sistema online.
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Quanto a forma de uso do ferramental de monitoragcdo e diagndstico do DRTO, esta infra-
estrutura pode ser utilizada para analisar falhas ocorridas com o otimizador, bem como a
realizacdo da andlise de processos do mesmo. As ferramentas de monitoracao e diagndstico
devem ser utilizadas em conjunto e de forma colaborativa. A ferramenta de monitoracao
detecta o problema ocorrido ou até mesmo relata bons resultados. A ferramenta de
diagndstico auxilia ao engenheiro na busca das causas bésicas do problema e na definicao
das acdes mitigadoras a serem adotadas.
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3 Revisao bibliografica

O sistema de otimizagdo dindmica em tempo real (DRTO - Dynamic Real-Time
Optimization) é uma aplicacdo que € executada de forma periddica e conectada a planta.
De forma semelhante as aplicagdes de otimizacao estaciondria em tempo real (RTO — Real-
Time Optimization), para se realizar uma otimiza¢cdo dindmica em tempo real, precisa-se
formular o problema de otimizacao dindmica (DAOP - Differential Algebraic Optimization
Problem), executar a estimagdo de estados do processo, resolver o DAOP e implementar os
perfis 6timos de controle na planta ou em aplicacdes de controles avangados. Isto pode ser
visto na Figura 3.1a.

Esta mesma aplicacdo também pode ser executada de forma offline, onde a estrutura da
otimizacdo dinamica é semelhante a aplicacdo online, sendo que a estimacdo de estados é
substituida por um arquivo de dados e a implementacgdo das acdes de controle € substituida
por um arquivo de relatério ou um visualizador de resultados. Ao contrario da aplicacao
online, a offline ndo é executada de forma periddica, podendo ser feito sob demanda
através de uma interface homem-maquina (/HM) amigével. A Figura 3.1b mostra a sua
estrutura geral.

Arguive de Dado:
Formulacio do Problema Py aaos
. . do DAOP
de Otimizacio Dindmica 4'
* Leitura de Cendrio &
Estimacgéo Solugdo do Problema Inicializagdo do DAOP
de Estados de Otimizagdo Dindmica 4'
* Solugio do Problema Formulagiio do Problema
Implementagiio dos de Otimizacido Dindmica de Otimizacido Dindmica
Perfis de Controle *
] T
de Diagnostico &
MPC Sintonia do Otimizador
‘. Relatorio de
[ Planta & Controle Regulatorio [ Diagnéstico & Sin mm.a]
(a) (@)

Figura 3.1 — Estrutura geral da otimizacdo dindmica — online e offline.
(a) Estrutura geral do DRTO - online; (b) Estrutura geral da otimizac¢do dinamica — offline.

O DRTO minimiza/maximiza um ou mais objetivos de produ¢do, manipulando as varidveis
de controle (ex.: setpoints de controladores ou até mesmo definindo os perfis 6timos para a
camada de controle avancado) ao longo do horizonte de otimizagao, e respeitando todos os
limites operacionais e dos equipamentos.

Foi desenvolvida na tltima década uma série de ferramentas de simulacio e otimizagdo
dindmicas comerciais e académicas para atender as demandas da industria. Estas
ferramentas, tais como ASPEN Custom Modeler (Aspentech, 2002), gPROMS (PSE, 2004),
DYNOPC (Lang e Biegler, 2007) e INCOOP - DyOS (Brendel et al., 2008), se propdem a
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resolver estes problemas. Estas ferramentas podem ser utilizadas somente offline com a
planta.

Estas mesmas ferramentas podem ser adaptadas para utilizd-las como controladores
preditivos nao lineares (NMPC — Nonlinear Model Predictive Control), para resolver
problemas de controle e otimizagdo de processos com dindmicas nao lineares. Além disso,
pode ser usado para realizar a identificacdo de modelos nao lineares do processo para até
mesmo atualizar modelos de controladores lineares, por lineariza¢do no ponto.

Neste capitulo, apresentam-se as técnicas e métodos envolvidos numa aplicacdo de DRTO.
Serdo descritos alguns métodos bdsicos que sdo utilizados neste tipo de solugdo e outros
que representam algumas solucdes alternativas para tal sistema. E apresentada também
uma andlise critica da utilizacdo desses métodos em aplicacdes de DRTO. Aqui € descrita
em detalhes as formas de construir um problema de otimizagcdo dindmica. Em seguida,
discutem-se os diferentes métodos de solu¢do do problema. Finalmente, algumas estruturas
de aplicagdes em tempo real e suas fungdes neste tipo de aplicagdo, bem como iniciativas
de monitoragdo e diagndstico da otimizagao.

3.1 Sistemas de otimizacao dinamica

Para se resolver um problema de otimiza¢do dinamica, primeiramente precisa-se formular
o problema a ser resolvido. Neste topico sdo descritas as diferentes partes do DAOP e
algumas formas de uso.

3.1.1 Formulacao do problema (DAOP)

Ao formular o problema de otimizac¢do dindmica, deve-se analisar o sistema quanto ao seu
objetivo, as varidveis de decisdo, quanto ao modelo do processo e suas restricdes. Na
defini¢cdo dos objetivos, devem ser definidos os beneficios a serem obtidos do sistema
através de uma métrica de avaliacdo do desempenho. Além disso, devem-se definir quais
as varidveis dependentes e de decisdo (livres) envolvidas do problema. O modelo do
processo descreve o comportamento dindmico a ser otimizado. Na formulacio do problema
de otimizagdo, definem-se as restricdes que delimitam diretamente a regido vidvel da
solugdo. As restricdes podem ser de caminho, pontuais (pontos interiores) € terminais (de
tempo final). As restricoes de caminho sdo aquelas a serem respeitadas ao longo das
trajetorias das varidveis (dentro do horizonte de otimizacdo). As restricdes pontuais sdao
imposicoes estabelecidas em instantes de tempo especificas. E as restricdes de tempo final
sdo aquelas que estabelecem as condi¢des no final de uma operacao.

As restricoes podem ser de igualdade ou desigualdade. As restricdes de igualdade sdo
aquelas que descrevem o modelo do processo ou restrigdes adicionais impostas ao
problema. Estas restricdes adicionais sdo equacdes definidas pelo usudrio de forma a
estabelecer algumas regras ou caminhos a serem seguidos na solu¢do do problema de
otimizacdo. Estas restricoes podem ser, por exemplo, eficiéncia, recuperacdo ou
rendimento, e até mesmo uma relacdo de vazdes imposta ao processo. As restricdes de
desigualdade sdo aquelas que definem a janela de operacdo (a regido vidvel) e suas
fronteiras (os dominios das variaveis de estado, de saida e de controle).
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Ao executar um determinado plano de producdo, pode-se definir uma receita a ser
otimizada em um simples estdgio de operacdo ou em multiplos estdgios. As receitas de
multiplos estdgios sdo aquelas que podem ter diferentes objetivos, restricdes ou até mesmo
modelos de processo. Neste caso, acrescentam-se algumas condi¢des adicionais no
problema de otimizagdo que serdo descritas mais a frente.

3.1.1.1 Problema de Simples Estagio

A formulacdo de um problema de otimizac¢do dindmica pode ser descrita na Figura 3.2. O
problema consiste de uma fun¢ao objetivo J, vetor de restricdes de igualdade H, vetor de
restricdes de desigualdade G, condigdes iniciais Xy, onde x, y, u € p sdo os vetores das
varidveis diferenciais de estado, algébricas, de controle e parametros invariantes no tempo
respectivamente.

@W& o, J= M(x(f,f],f,f]+L’L(x(ﬁ),u(:),:,p)dﬁ
Mimitne Lucro
Minima Energla
Mfinima Poluigio
Idinime Desvie
Mnimo Tempo
(Equacses do Modelo (DAE) N Fiit Lxlt Lyt Lultlt,p =0
Ecuagées Diferenciais A
Balangos de Massa, Energia,. . x(t): F(x(ﬁ),y(ﬁ},u(t},p,ﬁ)
Equagdes Algébticas k)= clxle)yle) ule) p.2)
L Equagdes de Equilibnio, Cinética,... x“fo Y= x(0)

Especificagdes de Produtos SixltLyltlultlt,pl=0
Litnites de Equipamentos
| Restrigdes de Processo

rResxrigé‘es de Fronteiras X SXNE VX,
Vartavets de Estade - x=(t) Fuin S¥EISy 0

Variaveis Algebnicas - y(t)

. < =
Variaveis de Controle - u(t) U SRS,
.

Figura 3.2 — Formulagdo do problema de otimizacao dindmica.

Uma vez que a estrutura do problema e o modelo do processo estdo definidos, deve-se
determinar qual serd o método de solug@o do problema. Ao definir estes pontos, € possivel
que haja a necessidade de reformular a apresentacdo do problema de otimizagdo (ex.:
discretizar o problema) para que se possa utilizar o algoritmo escolhido.

Para resolver um problema de otimizacdo dindmica, primeiramente deve-se construir o
problema em questdo. Na constru¢do do problema, formula-se a funcio objetivo, descreve
o modelo do processo, e define as restricdes de caminho, pontuais e terminais. A seguir,
sdo apresentadas as formas destas partes do problema de otimizacdo dinamica.
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Formulacdo da Funcdo Objetivo

A funcdo objetivo € uma medida escalar do desempenho ou sucesso de um determinado
processo a ser otimizado (maximizado ou minimizado). Os objetivos tipicos de um
processo a ser otimizado s@o normalmente ligados a critérios econdmicos (Ex.: maximizar
o lucro ou minimizar os custos; minimizar o consumo de insumos e energia), a critérios de
seguranca (Ex.: maximizar a eficiéncia de um ciclo de compressao), qualidade de produtos
(Ex.: minimizar folga de especificacdo de produtos), flexibilidade (Ex.: minimizar o tempo
de uma transi¢do de processo ou de uma batelada), e critérios ambientais (Ex.: minimizar a
producio de efluentes poluentes).

Ha casos onde se deseja atender a vdrias especificacdes e requisitos, tais como maximo
lucro, minima folga de especificacao de produtos e mixima vazdo de carga. H4 situacdes
onde os objetivos sdo concorrentes, e deve-se obter uma solugdo compromisso. Neste caso,
a formulacdo de uma tnica fun¢@o objetivo com restricdes pode ndo representar de forma
adequada o problema, sendo necessaria a definicdo de um conjunto de fungdes objetivo,
que devem ser balanceadas de alguma maneira.

As varidveis de decisdo sdo as variaveis livres que aparecem na fungdo objetivo de forma
explicita ou implicita através do modelo do problema. Elas representam os graus de
liberdade a serem otimizados no sistema.

Genericamente, o indice de desempenho pode ter trés formas possiveis. A formulagdo mais
genérica € apresentada na forma do Problema de Bolza (Bliss, 1946 e Kamien e Schwartz,
1991), onde se tem uma parcela referente ao estado final do processo, chamado termo de
Mayer (Kamien e Schwartz, 1991), e outra ligada ao desempenho ao longo da trajetéria do
sistema, chamado termo de Lagrange (Bliss, 1946 ¢ Kamien e Schwartz, 1991). Desta
forma, pode-se apresentar o problema de Bolza na seguinte forma:

1) = olule, )1, )+ [ pleleh ) et G
%(_/ 0
termo de Mayer termode Lagrange

Ha dois casos especiais que sdo conseqiiéncias de simplificagdes do problema de Bolza,
sdo elas as formas de Lagrange e de Mayer.

Na forma do problema de Lagrange, sé interessa a parte da funcdo objetivo integral.
Desta forma, pode-se dizer que o problema de Lagrange € o problema de Bolza onde
¢(x(t f ) I )E 0. Portanto a fun¢do objetivo passa a ter a seguinte forma:

J(e) =" plale)ule).t)ar (3.2)

Por outro lado, na forma do problema de Mayer sé interessa a parte da func@o objetivo
relativo ao estado final do sistema. Desta forma, pode-se dizer que o problema de Mayer é
o problema de Bolza onde ¢(x(t)u(r)t)=0e, portanto a funcdo objetivo passa a ter a
seguinte forma:
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()= glxle, )1,) (3.3)

onde:

J — € o critério de desempenho da otimizacao;

¢ — ¢é a parte que avalia a condi¢ao final da fun¢do objetivo;

@ — & a parte que avalia a fungdo objetivo ao longo do horizonte de otimizacao;

x — € o vetor das variaveis de estado;

u — € o vetor das variaveis de controle;
Na realidade os problemas de Mayer e de Lagrange sdo tao gerais quanto o problema de

Bolza. Se formular o problema de Bolza usando estados adicionais, pode-se definir um
novo vetor de estados z onde:

)=k Y] =h6) 20 - @]

i(e)= @(x(t)ule).r). (1) =0 (3.4)

Desta forma, pode-se dizer que:
t
x°(r)= J;O o(x(7)u(z)r)dr
Pode-se reescrever o problema de Bolza, na seguinte forma de Mayer:

J(”(I)) = ¢(‘x(tf )’lf )+ x’ (tf )

sendo que se deve acrescentar uma restri¢ao de igualdade (Equagdo 3.4) e uma condi¢do
inicial x’ (to) no problema de otimizagdo.

Também se pode transformar um problema de Bolza como problema de Lagrange. Se
formular o problema de Bolza usando estados adicionais, entdo se pode definir um novo
vetor de estados z onde:

2= 7] =[C) @) -~ O

sendo z(t)e K™ re [to,t f] e x,(-) é uma fungdo continua tal que:

X (1) :W e i°(t,)=0 (3.5)

Desta forma, pode-se dizer que:
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Iy
¢(x(tf),tf)=J- X (t)dt
Pode-se reescrever o problema de Lagrange, na seguinte forma:
J(u(e) = [ Aplal) o))+ x° e )

Formulacdo das Restricoes

As restricdes do problema de otimizacdo sdo de duas naturezas. Elas sdo representadas
pelo modelo do processo e restri¢des de processo. Nas restricdes do modelo, suas equacdes
devem ser respeitadas ao longo de todo o horizonte de otimizacdo. Nas restricdes de
processo, elas podem ser descritas como: restricoes de caminho, de pontos interiores e
terminais.

Uma vez definida a estrutura bésica do problema de otimizagdo, deve-se construir o
modelo do processo, onde se descreve o seu comportamento dindmico. O modelo pode
considerar os aspectos macroscOpicos ou microscopicos do processo, ser estitico ou
dindmico, conter equacdes de propriedades fisicas e outras restricdes de igualdade. O
modelo também pode descrever os aspectos de seguranga, qualidade de produto, eficiéncia
de equipamento, controladores, dentre outros.

E muito importante que se mantenha o modelo o mais fiel possivel a planta real. Além
disso, deve-se ter em mente que o modelo ird exigir um esforco computacional por parte do
otimizador e também deverdo ser evitados problemas de convergéncia. Portanto, deve-se
utilizar o modelo na forma mais simples possivel, com qualidade necessdria, para resolver
o problema de otimizacdo e que tenha o minimo de problemas de estabilidade numérica.
Em alguns casos, isto exige que se faca uma redu¢do do modelo.

O modelo dindmico do processo é descrito por um conjunto de equacdes e de condi¢des
de contorno que definem um estado do processo.

Processos quimicos sdo geralmente modelados dinamicamente usando equacdes
diferenciais originadas de leis de conservacdo (balancos materiais, de energia, de
momento) e por equacdes algébricas que definem relagdes fisicas e termodinamicas, além
de equacdes constitutivas do processo (ex.: equacdes de equilibrio, cinéticas, etc.),
formando um conjunto de equagdes algébrico-diferenciais (DAE's — Differential-Algebraic
Equations). O modelo pode ser representado na forma de equagdes explicitas, semi-
implicitas e implicitas. A forma na qual o modelo deve ser apresentada estd diretamente
ligado a maneira com a qual o algoritmo de otimizagdo foi implementado.

Considerando a solu¢do de problemas de otimizacdo dindmica, o modelo pode ser
representado na forma de equagdes explicitas:

()= F(x(e), y(t).ult).t, p) (3.6a)
()= G(x(e), y(t).ult).t, p) (3.6b)
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ou também representado na forma de equagdes implicitas:

F(i(e), x(t). y(t).ult).t, p) =0
G(x(r). y(t)ult).t, p)=0

ou genericamente na forma de DAE agregada como:
F()'c(t),x(t),y(t),u(t),t,p):0 (37)

Caso o algoritmo de otimizag¢do utilize uma forma diferente do modelo disponivel, deve-se
transformé-lo para uma forma adequada ao tal algoritmo. Por exemplo, se o modelo estiver
representado na forma explicita, transforma-se na forma implicita apenas colocando a
equagdo diferencial na sua forma residual.

Normalmente os modelos dindmicos resultam em sistemas DAE de indice 1. Caso o
problema tenha indice superior, recomenda-se que o sistema DAE seja reformulado para o
indice 1 (Ascher e Petzold, 1998). O sistema DAE pode conter equagdes diferenciais de
ordem superior. Neste caso, as equagdes de ordem superior devem ser transformadas em
equagdes diferenciais de primeira ordem, pois a maioria dos algoritmos de otimizacao
dinamica resolve apenas sistema de equacdes diferenciais de primeira ordem. A
transformagcdo do sistema de equagdes diferenciais de ordem superior pode ser
transformada em primeira ordem introduzindo um vetor de varidveis de estado aumentado.
Por exemplo:

Considere um sistema de segunda ordem na forma semi-implicita

i) =F(x(0).u). p.t)

Este sistema € equivalente ao sistema de primeira ordem na forma

T
., s, o~ T T
Onde o vetor de variavel de estado aumentado € x = [x % ] )

As condicoes iniciais definem os estados a partir do qual o modelo deve ser integrado no
tempo. Usualmente sdo representados juntamente com o modelo do processo. Note que, as
variaveis de estado (diferenciais) devem ser continuas, mas as varidveis de saida
(algébricas) e de entrada (controle) podem ndo ser continuas. Portanto, as condicdes de
iniciais podem ser escritas como:

1(x(t, ). y(t,). p)=1" (3.8)

onde I’ sdo as condigdes iniciais especificadas. Ou ainda de forma mais simplificada como:
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Ha caso em que se deseja limitar o processo ao longo de todo horizonte de otimizagao.
Muitas vezes o problema de otimizagdo tem sua regido vidvel de operacdo limitada em
funcdo de restricdes operacionais ou seguranca. As restricoes de caminho podem ser
referentes a varidveis ligadas diretamente ao objetivo de otimizacdo (ex.: maximo
investimento permitido), outras restricdes ligadas a limitacdes de equipamentos (ex.:
maxima vazdo da bomba), a aspectos de seguranca (ex.: maxima pressao no reator), ao
meio ambiente (ex.: midxima carga de poluentes permitida). Estas restricdes podem ser, por
exemplo, limites de especificacdes do processo ou até mesmo alguma relacdo imposta ao
processo. Estas restricoes podem ser impostas as varidveis de estado ou de controle
envolvidos no problema. Também podem estar distribuidas no tempo, podendo ser
restricdes ao longo do horizonte de otimizacdo ou no instante final (restricdoes terminais).
Além disso, tém-se restricdes de dominios das varidveis de estado e controle bem como
dos parametros do modelo.

As restricdes podem ser apresentadas na formas de equacdes ou inequagdes do sistema, e
de fronteiras ou dominios de varidveis e pardmetros do problema de otimizagdo. As
restricOes de fronteiras sdo inequacdes definidas pelo usudrio de forma a estabelecer os
limites do processo impostos as varidveis e parametros do problema de otimizagdo. Estes
limites podem ser também, por exemplo, limites de especificagdes do processo e
equipamentos ou até mesmo alguma relacdo imposta ao processo. Além disso, os limites
podem ser de dominios das varidveis que definem as regides vidveis das mesmas.

As restricdes de igualdade tém uma formulacdo idéntica as equacdes do modelo do
processo. Por este motivo, estas equagdes sao comumente embutidas no modelo.

As restricoes de desigualdade podem ser escritas como:

St < 8(x(r), y(t),ult), p,r)< Y Vie [to,tf] (3.9)
onde:

S — conjunto de restri¢des de desigualdade do modelo de otimizagdo;

S*,8Y — limites inferiores e superiores destas restrigdes.

E importante ressaltar que os limites superiores e inferiores podem ser varidveis ao longo
do tempo, por isso os mesmos sdo fungdes do tempo. O usual é considerarmos que seja
constante num determinado intervalo de tempo.

As restricoes de desigualdade podem ainda ser escritas mais genericamente como:
S(x(2), y(t),ult), p,r)<0 vie ., ] (3.10)

Dentre as mais variadas formas de restricoes de desigualdade em um problema de
otimizacdo dinadmica, destacam-se as restricoes de limites ou fronteiras. As restricdes de
fronteira sdo impostas tanto para as varidveis de controle, que estdo relacionadas a
atuadores (ex.: vazdes, pressoes, etc.), como para as variaveis de estado, que estdo ligadas
a restricdes operacionais de seguranca ou desempenho (ex.: temperatura, recuperagdo),
bem como limites de especificacdo de produtos (ex.: pureza, concentragao).
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As restricdes de limites podem ser escritas como:

xb <x(t)< 2V vie i1, ] (3.11a)
yE<y() <y vie .1, ] (3.11b)
' <ult)<u’ vie .1, ] (3.11c)

onde:
U . . . . . . . . . .
— limites inferiores e superiores das varidveis diferenciais;

L
X7, X
L U . . . . . . . .
Y »Y" _limites inferiores e superiores das varidveis algébricas;
L U
“ > _limites inferiores e superiores das varidveis de controle;
E usual, na solu¢do de problemas de otimizacdo, a transformagdo de uma restricdo de
desigualdade S em uma varidvel de estado algébrica v, onde:

v(t)=S(x(r), y(t),ult), p.1) vrelt.t, ]
vi<v(r)<v? vreltt, ]

., . » . ~ T
Portanto, o vetor de varidveis algébricas pode ser aumentado na forma y = [yT VT] .

Com o objetivo de simplificar a representacao do problema, podem-se aglutinar todas as
restri¢cdes de desigualdade das varidveis de estado na seguinte forma:

SE<S(x(e), y(e),ult), p,t) < SY ou S(x(t), y(¢)ult), p,t) <0 Vre lto,th (3.12)

Nos problemas de otimizacdo onde o tempo final estd livre, a varidvel tempo passa a ser
uma varidvel de estado e seus limites s@o estabelecidos como:

<t, <t], Vie lto,th (3.13)

L

Ies

1] —limites inferior e superior do tempo final.

Ha situagdes em que se deseja limitar algumas varidveis em alguns instantes de tempo
especificos dentro do horizonte de otimizagdo. Algumas receitas de processo podem exigir
que se tenha um determinado estado ou que esteja num determinado intervalo em certos
momentos do processo. Estas restricoes de pontos interiores passam a ser apresentadas
como:

VY nin (Z‘I)S v(tl)s VY max (tl) VII el :{tl’t27"',t1v1}
onde ¢, € um instante de tempo dentro do horizonte de otimizagao.

Com o objetivo de simplificar a representacdo do problema, podem-se aglutinar as
restricdes da mesma forma anteriormente apresentada:
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S,(e,) <8, (e, ) yle, e, ). p) <8, (1) ou s, (xle, ). y(e, )ult, ) p) <0 v, e 1 (3.14)

E comum estabelecer restricées terminais no problema, pois normalmente se especificam
os valores minimos e maximos para as varidveis de controle e de estado no final da
operacdo de um sistema. As situagdes mais comuns sao os limites de especificagdes de
produtos, inventdrios ou de condi¢cdes finais de processo. Além disso, podem-se ter
restri¢cdes terminais, ligadas a desempenho, tais como: conversdo, volume total produzido,
dentre outras. Ha problemas de otimiza¢ao onde se deseja que algumas varidveis de estado,
de controle ou uma composicao delas tenham uma determinada posi¢do no tempo final ou
que as mesmas estejam em determinados intervalos no instante final:

T" ST(x(tf),y(tf),u(tf),p,tf)STU ou T(x(tf),y(tf),u(tf),p,tf)SO (3.15)

Ha casos onde os parametros sdo definidos como varidveis de decis@o. Neste caso, 0s
parametros livres sdo limitados na forma:

pt<p<p” (3.16)
onde:

L U
P >P  _limites inferiores e superiores dos parimetros;
Juntando a fung@o objetivo, as varidveis de controle e as restricdes, a formulacio

completa do problema de otimizacdo dinidmica de simples estagio pode ser
representada genericamente da seguinte forma:

oumin - glule, Loy ) e )+ [ plale) y(e) o). (3.17)
S.a.
FGOOyOal) pt)=0: )=, re b, ]
st<s x(t), y(t),u(t),p,t) <sY
S,(e,) <8, (x(t,) v, hult,), p)<S,(t,) Vt,eI=1{t,.t,,-.t\, }

3.1.1.2 Problema de Multiplos Estagios

Existem alguns problemas de otimizacdo dindmica que podem ser otimizados apenas em
uma etapa (simples estdgio), mas hd outros conjuntos de problemas cujo procedimento de
solucdo depende de alguma receita. Um exemplo € a otimizacdo de um problema com
alguma transicdo de processo (Figura 3.3). Neste caso, podemos ter um objetivo no bloco
inicial de produgdo, que maximiza a producdo, uma fase de transicdo, que minimiza o
tempo de transi¢do e a quantidade de produto fora de especificacdo e um segundo bloco
onde podemos especificar a pureza do produto. Nestes casos, temos mais de um estagio
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para resolver o problema ao longo do horizonte de otimizagao. Esses fatos podem justificar
a representacdo do problema de otimiza¢do dindmica na forma de maultiplos estagios.

Estdgio 1 i | Estdgio k Estdgio ns

Varicdvel

Tempo

Figura 3.3 — estagios e transi¢des de processo.
Pode-se definir o conjunto de estagios como:

Estagiok e I={1, ..., ns}onde te[t,_,t,), k=1..ns—1ete (2,151, ]1, k =ns

sendo:
ns —nimero de estigios (elementos);
tp — tempo no inicio do primeiro estagio;
t, — tempo no final do estdgio k ou inicio do estagio k+1;
ty— tempo no final do ultimo estagio.

Formulacdo da Funcdo Objetivo

Para processos com multiplos estdgios (ex.: aquecimento, reagcdo e resfriamento), a fungdo
objetivo € dividida em ns estidgios. Com isso, podem-se ter objetivos no final de cada
estdgio ou ao longo de cada estagio, tempos finais livres ou fixos, pode envolver varidveis
diferenciais (estados), algébricas (saidas) e de controles (entradas), além de parametros e
tempo final.

Formulacdo das Restricoes

As restrigdes envolvidas num problema de otimizagdo dindmica de multiplos estagios
também incluem o modelo dindmico do processo, restricoes de caminho, restricoes de
pontos interiores, restricdes terminais e restricdes nos parametros em cada estigio e
restri¢cdes de jungdo entre estdgios adjacentes.

Quando se tem um problema de multiplos estigios, as condi¢des de contorno se

transformam em condi¢des de continuidade das varidveis de estado. De forma mais
simplificada, podemos escrever:

x (1) =x, Condigoes iniciais

x (1) =x.,, (1) k=1,---,ns =1 Condigoes de continuidade entre estdgios
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Estas condi¢des de continuidade, chamadas de restricoes de juncdo, podem ser escritas
genericamente da seguinte forma:

Jl[xl(to)’yl(to)’ul(to)’pl’%]:o (318a)
S I:xk () v (1) st ()% (£0) s Vi (1) s (2 )’pk+l’tk:| =0 k=1,--,ns—1(3.18b)
Em relacio ao restante das restri¢des, ela tem o mesmo tratamento recebido no problema

de simples estagio. Com isso, a formulacio completa do problema otimizacao dinidmica
de miiltiplos estagios pode ser escrita na forma da Equagdo 3.19.

Iy

xk(r),yk{{)l,julkl(t),pk,tk Z{% (xk (tk)’yk (tk)’Pk’tk)""[ D (xk (t)’ Vi (t)’”k (t)’pk’t)dt (3.19)

k=1 et

OO OO p)=0 el

U

9%}

kL < Sk(xk(t)’ yk(t)’uk(t)’pk’t)s Sy
SEP) < S(e) vl L ule®) p, )<
)

)’ Vi (tk )’”k (tk )’pk’tk
t,)

3.1.1.3 Representacao Apropriada do Problema

Uma forma geral de representacio do problema de otimizacdo dinamica deve ser
comumente empregada pelos softwares de otimizacdo dinamica. A formulacdo do
problema deve ter a flexibilidade para representar a maioria dos casos de otimizagdo de
processos € controle encontrados em plantas quimicas. As seguintes alteracdes sao
normalmente aplicadas a formulagdo genérica.

Representacdo da Funcdo Objetivo

Usualmente, o termo de Lagrange € transformado em termo Mayer definindo uma nova
varidvel diferencial no modelo de otimizacdo como sendo o integrando da parcela de
Lagrange. Isto pode ser representado na seguinte forma:

2, = @(x(t), y(e)ult), p.1); z,(0)=0 (3.20)
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E a parcela Mayer € transformada em uma varidvel de estado, podendo ser uma varidvel
diferencial ou algébrica no instante final. Usualmente é uma varidvel diferencial. Portanto,
podemos fazer isso, acrescentando as seguintes equacdes no modelo de otimizagdo:

Zy = ¢(x(t ), y(t ), p,t ); Zy (0) = z¢0 para varidveis diferenciais
ou
W, = ¢(x(t), y(t), p,t) para varidveis algébricas (3.21)

Note que, se ¢ for uma varidvel diferencial x ou algébrica y ja existente, ndo ha a
necessidade de acrescentar quaisquer equacdes no modelo de otimizacao.

Convém acrescentar também que, se o tempo final (#) for uma varidvel livre na fungdo
objetivo do modelo de otimiza¢do (¢\¢,)=17,), uma nova varidvel diferencial deve ser

acrescentada no modelo de otimizacdo na forma:
Z, =1 z,(0)=0 (3.22)

Finalmente, pode-se dizer que o novo vetor aumentado de varidveis diferenciais toma a

forma z(t)" = [x(t)T zq,(t)]T e de varidveis algébricas a forma w(t)' = [y(t)T w, (t)]T

Representacdo das Restricoes

As equacoes do modelo do processo ndao sofrem quaisquer alteracdes. A tnica
conseqiiéncia é que um conjunto de equacdes diferenciais e algébricas € acrescentado ao
modelo de otimizagdo quando a fungdo objetivo ou alguma restri¢do sofre alteragdes na
sua forma de apresentacdo. As restricoes de caminho, restricoes de pontos interiores,
restricoes terminais, restricoes de juncio e restricoes nos parametros nio sofrem
alteracdes. A diferenca principal, para as restricoes nos tempos finais dos estigios, estd na
representacao na restricao de limites do tempo final, quando a mesma for uma varidvel de
decisdo livre. Computacionalmente € preferivel reformular um problema de tempo final
livre para tempo final fixo. A transformagdo pode ser feita de forma que o tempo final #
seja tratado como um parametro do sistema e o tempo do sistema € substituido por 7= .1,
onde t € [0,1] é o tempo normalizado, reescrevendo as equagdes do modelo em funcdo
desta nova varidvel independente .

Representacdo Completa do Problema

De forma mais simples, podemos representar o problema de otimizacdo dindmica na
seguinte forma:
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Formulacio do problema de simples estagio

35

z(tl’I)}tl(%’p CIJ(z(tf ), w(tf )) (3.23a)
s.a.
F(z'(t),z(t),w(t),u(t),p,t)=O tel.tO’th
Z(to): 2y
St < S(z(r), wle)ult), p.r)< Y t€ [ty ]
SI(tI )L < SI(Z(tI ’W(tl)’u(t1 ),p)S SI(tI)U th el :{tl’tz""’tNl}
T" ST(z(tf ),w(tf ),u(tf ),p,tf)STU
ult)" <ulr) <u(r)”
pt<p<p’
17 <t, <t}
onde:
T
F'=[F" F, F,]
="z, ol
w' =D ow, ]
ou

Formulacio do problema de maiiltiplos estagios

min @, (z(r, ) wlt,)) (3.23b)

2 (1) (1), py k=1

Fk(Zk(t)’zk(t)’wk(t)’uk(t)’pk’t):O te[tk—l’tk) k=1,---,ns—1e
te[tk_l,tk] k =ns

U

SkLSSk(-xk t)’yk(t)’uk(t)9pk9t)ssk te [tkfl’tk] k:1,"',ns

() ow(t).u(). pe ) < 5 (1)
(
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3.1.1.4 Classes de Problemas

Um problema de otimizagdo dinamica tem algumas formulagdes diferentes em fungdo de
sua finalidade. Estas funcdes objetivo podem ser classificadas em quatro grandes
categorias, em func¢do de suas aplicac¢des. Sao elas:

Aplicacdes de controle 6timo ou MPC (Model-based Predictive Control);
Aplicagdes de deteccao de erros grosseiros e reconciliagdo de dados;

Aplicagdes de ajustes de parametros do modelo do processo.

Aplicacdes de otimizacao dindmica ou DRTO (Dynamic Real-Time Optimization);

O problema de minimo tempo (Kirk, 2004) consiste em transferir o sistema de um estado
inicial para uma condicao final no minimo tempo. E um caso particular do controle 6timo,
onde o problema tem a seguinte forma:

min F= j-dt
(1) (3.24)

onde x(t) sdo as varidveis de estado e u(¢) as varidveis de controle no instante de tempo t.

O problema de controle terminal (Kirk, 2004) consiste em minimizar o desvio do estado
final de um valor de referéncia. Este € um caso tipico de problema de balistica, onde o
objetivo € atingir o alvo.

Para um tempo final (¢, levar o sistema para o alvo desejado, a funcdo objetivo deve ser
tal que:

min {J =Hx(tf)—xsp(tf)uz} (3.25)

A forma quadrética do indice de desempenho se deve ao fato dos desvios poderem assumir
valores positivos e negativos, sendo desejavel punir quaisquer desvios.

O problema de minimo consumo (Kirk, 2004) consiste em transferir o sistema de um
estado inicial para uma condi¢do final com o minimo esfor¢o das varidveis de controle. E
um caso particular do controle 6timo, onde a funcio objetivo tem a seguinte forma:

I
min {J = J”u(t)”dt (3.26)
0
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O problema de rastreamento (Kirk, 2004) consiste em manter o sistema o mais préximo
possivel do valor de referéncia ao longo do horizonte de otimizacdo. E um caso particular
do controle 6timo, onde a funcdo objetivo tem a seguinte forma:

u

min {J = JHX(I) —x (1) ar (3.27)

O problema de controle otimo ou MPC (Model Predictive Control) pertence a uma classe
de aplicacdes importantes de solu¢des de problemas de otimiza¢do dindmica nas industrias
de processamento. Quando o modelo do processo for ndo-linear, se torna uma aplicacdo de
NMPC (Nonlinear Model Predictive Control). Este tipo de aplicagdo tem recebido maior
atencao por parte dos pesquisadores e da industria.

Normalmente, estes tipos de controladores tém uma funcdo objetivo semelhante aos
encontrados nos controladores LQ - Linear Quadratic (Qin e Badgwell, 2003) da teoria de
controle 6timo. A forma mais comumente encontrada € a do problema de minimo erro nas
varidveis de estado e minimo movimento das varidveis de controle. Neste caso, pode-se
escrever a fungdo objetivo na seguinte forma:

Iy
J(x(t)’”(t)’tf)zj [(X_XSP)T QO (x—xgp )+ (1 —ug )T R(u—ug )}df (3.28)
0
onde: Q s@o os pesos de importancias das varidveis de estado ou saida a serem controladas

e R os fatores de supressdo de movimentos das varidveis de controle.

Se colocar restrigdes de ponto final nas saidas, tem-se a estabilidade garantida (Mayne e
Michalska, 1990):

J (x0)u(o).;) = j @)=} +lu ()= Jar o]l ) -, 329)

Como dito anteriormente, as funcdes objetivo sdo semelhantes e podem ser usadas tanto
para reconciliacdo de dados como para ajuste de parametros. Normalmente o indice de
desempenho € a fun¢cdo de maxima verossimilhanca. Porém se considerar que todas as
medidas t&ém a mesma variancia reduz-se a um problema de minimos quadrados. Portanto,
0S Casos mais comuns em otimizagdo sdo os seguintes:

Na Reconciliacdo de Dados (Arora, 2003), pode-se formular o problema de otimizacio na
seguinte forma:

min {J=e’Sve=(2-2) 7 (2-2)] (3.30)
Sujeito a:
f(x’xaz7p):() 5 X(O):xo

Zmin S < S Zmax
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onde x sdo as variaveis de estado, Z s@o as varidveis medidas da planta, z = [yT uT]T as
varidveis reconciliadas, y as varidveis dependentes, u as varidveis independentes, p sdo 0s
pardmetros do modelo do processo e e'X'e representa a fungdo de maxima
verossimilhang¢a do modelo do processo.

. 1 1 1 1
Y=diag||— - — . .
1,1 O-N,l O-I,NE GN,NE
onde:
O'l.2 — variancias das varidveis medidas da planta;

NE — nimero de experimentos;
N — numero de variaveis medidas do modelo.

Se utilizar o método dos minimos quadrados, tem-se:

min {J =e’e=(2-2) (¢-2)] (3.31)

X,z

O problema de ajustes de pardmetros (Arora, 2003) consiste em determinar os valores dos
parametros do modelo do processo de forma que o mesmo seja o mais fiel possivel a
planta, isto é, que os valores estimados no modelo estejam os mais préximos possiveis das
medidas da planta. A formulacdo do problema de ajustes de pardmetros € semelhante ao de
reconciliacdo de dados. Por esta razdo, pode-se realizar a reconciliacdo de dados
juntamente com o ajuste de pardmetros ou separadamente, pois as medidas do processo
podem ser as mesmas para ambos 0s problemas.

Neste caso, o problema é o seguinte:

min {J=¢'S]'e=(5-y) ' (5- )} (3.32)
) .
Sujeito a:

f()'c,x, y,u,p) =0 , x(0)=x,

pminspspmax

onde x s@o as variaveis de estado, u sdo as varidveis independentes medidas na planta, y

as varidveis dependentes medidas na planta, y as varidveis dependentes calculadas, p sdo os
parametros do modelo do processo.

: 1 1 1 1
Zy:dlag — > 5 5
1,1 Gny,l O-l,NE O-ny,NE

Se utilizar o método dos minimos quadrados, tem-se:

min{J =eTe=(5/—y)T(5’_y)}

p
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Na reconciliacdo de dados e ajuste de pardmetros simultdneos (Arora, 2003), o problema
€ o seguinte:

Min (3-z) 7' (t-2) (3.33)

P
Sujeito a:
f(x’xaz7p):() 5 X(O):xo

Zmin S < S Zmax

pmin < p < pmax

onde x sdo as varidveis de estado, Z sdo as varidveis medidas da planta, z = [yT uT]T as
varidveis reconciliadas, y as varidveis dependentes, u as varidveis independentes e p sdo os
parametros do modelo do processo.

Nas aplicacoes de otimizacao dinimica ou DRTQ, os problemas de otimiza¢do dindmica
tém uma grande diversidade de objetivos, em funcdo da sua aplicacdo, ou seja, o tipo de
sistema (ex.: reator em batelada, torre de destilacdo continua, etc.) e sua finalidade (ex.:
minimizar consumo de energia, minimizar o tempo de transicdo da operacdo). Hd uma
série de objetivos comuns em processos quimicos:
® Alcancar o estado do sistema o mais proximo possivel de um valor desejado no
tempo final 7, ;

® Minimizar o tempo para atingir um determinado estado desejado e manté-lo na
posicdo (minimiza o tempo de transi¢do);
® Minimizar a energia para atingir um determinado estado desejado em 7, ;

e Maximizar ou minimizar indices de desempenho especificos como lucro,
recuperacgdo de produto, eficiéncia, produgao total, etc.

Em funcdo desta grande diversidade de objetivos, ndo ha formas tipicas de funcao objetivo
em problemas de DRTO, a ndo ser que se tenha apenas finalidade de controle 6timo.
Portanto, deve-se utilizar a fungdo objetivo na sua forma geral de Bolza. E freqiiente
encontrar a funcdo de Mayer aplicada em problemas otimizacdo dinamica, sendo que o
termo da funcdo de Lagrange € normalmente convertido no termo de Mayer.

Além da otimizagdo dindmica continua, um problema importante é a otimizacao dinimica
inteira mista (MIDO - Mixed-Integer Dynamic Optimization). O mundo real de
processamento quimico tem freqlientemente operacoes continuas e discretas (hibridas
ou combinadas). As transi¢cdes de processos sdo comuns, onde podem ser alteradas
restricdes de processo, executadas manobras de vélvulas (abrir/fechar) e bombas (ligar/
desligar), ou até mesmo utilizar um fluxograma de processo diferente para cada tipo de
operacdo (desviar um equipamento). Também ¢é comum observar que determinados
eventos podem ocorrer ao longo da operagdo da planta. Um tanque pode ser esvaziado ou
completamente cheio, um determinado prato de coluna de destilacdo pode secar, pode-se
purgar ou aliviar correntes de tempos em tempos, etc. Também podem ocorrer decisoes
discretas a serem tomadas nas plantas pelos operadores e sistemas de controle durante
partidas, paradas ou até mesmo em emergéncias. Além disso, € comum projetar processos
com decisdes discretas, utilizando superestruturas de processo para realizar a otimizagao de
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projetos. No entanto, hd uma maior oportunidade de otimizagdo quando se realiza
otimizacdo de projeto e controle simultaneamente. Nos ultimos anos, tem crescido o
interesse pela otimizacdo dinamica de sistemas hibridos. Biegler e Grossmann (2004) e
Allgor e Barton (1999) tem chamado a atencdo para esta nova oportunidade na otimizacao
dinamica, porém ainda nao tem sido observadas aplica¢des em tempo real.

Diante da crescente importancia da otimizacdo dindmica de sistemas hibridos na industria
quimica, a comunidade cientifica tem se motivado a desenvolver simuladores dindmicos
adequados aos propdsitos acima citados (Park e Barton, 1997). A otimizacdo de sistemas
dindmicos hibridos nem sempre pode ser realizada usando formulagdes puramente
continuas (Barton et al., 1998). Os problemas em engenharia quimica formulados como
problemas MIDO envolvem varidveis continuas e discretas. As varidveis continuas
correspondem as decisdes de projeto e condi¢des operacionais relacionados com uma
determinada estrutura do sistema a ser otimizado (como vazdes, pressOes, temperaturas,
etc.). As varidveis discretas geralmente sdo usadas para modelar a selecao da unidade de
operagdes em um fluxograma, decisdes de seqiienciamento temporal (varidveis bindrias)
ou nimeros de equipamentos, de trens de bateladas, etc. (varidveis inteiras). Com base
nestas caracteristicas de processamento e projetos de sistemas de engenharia quimica, um
problema MIDO por ser formulado da seguinte forma:

e J=¢lxle,))
s.a.
i=F(x,y.u,p.t) x(t,)=x,
S(x,y,u,p,t) <0
7(x(r, ))<0
xe R™, ye{0,1}”

(3.34)

Allgor e Barton (1999) propdem formular o problema MIDO, transformado-o em um
problema de programacdo ndo-linear inteira-mista (MINLP - Mixed-Integer NonLinear
Programming) de dimensdo finita através da discretizacdo no dominio do tempo com
colocacdo ortogonal em elementos finitos. Flores-Tlacuahuac e Biegler (2007) relatam
duas abordagens para lidar com a solu¢iao do problema MIDO. Algumas abordagens (Park
e Barton, 1997; Bansal et al., 2003) resolvem o problema MIDO como uma seqiiéncia de
problemas interno e externo. O problema interno é formulado como um problema de
otimizacdo dinamica continuo, enquanto o problema externo € formulado como um
problema de programacdo linear inteira-mista (MILP - Mixed-Integer Linear
Programming).

O problema de otimizacdo dindmica no sistema DRTO deve ser formulado, com a
linguagem prépria de cada software (IHM — Interface Homem-Mdquina), o passo seguinte
¢ a interpretacdo da linguagem e formulacdo padrdo do DAOP. A etapa seguinte € a
escolha do método de solucdo do problema. A primeira fase é a discretizacdo do DAOP e
formular o problema NLP depois de discretizado (Figura 3.4).
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r r r y
Formulacdo do Interpretagdo |  Sistemea de DRTO Discretizagdo Solugdo do Problema
Usudrio Final ™| Formulagdo Padrdo [ ™| Algoritmo de NLP

(IHM) (DAOP) (NLP)

Figura 3.4 — pontos de vista de formulacdo de problema no sistema de DRTO.

E importante destacar a conveniéncia da representacio do DAOP na sua forma padrio, pois
isto simplifica a integracdo do ambiente de modelagem com os algoritmos de otimizagao
dindmica, bem como a versatilidade do uso de diferentes tipos de algoritmos de solucdo de
DAOP. A transformacdo do DAOP nao padrao em seu formato padrao deve ser uma tarefa
interna do sistema de otimizacdo dindmica, e ndo uma tarefa do usudrio (na constru¢do do
modelo de DAOP). Ha alguns softwares de otimizacdo dinamica que impdem a descricao
do DAOP na sua forma padrao.

3.1.2 Solucao do problema de otimizacao dinamica

Problemas de otimizacao dindmica de dimensao infinita (DAOP) podem ser resolvidos por
duas classes de métodos, a dos métodos diretos e a dos indiretos. Esta classificacdo foi
inicialmente atribuida a Edelbaum (1962).

Os métodos indiretos resolvem o problema de otimiza¢do dinamica através da satisfacao
das condi¢Oes necessdrias de otimalidade. Estas condi¢des sdo origindrias da teoria de
controle 6timo e aplicacdo do célculo variacional. Estes métodos também sdo conhecidos
como métodos analiticos, por utilizar as condi¢des de otimalidade para transformar o
DAOP em um problema de duplo valor de contorno (TPBVP — Two Point Boundary Value
Problem).

H4 basicamente dois métodos importantes usando este tipo de abordagem:
e Programacdo Dinamica (Bellman, 1957) — Baseado no principio da otimalidade de
Bellman e na solugdo das equagdes de Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB);
e Principio do Mdximo de Pontryagin (Pontryagin et al., 1962) — Baseado na
solucdo das condi¢des de otimalidade da teoria de controle 6timo.

A esséncia do método indireto estd na localizacdo das raizes do TPBVP (Betts, 2001).
Virios métodos podem resolver este tipo de problema, podendo ser utilizados até mesmo
os métodos diretos. Os métodos numéricos para resolver o TPBVP, comumente
encontrados na literatura, sdo: métodos de shooting' (single shooting ou multiple shooting),
métodos de quadratura (diferencas finitas, métodos dos residuos ponderados, colocagdo em
elementos finitos), método invariant embedding ou programacgao dinamica.

1 4 . . . . L < s .
O método single shooting surgiu da necessidade de se resolver os problemas de controle 6timo na drea de balistica, onde se desejava
calcular a trajetdria 6tima de misseis do ponto de langamento para atingir um determinado alvo. Dai vem o jargdo utilizado “shooting”.
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Os métodos indiretos de solu¢do de problemas de otimizacao dindmica nao sdo adequados
para resolver problemas de dimensdo elevada. Por esta razdo, estes métodos tém sido mais
usados quando € necessdrio computar trajetérias 6timas muito precisas, como nas dreas de
aerondutica, aeroespacial, balistica e robética (que sdo problemas de menor porte) do que
na inddstria de processos.

Como alternativa aos métodos indiretos, tem-se os métodos diretos que aplicam algum
nivel de discretizacdo no DAOP, transformando-o em um problema de programag¢do nao-
linear (NLP — Non-Linear Programming) de dimensao finita. O problema de NLP entdo
pode ser resolvido por uma infinidade de algoritmos disponiveis na literatura (Ex.: SOP,
rSQP, dentre outros). A escolha do algoritmo apropriado dependerd da dimensdo e da
natureza do problema de NLP a ser resolvido. Os métodos diretos sdo mais simples de
implantar e codificar, pois ndo precisam das equacdes adicionais de co-estado.

H4 basicamente dois niveis de discretizacao de varidveis, que subdivide os métodos diretos
em dois grupos: métodos de discretizagdo parcial e total (vide Figura 3.5).

Nos métodos de discretizac@o parcial, apenas as varidveis de controle sdo discretizadas, e
as varidveis de estado sdo obtidas por integracdo do sistema de equagdes algébrico-
diferencial (DAE — Differential Algebraic Equations). Neste caso, define-se uma forma
funcional para as varidveis de controle, escolhem-se os pontos discretos no intervalo de
integracdo e um perfil inicial para estas varidveis, integra-se o modelo neste intervalo e
com as varidveis de estado obtidas e as sensibilidades da fun¢do objetivo, o algoritmo de
NLP procura a solucdo otima. Nesta abordagem, somente as varidveis de controle sdo
tratadas como varidveis de decisdo pelo algoritmo de NLP, pois as varidveis de estado sdao
resolvidas por integracdo do sistema DAE. Por esta razdo, estes métodos também sdao
chamados de métodos seqiienciais, pois se resolve o problema de otimizacdo em uma
seqliéncia de integracdo e otimizagcdo. Dentre os métodos de discretizagdo parcial
encontrados na literatura, pode-se destacar a programagdo dindmica e os métodos de
shooting (single shooting e multiple shooting). Nos métodos de multiple shooting também
¢ realizada uma parti¢do do intervalo de integracdo em subintervalos menores para poder
explorar propriedades de processamento paralelo e reduzir problemas numéricos em
sistemas instdveis, gerando varidveis adicionais de otimizacao para atender as condi¢des de
continuidade entre intervalos adjacentes.

Nos métodos de discretizagdo total, além de discretizar as varidveis de controle, discretiza-
se também as varidveis de estado, resultando em um sistema de equacdes algébricas ndo-
lineares (NLA — Non-Linear Algebraic System), em que sdo resolvidos simultaneamente a
integracao do sistema DAE e o problema de NLP de grande dimensdo. Por esta razdo, estes
métodos também sdo chamados de métodos simultaneos. Dentre os métodos de
discretizagdo total, encontrados na literatura, podem-se destacar os métodos de colocacao
(métodos dos residuos ponderados), diferencas finitas e coloca¢do em elementos finitos.

Os problemas de NLP gerados pelos métodos diretos simultaneos sao de dimensao elevada.
Felizmente, uma série de algoritmos de NLP (ex.: SQP, rSQP, IP — Interior Point) tem a
capacidade de resolver problemas de otimizacdo dessas dimensdes. Por isso, estes métodos
tétm sido objetos de interesse da industria de processos, resolvendo problemas de
otimizagdo dindmica via DRTO e NMPC.
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Recentemente, uma abordagem hibrida dos métodos diretos e indiretos tem tido atencdo
por parte dos pesquisadores (Gath, 2002).

Problema de Otimizacdo Dindmica

(DAOP)
Meétodos Indiretos Meétodos Diretos
o o
Meétodos Analiticos Metodos Numericos
T |
PMP S Métads de Métods dz Colocaciio
Principio do 5 Programacia Dindmica em Elementos Finitos
Mitxiims de £ e
Pantrvagin AT Meétodo
Kingle Shooting
Método
. Muliiple Shoeiing
TPE1'P | |
ol rD' T rD' T
MPRI'P iscr G iser ¢
Parcial Toral
| | | ‘ Abardagen Abardagem
Segiiencial Simultdnea
Soluch Metad: Métoda de Mstad: Mozad. Miroda de
eincda : k & ELOH
0 Invariant |Programacio| Single Miltiple > .
Anedi : 3 3 Simulacio
i “ Embedding | Dindmice | Shocting | Skeoting Colugacas e
Integracio
dos Estodos
—T—
- e
Gradiente :
Sensitividude Codiasy
Egs. Adjuntas

Figura 3.5 — Métodos de Solucao de problemas de otimizagao dindmica (DAOP).
3.1.2.1 Métodos indiretos

Estes métodos buscam o extremo de uma funcdo objetivo pela aplicacdo das condi¢des
necessdrias de otimalidade de 1* ordem. Quando se tem um problema com restri¢des,
utilizam-se os multiplicadores de Lagrange e variagdo restrita. Para certificar que a
solucdo € um extremo, ela deve ser testada junto as condi¢cdes necessdria e suficiente de 2°
ordem.

Na abordagem cldssica de solucdo de problemas de otimiza¢do dindmica, eliminam-se as
varidveis de controle expressando-as como funcdo de varidveis de estado e co-estado
(primal e dual). Para obter a solu¢do do problema, normalmente as varidveis de estado sdo
especificadas com condi¢des iniciais e as varidveis adjuntas com condi¢des finais e
aplicam-se métodos iterativos que usam estimativas iniciais para encontrar a solug@o para o
problema onde as condi¢des necessdrias de 1* ordem devam ser satisfeitas. A solugdo
obtida € usada para ajustar a estimativa inicial para tentar encontrar uma solucao que esteja
mais proxima de todas as condi¢des necessarias.
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Ha duas categorias de métodos para resolver os TPBVP’s gerados pelos métodos indiretos,
sdo eles:

Iteragdo das Condigoes de Contorno (BCI — Boundary Conditions Iteration) procura
encontrar as condi¢des de contorno A(ty) através da minimizagao do erro nas condi¢des de
contorno conhecidas A(tf) por integra¢do no tempo, para frente, das equacdes de estado e
adjuntas. Nesta classe de métodos, podem-se incluir os métodos de programacio dinamica.

Iteragdo dos Vetores de Controle (CVI — Control Vector Iteration) onde as equacdes de
estado sdo integradas no tempo para frente, usando perfis propostos para as varidveis de
controles, e as equacdes adjuntas sdo entdo integradas no tempo para trds (mesma direcao
natural das condi¢des de contorno de A), para atualizar os perfis de controle propostos nos
pontos discretos e atingir o critério de convergéncia. Nesta classe de métodos, pode-se
incluir os métodos de single shooting, multiple shooting e colocacao.

Os métodos de programacgdo dindmica transformam um problema de otimizagdo dindmica
em um sistema de equacdes algébrico-diferenciais com valores de contorno, utilizando as
equagdes de Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB). A Formulagdo de HJB usa o principio da
otimalidade de Bellman para transformar o problema de otimizacdo de funcdo objetivo
escalar J em um sistema de equagdes diferenciais parciais (Kirk, 2004; Bryson & Ho,
1975). O principio de otimalidade de Bellman pode ser formulado como: “Se hd um meio
otimo para ir de A a C, entdo hd um meio parcial de B a C que também é otimo”.

Seja o problema geral de otimiza¢do dindmica na forma de Bolza dado por:

otin ety p)= ol de, )+ [T o) ule)o, plar (3.35)
sujeito a:
F(x(¢), x(¢)ult),z, p)=0 , VteT

Considere a seguinte fun¢do, também chamada de fun¢do de Bellman, definida como:
V(0. p)=minl olsle, ), )+ [ plle)u(0)z. pe | (3:36)

onde V(x, t, p) é uma funcdo equivalente a0 minimo custo se o sistema tem os estados x no
tempo 7 <1, . Colocando os termos das restri¢des na formulagéo do Lagrangeano, tem-se:

j(x,u,t, p) = ¢(x(tf ),tf )+ J.ff {¢(x,u,t, p)+ (aa_Vj F()'c, X, u,t, p)}dt (3.37)
‘ \ X

O termo de Lagrange com o termo adjunto resulta na func¢do escalar do Hamiltoniano H
que € descrito na forma:

X ox

T T
H(xxu(aa—vj , Jz(p(x,u,t,p)+[a—vj F(x,x,u,t,p) (3.38)
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Colocando na forma diferencial em relagdo ao tempo no perfil 6timo u*, obtém-se a
equagao diferencial parcial de Hamilton-Jacobi-Bellman, dada por:

T
_a_vzminH xxu[a—vj ot
8t u(t) ax

T
_a_V = min| o(x,u,t, p)+ [a—vj F(x,x,u,t,p) (3.39)
or b ox

ou

As condigdes de contorno definidas no tempo final # sdo:

=0 Condigao de transversalidade

Para resolver o problema, devem-se solucionar as seguintes equacOes diferenciais,
correspondentes as condicdes necessdrias do problema de otimizac¢io dinamica.

e Equacgdes algébrico-diferenciais dos estados:
F(x(¢), x(¢),u(t),r, p)=0 , VieT

¢ (Condigdo estaciondria:

0=

M{BVT OF (& x.u.1,p) (3.40)

ou ox ou

¢ Solugdo da equacgdo diferencial parcial de Hamilton-Jacobi-Bellman — Célculo do
perfil de controle u():

T
_aa_‘;zlqb}(l;ng()'c,x,u,(aa—‘;j ,t] 3.41)

Com isso, obtém-se o perfil 6timo u*.
¢ (Condig¢des de Contorno:

v
ot

=0 Condic¢ao de transversalidade

ty

vixle, e, p)=0lxle, )z, ) (3.42)
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Este procedimento também resulta em um problema de valor de contorno duplo (TPBVP).

Principio do Mdaximo de Pontryagin

O enunciado do principio do maximo de Pontryagin (PMP) deu origem a teoria de controle
otimo. Este principio é decorrente da imposicdo de que o Hamiltoniano de um sistema
continuo sujeito a restricdes de desigualdade nas varidveis de controle deve ser minimizado
para qualquer conjunto possivel destas varidveis de controle. O principio do “méaximo” é
devido a diferenca na convencao de sinal usada na definicdo do Hamiltoniano variacional.
Ha uma relacdo muito intima entre a Programacgdo Dindmica e o Principio do Médximo de
Pontryagin, que alguns consideram duas abordagens totalmente diferentes para a solucao
de controle 6timo.

Seja o problema geral de otimiza¢do dindmica na forma de Bolza dado por:

min  J(x(e)u(t)t, p) = #lxlr ; ),lf )+ rf o(x(t),ulr) 2, p)dr (3.43)

x(t)u (I),I, P fy
sujeito a:
F()'c(t),x(t),u(t),t,p)=0 , VteT
Definindo o Hamiltoniano:

H (5(e), x(e)u(e). Ale)t, p) = @(x(0).ult)e, p)+ Ae)" F((0). xle)ule)r. p) - (3.44)

Para encontrar as trajetérias de u(t), A(t) e x(t), devem-se satisfazer as seguintes condi¢des:

0=H, (t)=0, )+ At) F,(xxut p) Condi¢do de otimalidade  (3.45a)
- /1(1?) =H, (r)= =@ (t)+Al)" F (x x,u,t,p) Equacgdo de Co-Estado (3.45b)
X= Hﬁ( )=F(x,x,u,t,p) Equacdo de Estado (3.45¢)

onde ﬂ(t) #(0¢ o vetor de varidveis adjuntas de dimensdo nx (multiplicadores de Lagrange
do sistema de equacdes); Hy(t) é o gradiente de H em relagdo a A(t); Hy(t), ¢(t) e Fi(t) sdo
os gradientes de H, ¢ e F, respectivamente, em relacdo a x(1); H,(t), @.(t) e F,(t) sdo os
gradientes de H, ¢ e F, respectivamente, em relagdo a u(?); e H, (t)=oH /ou=0 é a

condicdo necessaria de 1* ordem para otimalidade.

As condicdes de contorno siao dadas por:

x(0)=x0
ﬂ’(tf): ¢x(tf )T
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Este procedimento também resulta em um problema 7TPBVP. A relacdo entre as
formulacdes de PMP e HJB € o fato que as variaveis adjuntas sdo as sensibilidades do
custo V(x, t) em relacdo aos estados:

=9
ox

Assim, o termo a ser minimizado é o Hamiltoniano e a equagdo diferencial parcial dV/dx
representa as dindmicas das varidveis adjuntas (Equacao 3.46).

. doV d oV oH _
=00 _ @0V _ M 3.46
dt ox dx ot ox ( )

onde Hp,;, € o minimo valor do Hamiltoniano.

Para resolver o DAOP pelos métodos indiretos € necessdrio primeiramente encontrar as

expressdes de A e H,, que ndo sdo ficeis de obter em alguns casos e também ndo sio
faceis de resolver em muitos casos (Betts, 2001). Ao estabelecer as condicdes de
otimalidade deste problema, obtém-se um sistema de equagdes de estado, que devem ser
integrados em avancgo, a partir das condi¢Oes iniciais. E também um sistema de equagdes
de co-estado (adjuntas), que € integrado de forma reversa a partir das condi¢des de tempo
final. Além de resolver o problema de controle singular (Hamiltoniano nulo). Na prética, é
muito dificil de resolver este sistema de equacdes, principalmente quando sdo incluidas
restricoes de desigualdade. Este método deverd ter condi¢Oes de identificar os arcos de
restri¢des ativas e resolver cada parte do horizonte de otimizacao.

Estes métodos freqiientemente resultam em problemas numericamente mal condicionados
e geralmente envolvem integracdes iterativas dos sistemas de equagdes de estado e
adjuntas, se tornando numericamente ineficientes (Renfro er al., 1987). Além disso, a
convergéncia do TPBVP pode ser lenta e computacionalmente proibitiva. Para minimizar o
esfor¢co computacional, devem ser fornecidas boas estimativas das condicdes iniciais das
varidveis de estado e adjuntas para convergir eficientemente o método, o que nao € uma
tarefa facil. Uma estimativa inadequada das varidveis adjuntas pode gerar um problema de
estabilidade ao integrar as equacdes de co-estado, e também ser computacionalmente
custoso na obtencao da solucdo 6tima (Murthy et al., 1980). Além disso, nem sempre as
varidveis adjuntas tém significado fisico, o que dificulta a defini¢do de uma boa estimativa
inicial de seus valores. O método indireto ndo funciona bem quando had descontinuidade
nas varidveis adjuntas, o que ocorre freqiientemente na presenca de restricdes no estado.
Uma abordagem analitica pode ser usada para contornar essa dificuldade, porém se torna
uma tarefa drdua ao resolver problemas de grandes dimensoes.

Os métodos indiretos baseados no PMP sao mais frageis que os diretos, pois necessitam de
um estudo prévio do problema a ser resolvido. Por exemplo: as estruturas de chaveamentos
dos arcos precisam ser conhecidas previamente, pois a solu¢do freqiientemente passa pela
divisdo e seqiienciamento do horizonte de otimizacdo em arcos de controle. Ou seja, é
necessdrio identificar os arcos com restri¢des ativas, formular o TPBVP para cada arco,
definir o intervalo de tempo de cada arco, definir as condi¢des de juncdo dos arcos e
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resolver o TPVBP (Betts, 2001). Devido a estas questdes, os métodos indiretos sao
eficientes para problemas onde a formulagdo do TPBVP se torna simples de formular e de
resolver. Tanto nos métodos indiretos quanto os diretos, o desconhecimento da estrutura
dos arcos pode levar a uma solucdo oscilatdria, exigindo algum tipo de recorréncia na
obtencdo da solugd@o 6tima, tal como a deteccdo de estrutura e re-otimizacao.

Nao € fécil introduzir restricdes de estados nos métodos indiretos, porque € necessario
aplicar o PMP com as restri¢cOes de estados nos DAOP’s a serem resolvidos. E as presencas
de restricdes nos estados podem resultar em trajetérias 6timas de estruturas complicadas,
em particular com muitos chaveamentos. Por outro lado, é mais facil introduzir restri¢des
de varidveis de estado nos métodos diretos, pois as mesmas sdo introduzidas diretamente
no NLP a ser resolvido. Outra dificuldade se deve ao fato do método PMP exigir a
diferenciacdo analitica das condicdes necessdrias de otimalidade, tarefa que nem sempre é
possivel de ser feita.

Nos métodos indiretos (os baseados no PMP), normalmente € possivel verificar a
posteriori o status da trajetéria 6tima calculada. J4 nos métodos diretos, isso é mais dificil
de ser realizado. Uma forma possivel de verificar as condi¢des de otimalidade € através do
exame dos multiplicadores de Lagrange do NLP resultante e analisar os arcos sugeridos
pelo otimizador.

Nos ultimos anos, a andlise das condicoes de otimalidade (Srinivasan et al., 2003) voltou
a ganhar a atencdo da comunidade cientifica com o objetivo de definir estratégias
otimizacdo com incertezas, baseado na andlise e separacdo das partes das condigdes de
otimalidade. Neste método, o instante de tempo onde as varidveis de controle se alternam
de um arco para outro € chamado de instante de chaveamento. Para descrever esta
metodologia, considere o problema de controle 6timo (Bryson e Ho, 1975) formulado na
seguinte forma:

min J = ¢(x(t f ))

u(t).ry

s.a.
X = F(x,u, p,t); x(to ) =X, (3.47)
S(x,u,p,t) <0
7, )<0

O Hamiltoniano deste problema é dado por:
H ()= Ae)" F(x,u, p.t)+ ue) S(x.u, p,t) (3.48)

Usando o PMP, o problema de otimizacdo original € entdo reformulado na forma:
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min  H(r)=At) F(x,u, p,t)+ u(t)" S(x,u, p,1)

ult)t,
s.a.
X = F(x,u, p,t); x(t0)= X,

oy =-2 ay -[22]

(3.49)

+v’ (a—Tj
5 ox

,u(t)T S(x,u, p,t) =0
Vsl )0

Os multiplicadores de Lagrange | e v sdo diferentes de zero quando as restricdes estao
ativas e zero caso contrario. As condi¢gdes necessarias de otimalidade (NCO - necessary
conditions of optimality) sio satisfeitas quando H (t)=0H /du =0, e sio dadas por:

1) =2 Xy B

= —=0
ou ou ou

Para a variavel de controle u;, tem-se:

H, (t)=—-=% +u =0 (3.50a)

ou
H, (t)=A"F, +u'S, =0,i=1,..,nu (3.50b)

H,; tem duas partes, a parte dependente do sistema AF, i € a parte dependente de restricoes
1'S,i. O perfil 6timo da varidvel de controle u; em um determinado intervalo de tempo
(arco) € obtido em fun¢do da condi¢do necessaria de otimalidade. Dois cendrios devem ser
considerado, dependendo do valor de /1TFM,-. Aqui, tém-se basicamente dois tipos de arcos,
sdo eles: arcos ndo singulares ou bang-bang e arcos singulares. Arco nao singulares sdo
aqueles onde os perfis das varidveis de controle sdo determinados pelas restricdes das
proprias varidveis de controle ou das varidveis de estado ativas. Neste caso, H,; #0; i =
1,..., nu. Arcos singulares sdo aqueles onde os perfis das varidveis de controle nao sdo
determinados por quaisquer restri¢cdes ativas. Sdo os arcos extremos, onde H,; = 0. Esta
condi¢c@o ndo ¢é suficiente para definir os perfis de controle 6timo. Neste caso, devem-se
fazer testes adicionais para verificar se o arco singular € otimizante ou nao.

A condi¢do adicional € andloga a condicao de convexidade (H,(t) = 0) € necessdria para
estabelecer os perfis de controle, sendo chamada de condicdo de Legendre-Clebsch
generalizada. Para que se obtenha um perfil de controle otimizado, € necessario diferenciar
sucessivamente a condicao necessdria de otimalidade (NCO - H,(t) = 0) até que a varidvel
de controle apareca explicitamente na condicdo de Legendre-Clebsch. Esta condig¢do é
representada por:

(1) 2

d 2k
» K—j Hu(x,ﬂ,,u)}ZO k=012, .. (3.51)

dt
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onde k é a ordem do problema singular. Desta forma, chamamos de problema singular de
ordem k quando:

(i]Hu:O i=01, ., k-1
dt
€
d k
[E) H, =alx,A)+b(x,Au=0 (3.52)

Na obtencdo da solugdo de um problema de controle 6timo, deve-se identificar a estrutura
da solugdo, ou seja, a seqiiéncia de arcos singulares e ndo singulares, € os instantes de
tempo das juncdes entre os arcos. Os instantes de tempo em que u(t) chaveia de arco
singular para ndo singular e vice-versa sdo chamados de instantes de chaveamento. Nas
solucdes otimizadas, podem-se encontrar as seguintes situagoes:

Na situacdo onde as restricoes de caminho estio ativas, t€m-se as varidveis de estado e
de controle ativos ao longo destes arcos, sendo que A'F, #0 e & # 0 no intervalo para

satisfazer as NCO's (H, (t)=A"F, +u"S, =0). Neste caso, obrigatoriamente uma das

restricdes de caminho deve estar ativa e o perfil de controle u; pode ser calculado a partir
desta restricdo. Assim, podem-se ter as seguintes situagdes:

® Restricoes das varidveis de controle ativas
o Sao arcos nado singulares nos perfis de controle — arcos determinados pelas
restricdes de controle ativas
» No limite inferior (), quando H, > 0;
= No limite inferior (#,,4), quando H, < 0.

® Restrigoes das varidveis de controle inativas
o Sao arcos nao singulares nos perfis de estado — arcos determinados pelas
restri¢des de caminho dos estados ativas (us.), onde H, #0.

Na situacdo onde a solucio estd dentro da regido viavel, tanto as varidveis de estado
quanto de controle ndo estdo ativos ao longo destes arcos, sendo que A'F, =0. Neste

caso, os arcos de controle sdo computados de forma a satisfazer as NCO's. Desta forma,
procuram-se perfis que buscam a otimalidade, ou seja, a sensibilidade nula do
Hamiltoniano. Estes sdo os arcos singulares (uyi,g) determinados pelas transi¢des, onde os
perfis de controle ndo sdo determinados por quaisquer restri¢des ativas, onde H, = 0.

Como a condicdo é H (t)=0, deve-se diferencid-la em relacdo ao tempo, resultando em:

H
u; — ﬂTAFu. _ﬂT a_SFu
dt ‘ ox "
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onde o operador A € definido como:

Av—a—vF—a—Fv+z az(z)u(k“)
ox ox = du

Diferenciando sucessivamente H, enquanto A'A"'F, =0, tem-se:

d*H oS
u; AT Ak T
o =AANF, —u

AHF”/_ =0 (3.53)

X

O processo de diferenciacao € paralisado quando:

AN ANF, #0 (3.54a)
ou
A AF, =a(x,A,t)+b(x,A,tJu; =0 (explicito em u;) (3.54b)
.y . " A d°H,
Definindo ¢ o primeiro valor de k onde A'A"F, #0, entdo u #0 e : - =0. Para
i t i

poder resolver o problema, somente as restricdes que tem grau relativo r; = & podem estar
ativas. Grau relativo r; da restricdo ativa Sjx,4) em relacdo a u; é o nimero de

dffi H,
diferenciacdes em S; para u; aparecer explicito em e ~=0. Observe que somente
t i
. d*H, ) . .
alguns u satisfazem e ~=0 e 4 =0 ao mesmo tempo. E s6 a restricdo mais restritiva
t i

estard ativa e o & indicard qual restri¢do permitird que u; seja determinado.

S6 em algumas situagdes € possivel determinar analiticamente o perfil de u;. Na pratica,
estes principios sdo utilizados em técnicas de otimizacdo com incertezas (ex.: rastreamento
de NCO) e deteccao de estrutura em algumas técnicas de otimizagdo dindmica, que serao
apresentados mais a diante.

3.1.2.2 Métodos diretos

Sdo os métodos que transformam o DAOP em um problema de NLP através da
parametrizacdo de varidveis e sdo amplamente aplicados a solucdo de problemas de
otimizagdo dindmica em engenharia quimica. Os métodos diretos podem ser classificados
em seqiienciais e simultaneos.

Métodos Seqiienciais, também chamados de parametrizacido dos vetores de controle (CVP
— Control Vector Parameterization) consistem na aproximagao somente das trajetorias de
controle por funcdes que envolvem poucos pardmetros, mantendo o sistema DAE na sua
forma original. Desta forma, o DAOP € transformado em um NLP através da integracao de
DAE’s e do gradiente da fun¢do objetivo, como um problema de valor inicial (IVP — Initial
Value Problem) seguido da etapa de otimizagdo, usualmente resolvido por um algoritmo de
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7z

SQP. Por isso, esta classe de métodos também ¢é chamada de métodos com trajetérias
realizaveis (Feasible Path). O NLP resultante da reformulagdo do problema de otimizacao
¢ de pequena dimensdo e se torna atrativo para aplicagdo em problemas de controle 6timo
com sistemas DAE.

Uma limitacdo do método seqiiencial estd na dificuldade de tratar as restricdes de caminho
das varidveis de estado. Isso porque as varidveis de estado ndo estdo diretamente incluidas
no NLP.

Métodos Simultdneos, também chamados de discretizacdo total, consistem na
parametrizacdo tanto das trajetdrias das varidveis de controle como das varidveis de estado
usando aproximag¢des polinomiais onde os seus coeficientes se tornam as varidveis de
decisdo de um problema finito de NLP. Desta forma, o problema de otimizagdo passa a ser
a solucdo de um sistema de equacdes algébricas nao-lineares de dimensao elevada que é
resolvido simultaneamente com o problema de otimizacao. Por isso, esta classe de métodos
também € chamada de métodos com trajetorias ndo realizdveis (Infeasible Path). Para
resolver um problema com grande nimero de equacdes algébricas e de varidveis de
decisdo, necessita-se de algoritmos de NLP apropriados para lidar com estes tipos de
problemas. Estes algoritmos de otimizacdo para problemas de larga escala utilizam
normalmente métodos de dlgebra esparsa e usualmente resolvem o problema no espaco
reduzido. Mesmo assim, ndo evitam a inicializacdo de um maior nimero de varidveis, pois
todas as varidveis do sistema discretizado devem ter suas estimativas iniciais estabelecidas.

Devido as altas dimensdes e complexidade dos modelos de processos quimicos, nem
sempre é facil de otimizar usando a abordagem seqiiencial. Os métodos simultaneos
tendem a ser mais rdpidos em termos de tempo computacional comparado a abordagem
seqiiencial, sendo mais eficientes para problemas de otimizacido de dimensdes maiores.

Uma grande virtude do método simultaneo € a capacidade de lidar com as restricdes nas
varidveis de estado. Isso porque estas restricdoes sdo incluidas diretamente no NLP como
restricdes adicionais. O algoritmo de NLP forca diretamente a obediéncia as restri¢des,
prevenindo inviabilidade através da identificacdo e satisfacdo das restri¢des (os dominios e
limites das varidveis sdo especificados, ex.: para evitar vazao negativa).

Na primeira abordagem, conhecida como métodos shooting diretos ou seqiienciais, onde se
parametrizam as varidveis de controle u(t), escolhe-se fungdes de controle u(t) finitas e
utiliza-se diretamente na integracdo das equagdes algébrico-diferenciais do problema. Na
segunda abordagem, as varidveis de controle u(?) e de estado x(z) sdo parametrizadas,
gerando um sistema de equagdes algébricas que € resolvido de forma simultanea.

Para reformular o DAOP continuo para um NLP, primeiramente os perfis de controle
devem ser discretizados. Esta discretizacdo € efetuada em trés etapas:

e Dividir o horizonte de tempo em um numero de subintervalos (ou elementos).
Normalmente se divide o horizonte de tempo em intervalos iguais, onde

tO <tl <"‘<INE :tf
sendo NE o nimero de subintervalos de tempo.
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¢ Normalizar o horizonte de tempo de cada subintervalo. Cada subintervalo pode ser
adimensionalizado para que o tempo fique no intervalo [0, 1]. Nao necessariamente se
normaliza o intervalo de tempo, mas esta medida facilita a integracdo do IVP. A
transformacgdo empregada € a seguinte:

i—1
6,(t)=t,+zh,, t,=ty+ h e h =t

i i i+
k=0

—t., telol] e 8.(c)et,.r.,]  (3.55)

sendo T o tempo adimensional em cada intervalo, 4; o tamanho do subintervalo, #; o
tempo no inicio do subintervalo i e 6, (r) é o tempo dimensional no subintervalo i

referente ao tempo adimensional 7.

e Escolher a funcio de parametrizacdo, y;(f), das varidveis de controle. As funcdes w;(f)
sdo as funcdes bdsicas de parametrizacdo, que podem ser tipicamente polindmios
continuos por partes. Normalmente se aplicam funcdes constantes por partes, lineares
por partes, ctibicas por partes ou polindmios de Lagrange por partes.

Funcdes Constantes por Partes (Piecewise Constant) (vide Figura 3.6)

1 vielt,.r.,]

3.56
0 Viel,.1,,] (350

”i(t)zfﬁi,k\lfk(t) onde l//k(t):{

onde i,, é o parametro da varidvel de controle i no subintervalo k.

4

W )

.
L

¢ ! ¢
Figura 3.6 — Fun¢des constantes por partes.

L

Funcdes Lineares por Partes (Piecewise Linear) (vide Figura 3.7)

NE

ui(t)zzﬁi,k—l(l_Wk (t))+Wk (t)l:ii,k (3.57)

u(ﬁ} /\/_\ W;-,{f}

Figura 3.7 — Fungdes lineares por partes — descontinuas.
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Caso o perfil do controle deva ser continuo (vide Figura 3.8), devem-se adicionar as
condic¢des de continuidade dos controles no problema ou definir a funcao basica na forma:

i () =1

para t, <t<t,_, e ,(t)=0 caso contrario. (3.58)
o1 —

4

ul) wl)

R N
/]
e t

Figura 3.8 — Func¢des lineares por partes — continuas.

L

Na aproximagdo polinomial (vide Figura 3.9) a varidvel de controle u; no intervalo j
usando as fun¢des de polindmios de Lagrange por partes (piecewise polynomial), tem-se:

NE

t—t
u, (1) = E RAGE H(—), tySt<ty, (3.59)
t, —t

wle)

AN A
t \_/
Figura 3.9 — Fungdes polinomiais por partes.

Neste caso, pode-se utilizar a aproximagdo polinomial que for mais conveniente. Desta
forma, € usual aplicar colocagao, spline, dentre outros.

A discretizacdo do estado pode ser feita usando diversas estratégias, podendo ser multiple
shooting, colocacao global, colocagdo em elementos finitos ou diferengas finitas. Em todas
elas, devem ser adicionadas restricdes de continuidade nos estados. Esta continuidade é
acrescentada na forma:

xltj)=s57, =0 j=1- NE (3.60)

j+l

onde s’ € o valor estimado da varidvel de estado no estédgio j, usado na etapa de corregdo

(a cada iteragcdo) do algoritmo de otimizacdo e NE é o numero de estagio. Vide Figura
3.10.
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t tin

Figura 3.10 — Condi¢ao de Continuidade no estado

Discretizacdo Parcial (Métodos Seqiienciais)

A abordagem seqiiencial € um método do caminho vidvel (feasible path), onde a cada
iteracdo o sistema DAE ¢ resolvido por integracdo. Este método tem problemas de falta de
estabilidade e de robustez (Gill et al., 2000, Ascher e Spiteri, 1995), sendo robusto quando
o sistema contém somente modos estaveis, caso contrario, a dificuldade de se encontrar
uma solucdo vidvel é aumentada apreciavelmente. Assim, a solu¢do de um sistema DAE
para um dado conjunto de parametros de controle pode ser dificil ou até mesmo
impossivel. A simulag¢do do processo pode falhar se a regido vidvel ndo existir para certas
varidveis de otimizacao (ndo fisicamente possiveis). Por isso, os métodos seqiienciais nao
sdo recomendaveis para sistemas instiveis ou de sensibilidade paramétrica muito alta, onde
as varidveis de estado podem explodir nas iteracdes intermedidrias do otimizador devido a
varidveis de controle ou parametros inadequados. Este problema é acentuado pelo fato de
nao ser muito facil definir em que nivel os perfis de controle devem ser discretizados. O
custo computacional principal da otimizacdo estd na solucio das equacdes de estado e suas
sensibilidades usando abordagem direta ou adjunta. Devido a estes custos, raramente as
hessianas sdo calculadas e por isso, os métodos quasi-Newton SQP sdo os mais adequados
para resolver estes tipos de problemas (Biegler e Wachter, 2003).

A programacdo dindmica ¢ baseada no principio de otimalidade de Bellman (1957), que
versa o seguinte:

“Se uma decisdo forma uma solu¢cdo otima em um estdgio de um processo,
entdo qualquer decisdo remanescente deve ser otima com respeito ao resultado
desta decisdo tomada”.

Isto significa que, ao se dividir o horizonte de tempo em multiplos estdgios e decompor um
problema de otimizacdo dindmica interconectado em uma seqii€éncia de subproblemas,
estes podem ser resolvidos serialmente. Cada subproblema contém um subconjunto de
varidveis de decisdo, que pode ser sequencialmente resolvido, de trds para frente, a partir
do estdgio final, por algum algoritmo de otimizagdo apropriado. Infelizmente, ndo é
possivel obter a solugdo Otima analiticamente, sendo necessdrio utilizar algum método
numérico. O esquema do algoritmo de programacao dindmica estd descrito na Figura 3.11.
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estaeio Pe . i :_.:" - J\I
% ::,. 2 ..;rl}' estagio ::3 (("M{—z‘ estagio oy estagio Yo i

1 3 b | NE-1 a

e ) FE-1(g1)

Figura 3.11 — Esquema da Programacdo Dindmica de Bellman.

O método single shooting (Disparo Simples) (Pollard e Sargent, 1970; Sargent e Sullivan,
1977) consiste da aproximacdo da trajetéria de controle por uma funcdo de poucos
parametros, deixando as equagOes de estado na forma original do sistema de DAE. Esta
aproximacao € feita dividindo o horizonte de tempo do problema de otimizacdo em NE
subintervalos onde as varidveis de controle sdo representadas por fungdes que podem ser
constantes por partes, lineares por partes ou por uma aproximagdo polinomial. Com a
escolha da forma dos perfis das varidveis de controle, a funcdo original se transforma em

F(x,x,2)=0, onde # sdo os novos pardmetros de otimizacdo invariantes no tempo. Neste

caso, o problema passa a ter apenas os parametros de otimizacao (i) e a funcdo objetivo.
Este método € do tipo caminho vidvel (feasible path), isto €, a solu¢do € melhorada a cada
iteracdo. Neste método, os valores da fung¢do objetivo e de sua matriz Jacobina sio
calculados para que a rotina de otimizacdo seja usada iterativamente para encontrar oS
perfis 6timos das varidveis de controle. O procedimento se torna robusto quando é
fornecida inicialmente uma solugdo viavel.

O método single shooting necessita que as equacgdes de estado e de sensibilidade sejam
integradas simultaneamente para dados perfis de controle. Com isso, fornece os valores das
funcdes e gradientes para o algoritmo de NLP. O algoritmo de otimizacao € aplicado no
lago externo para atualizar as acdes de controle.

O algoritmo de NLP requer avaliacdes da funcdo objetivo e dos gradientes. Ha trés formas
de obter o gradiente, sdo elas: diferencas finitas, equacdes de sensibilidade e equagdes
adjuntas. As equacgdes de sensibilidade sao obtidas, de forma eficiente, por diferenciacao
das equacdes de processo, apos a discretizacdo das varidveis de controle, em relacdo ao
conjunto de parametros. Esta é considerada uma caracteristica interessante da abordagem
seqiiencial, ou seja, a matriz Jacobiana das equacdes de sensibilidade é reduzida a uma
multiplicacdo de matriz por pardmetros em cada etapa de integracdo. Dada a sensibilidade
dos estados em relacdo aos parametros, as derivadas da fungdo objetivo e das restricdes em
relacdo aos parametros sdo facilmente calculadas.

A forma geral do método single shooting é a seguinte (vide a Figura 3.12):
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Xy iy
¥

Inteoracdio
[ 8Tac Flxutp) =0

das DAE’s

Vars de Estado i x(t)

! !
i Cdlculo da Calculos dos
Funcdo Objetivo Gradientes

Px(ty) 1) Sensibilidades | .z ) = o5t i=1.
£ M

au. T=d..nu
v v min J = Plx(ty), 1)
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Otimizacdo S-Q-ﬁ_ N
L uLp) =
do NLP Geeii =0
lm'}, ) Sriin=0
o L P
Vars de Controle x(tp) = x,(u)

Figura 3.12 — Método do Single-Shooting.

Seja o problema de otimizac¢do dinamica dado por:

X(tg}%l!ltf’p{‘] =p(x(t,).1, )} (3.61)
sujeito a:

F(x(r), x(t)ult).r, p)=0

S(x(e)ult).r, p)<0, VieT

I(xo’”o’to’p) =0
X S x(t) < x

m max

umin S l/l(t) S umax

Passo 1 — Definir uma funcdo de parametrizacdo das varidveis de controle (entradas do
processo).

NE
u;(t)= Zﬁi,k\l’k(l) i=1--,nu
k=1

Passo 2 — Reformular o problema de otimizacdo incluindo os parametros de controle, na
forma:

x<5¥3§},‘,p{f =o(x(1,).1, )} (3.62)
sujeito a:
F(i(1),x(1).i,1,p)=0

S(x(r),4,2, p)<0
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NE
w; (1) =D ;v () i=1-,nu
k=1

I(xo’”o’to’l’):()
X S X (1) € X,
Uy Su(t)<u,,,

mil

Passo 3 — Escolher valores iniciais dos estados xy e todos os pardmetros i, ¢ substituir
estes valores das varidveis no modelo dindmico do processo.

Passo 4 — Integrar o modelo dinimico dado por F ()'c(t),x(t),ﬁ,t, p) =0 para todas as
entradas de 7y a 75, usando algum solver de DAE (ex.: DASSL ou DASPK).

Passo 5 — Avaliar a fungio objetivo J e as restrigdes S(x(z), 4,7, p)< 0 usando os perfis de
estado obtido no passo 4 e os pardmetros de controle i proposto.

Passo 6 — Atualizar os valores das varidveis de decisdo # como algum método de NLP.

Passo 7 — Verificar a convergéncia de # . Caso seja satisfeita, a otimizac¢do esta concluida,
caso contrario repetir os passos 4 a 7 até convergir.

z

Para usar um algoritmo de NLP, é necessario calcular as derivadas das restricdes de
desigualdade g(x,,u,7,)20. Estes cdlculos envolvem as derivadas parciais d x/d i ; que

sdo solugdes das equagdes diferenciais de sensibilidade. Este sistema deve ser resolvido
junto com o conjunto original de DAE's.

Um atrativo do método Single-Shooting é que a necessidade de memoria da maquina é
consideravelmente pequena e tem matrizes Jacobiano de pequenas dimensdes para serem
invertidas.

O método _do multiple shooting (Bock e Plitt, 1984) serve como uma ponte entre as
abordagens seqiiencial e simultinea que sdo baseadas na discretizacdo total das varidveis
de controle e de estado, podendo ser chamado de abordagem hibrida. O dominio do tempo
¢ dividido em subintervalos de tempo menores e o sistema DAE € integrado em cada

subintervalo [#;, t;+1], introduzindo-se valores iniciais s; (dos estados) nos tempos #; como

varidveis de otimizacao adicionais. As varidveis de controle sdo tratadas da mesma forma
que os métodos seqiienciais, desta forma o DAOP € transformado em varios problemas de
valor inicial local que podem ser resolvidos paralelamente. Este fato faz com que estes
métodos sejam mais robustos que os Single-Shooting, pois sdo menos sensiveis a ndo
linearidades e instabilidades nos sistemas DAE. Além disso, € possivel paralelizar o
processo de integracao para cada elemento discreto no método Multi-Shooting.

Para obter os gradientes, as sensibilidades sdo obtidas tanto para varidveis de controle

como das condi¢des iniciais dos estados de cada elemento. Restricdoes de igualdade sdo
acrescentadas ao problema de otimizacdo para garantir a continuidade dos estados entre
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cada elemento na solucdo final, satisfazendo o sistema DAE. Nesta abordagem, as
restricoes de desigualdade nos estados e nos controles podem ser impostas diretamente nos
pontos da malha, mas as restri¢cdes de trajetéria podem ndo ser satisfeitas entre os pontos

da malha. Este problema pode ser evitado aplicando técnicas de penalidade para forcar a
viabilidade.

O NLP resultante € resolvido usando métodos do tipo SQP. A cada iteracdo SQP, o sistema
DAE ¢ integrado em cada estagio, os gradientes da fungdo objetivo e das restricdes podem
ser obtidos usando as equagdes de sensibilidade como no método single shooting (vide
Figura 3.13). Como as integracdes sdo desacopladas nos diferentes subintervalos [#;, #i+1], 0
método € adequado para utilizar computacdo paralela na fase de integracao.

] ] ] ] I ] ] ] ] Xl':ﬂi(t)

Sne | X3(t) xpg ()

th ot thyr  the L 4 ot thgy o

Figura 3.13 — Método Multiple Shooting (Bock e Plitt, 1984).

No multiple shooting, os valores dos estados ndo sdo propostos somente no instante inicial,
mas também no inicio de cada subintervalo. Os desvios entre estimativas a os valores
obtidos nestes pontos de tempo sdo entdo reduzidos pela nova estimativa com a ajuda de
um método do tipo Newton, por exemplo. Intervalos menores no multiple shooting
resultam em menor ndo linearidade e menor sensibilidade em relagdo aos valores propostos
do que no single shooting.

Ap6s a definicao da funcdo de aproximagdo das varidveis de controle, o sistema DAE é
particionado em NE subintervalos [t;, ti41], com i = 0, I, ..., NE — 1. Em cada ponto da
grade os valores iniciais das varidveis de estado s; sdo escolhidos como varidveis adicionais
desconhecidas. Desta forma, em cada intervalo [#;, f1], calculam-se as trajetorias de x;(t)

através da solucao de IVP’s desacoplados. Note que as trajetdrias x,

i+1

P
(t,sl. ,ui) dependem
somente de s;,iu, e t, sendo, portanto independentes em cada estigio e, como
conseqiiéncia, a fung¢do objetivo pode ser calculada para cada estadgio independentemente.

fin1
J(sf,ﬁi)=-‘- (5,0 (5211,.1).0, )t i=0,1,.,NE—1
1

A forma geral do método multiple shooting é a seguinte. Seja o problema de otimizacao
dindmica dado por:

min {J=¢(x(r,).1,)} (3.63)

x(t),u(t),tf,p
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sujeito a:
F(i(t), x(c) ule)r, p) =0
S(x(r),ult),r, p)<0, VieT
I(xo’uo’to’P) =0

< x(t) < X

Uy S ult)<u

X

min

max

Passo 1 — Definir uma funcdo de parametrizacdo das varidveis de controle (entradas do
processo).

Passo 2 — Reformular o problema de otimizacao incluindo os parametros de controle:

g};g{f = glsiestue ) (3.64)
sujeito a:
F(sl.x,ﬁ,.,p) =0
S(s7.a,,p)<0G(s7a,p)<0,  Vielt,] i=0,1,., NE-1
X (tHl;sf,ﬁi)—si’fH =0
Xy =58,

Passo 3 — Escolher valores iniciais dos estados x, todos os paradmetros #, os valores iniciais
intermedidrios s, nos tempos t; e substituir estes valores das varidveis no modelo dinamico

do processo.

Passo 4 — Integrar o modelo dindmico em cada subintervalo [#;, t;.;] (paralelamente) dado
por F(x(t),x(¢)d,t, p) para todas as entradas de 7, a tr, usando algum solver de DAE (ex.:
DASSL ou DASPK).

Passo 5 — Avaliar a funcdo objetivo J e as restricdes S(x(¢)d,r, p)<0 e

A v , : A
X (1,,155,,4,)— 57, =0 usando os perfis de estado obtido no passo 4 e os pardmetros de

controle # proposto. Analogamente a parte Lagrange da funcdo objetivo, qJ(sf,ﬁi,t, p),
pode ser avaliada a cada intervalo independentemente.

Passo 6 — Atualizar os valores das varidveis de decisdo # como algum método de NLP.

Passo 7 — Verificar a convergéncia de # . Caso seja satisfeita, a otimizacdo esta concluida,
caso contrario repetir os passos 4 a 7 até convergir.

A eficiéncia da abordagem tem sido observada em muitas aplicagdes praticas. Uma das
razdes mais importantes é a possibilidade de incorporar informag¢do sobre o
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comportamento da trajetéria do estado na estimativa inicial para o procedimento de
solucdo iterativa; isto pode reduzir a influéncia de estimativas iniciais ruins para o0S
controles (que sdo normalmente muito menos conhecidos).

O método Single-Shooting é usado em problemas com muitas varidveis de estado, com
poucas varidveis de controle e poucos intervalos de tempo. Este método usa discretizagdo
das varidveis de controle que sdo definidas como fun¢des simples em certo nimero de
intervalos de controle. Enquanto o método Multiple-Shooting € usado em problemas com
poucas varidveis de estado, muitas varidveis de controle e muitos intervalos de tempo.

Note que se for usado um integrador Runge-Kutta implicito (/IRK) e os subintervalos forem
elementos finitos de tamanhos adequadamente escolhidos, entdo a abordagem Multiple-
Shooting fica idéntica a formulacdo de colocacdo simultinea. Por esta razio o termo
Multiple-Shooting pode ser usado como uma ponte entre ambos 0os métodos.

Discretizacdo Total (Métodos Simultaneos)

Nos métodos de discretizacdo total (Logsdon e Biegler, 1989; Cervantes e Biegler, 1998),
se realiza a parametrizacdo tanto da varidvel de controle quanto da varidvel de estado,
evitando a integracdo das equacdes dindmicas. Esta discretizacdo € feita usando polindmios
nos subintervalos (ou elementos finitos), onde os coeficientes e os tamanhos dos elementos
se tornam varidveis de decisao em um problema de NLP muito maior. Uma vez
discretizado o DAOP, resolve-se o problema através de um algoritmo de NLP (ex.: SQP,
rSOP ou IP. Os problemas gerados sdo de dimensdes elevadas e requerem técnicas
especiais de solucdo.

O método de discretizacdo total tem melhor estabilidade do que a discretizagdo parcial,
especialmente quando tem modos exponenciais crescentes (Biegler et al., 2002,
Kameswaran e Biegler, 2006) , o que se torna uma grande virtude deste método. Eles
convergem mais rapidamente, em problemas de larga escala, pois evita simulagdes
(solu¢do do modelo) repetitivas durante as iteracdes, tendo menos riscos de falhas de
convergéncia na simulacdo do sistema de equagdes. O otimizador encontra solugdes
intermedidrias que podem ndo ser fisicamente realizdveis. E um método onde é mais dificil
identificar os efeitos das varidveis de otimizacao na fun¢do objetivo durante as iteragcdes do
otimizador e, portanto se tornando mais dificil de fazer um diagnoéstico. Este método é do
tipo caminho invidvel (infeasible path), isto é, a solucao fica disponivel somente quando o
processo iterativo convergir. Diferentemente dos métodos seqiienciais, o método
simultaneo nao requer solugdo do IVP a cada iteracdo do NLP. Pode ser mostrado que se a
colocacdo € usada para discretizagdo no método simultdneo, o problema € equivalente a
realizar a integracdo Runge-Kutta totalmente implicita, que ndo é tdo eficiente quanto o
método BDF (backward differentiation formulas) para DAE's. Apesar dos métodos
seqlienciais garantirem uma solu¢do 6tima seguindo um caminho vidvel, eles podem ser
proibitivamente custoso porque tendem a convergir mais lentamente e requer a solucao das
equagdes diferenciais a cada iteracdo. A abordagem simultinea evita este cdlculo através
da convergéncia simultanea para o 6timo enquanto resolve as equagdes diferenciais.

Hertzberg e Asbjornsen (1977) foram os primeiros a introduzir a idéia de usar a colocagao
ortogonal junto com método quasi-Newton para executar a estimativa simultdnea dos
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parametros e integracao nao-linear do sistema dinamico. As equagdes de sensibilidade das
varidveis dependentes em relacdo aos parametros junto com o sistema de equagdes
diferenciais sdo trocadas por um conjunto de equacdes algébricas aproximadas e a
otimizacao € realizada no subespaco dos parametros.

O método de colocacdo ortogonal consiste na aproximacdo de DAOP’s para equacdes
algébricas usando polindmios ortogonais. Nesta abordagem, divide-se o horizonte de
tempo em NE intervalos de tempo, onde os nds estdo posicionados nas raizes do polindmio
de Legendre (vide figura 3.14). A colocacdo ortogonal pode ser pensada como um
procedimento de Galerkin com as integrais resultantes aproximadas por uma quadratura
NE pontos. Note que os pontos desta quadratura correspondem as raizes do polindmio
ortogonal. Em seguida, parametrizam-se as varidveis de controle e de estado no problema
de otimizagdo dinamica.

R;=0 R,=0 R;=0 Rrg ;=0 Ry=0
Xy Xy Xy X, Xpp_1 XNE X
n, 1y i, ", g 1 Hpg
I o o o @ o |
fi=0 K f; f; ey e =1

Figura 3.14 — Pontos de colocagdo global.

Seja o problema de otimizac¢ao dinamica definido por:

min ¢(x(,).1;) (3.65)

o (¢)ul)7)=0 re o]

Com a discretizacdo total, o DAOP ¢ transformado em um NLP, resultando em NXXNE
equacdes residuais e NUXNE parametros desconhecidos.

O método de colocacdo global aproxima os estados usando polindmios de ordem NE+1.
Para sistemas mal comportados (i.e., dindmicas muito répidas), a precisdo da aproximac¢do
por colocagao global pode exigir um NE muito grande.

Uma alternativa a colocacao global é o uso do método de colocacdo em elementos finitos,
que consiste de aproximacdes polinomiais por partes (Cuthrell e Biegler, 1987). Um
conjunto de polindmios de estado de ordem NCOL+1, x{,.,., (r), € polindmios de controle

de ordem NCOL, Uieon) ()5 sdo definidos nos elementos finitos. Cada elemento finito A; €

limitado por dois nés, f#; € ti;, com p =t - (vide Figura 3.15). A distribuicdo dos
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elementos pode ser escolhida tal que as aproximacdes sejam feitas de forma eficiente e
precisa. O dominio 7€ [0,1] € mapeado a cada elemento finito através da formula (com #y =
0, type1 = 1)

t=t,+7Th, i=1---,NE para z‘e[t,.,tm]

R;=0 Rycor 1=0 Rycor=0 R;=0  Bycor =0 Rycor=0
o M Yncorr  VNCOL Ay Xneory YNCOL
o Mneorr  Mncor , Hycors Mncor
: * . e | o o |
3] Tneor-1 Trvcor=1I 3] Tncorr  Tneor=1
=0 Ity fy L Lyg

I 1
i=NE

Figura 3.15 — Colocacgao ortogonal em elementos finitos.

As localizagdes das raizes do polindmio ortogonal de Legendre (com 7,=0) sdo
mapeadas para 0s pontos:

Howeonsyes =1+ T i=1,-,NE, j=0,--,NCOL (3.66)

E conveniente definir a expressao (i—1)(NCOL+1)+j como a nova varidvel [ij]. Com esta
convencdo, pode-se reescreve ¢ cComo:

ty) =t;+7h i=1---NE, j=0,---,NCOL (3.67)

A forma geral do método € a seguinte. Seja o problema de otimizacdo dindmica definido
por:

min(z(r,).1,) (3.68)

S.a.:

T T4T s . . . . . P
onde z=[x y ], sendo x as varidveis diferenciais e y as varidveis algébricas.

Passo 1 — Discretizar as varidveis de estado e controle com o método de colocagdo em

elementos finitos. Para calcular os valores de x, y, u em qualquer instante de tempo ¢, pode-
se utilizar os polindmios interpoladores abaixo:
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ncol t—t. dx
)=x_,+h).Q S R
X( ) Xiog i —~ q( h ]dt

a i iq (3.69a)
ncol t— tl_l
y(0)=2 %, | — = b
7= i (3.69b)
3 ncol f— t,fl
u (t) - Z \Pq h iq
= j (3.69¢)
onde:
ncol ) Tj
Qq (’C) _ Z cncol+l];],q
= ' (3.69d)
ncol Crcolt]—i ’C(j_l)
o g
J= (3.69¢)

Para i = /,...,NE, sendo NE o nimero de elementos finitos, W, a derivada de Qg, € Cncors1-j
sdo coeficientes dos polindmios interpoladores. Para as varidveis de controle e algébricas
sdo usados polindmios interpoladores com uma ordem abaixo dos polindmios para as
varidveis de estado para permitir as descontinuidades nos extremos dos elementos.

Passo 2 — Substituir as variaveis de estado e controle discretas no modelo dinamico do
processo e obter a expressao algébrica para os residuos.

Ry k)= F(Xp YupUpg): Xo=x, i=Ll--,NE,l=1,--,NCOL

As expressoes de £2(7) e ¥(7;) podem ser calculadas offline, pois dependem somente das
localizagGes das raizes do polindmio de Legendre. Considerando, para resolver uma
iteracdo do problema, que as varidveis Uy s@o fixas, o sistema de equagdes do residuo é
composto de NU[NE.NCOL+1] equacdes e NU/NE.NCOL+ 1] coeficientes de estado. Para
fazer o sistema bem posto, € necessario escrever um conjunto adicional de NU(NE-1)
equagOes para satisfazer as condigdes de continuidade dos estados nos nds interiores ¢, ,

i=2,---,NE . Isto é feito forcando:

xéNCOL-H) (ti ) = 'x(i_lCOLH)(ti ) i=2,-,NE
ou
nSa, ()& = 370
Xpop = X0 —hi 2.9, % =0 (3.70)
q=1 i.q
Estas equagdes extrapolam o polindbmio ! () para o ponto final de seus elementos e
fornece uma condigéo inicial para o préximo elemento e polindbmio x/, ., (r)-

Passo 3 — Substituir o modelo dinamico discretizado no problema de otimizagao.
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Incluindo o modelo DAE (discretizado em elementos finitos) e as condi¢des de
continuidade, a formulacao do NLP fica:

min ¢(X .,) (3.71)

XU
S.a.:
R(T[il]): F(X[il]’Y[il]’U[il]):O izl,"',NE ,l = 1,,NCOL

ncol

X[i()] - X[i—],O] - hi Z;,Qq (1)
q=

S(X[n]’Y[;/]’U[u])SO
G(X (. Y, Upy)=0  i=1,--,NE I =1--,NCOL

g

i=2,---,NE
dr,

q

X, =x,
xL SX[zl] SXU
yL SY[il] < yU

ML SU[”] SMU

Com t,, i=2,---,NE fixos, o NLP pode ser usado para resolver a maioria dos tipos de
DAORP's.

Passo 4 — Encontrar 7; usando o método de colocagdo ortogonal em elementos finitos.

Passo 5 — Resolver o problema do passo 3 em todos os tempos 7; escolhidos no passo 4
usando um algoritmo de programacdo nao-linear como o SQP.

Este tipo de método pode encontrar uma solugdo 6tima aproximada mesmo que se inicie de
uma estimativa inicial ruim. A principal desvantagem do método € que o problema de
otimizacdo resultante tem um grande ndmero de varidveis desconhecidas e a solu¢do pode
ser dificultada pela existéncia de minimos locais. O grande tamanho do problema exige a
utilizacdo de algoritmos eficientes de otimiza¢@o de larga escala. Com o desenvolvimento
do SQP, rSQP e algoritmos de ponto interior, os NLP's resultantes dos métodos
simultdneos podem ser resolvidos eficientemente (Biegler, 1984; Renfro et al., 1987;
Cervantes e Biegler, 1998; Biegler et al., 2002).

Os métodos diretos sdo menos precisos que os indiretos e a qualidade da solucdo depende
fortemente da parametrizacdo (discretizacdo) das varidveis de controle. Apesar disso, 0s
métodos diretos ndo exigem precisdo numérica muito grande para resolver o problema de
otimizacdo, mas podem resultar em solu¢des 6timas suspeitas. Uma grande desvantagem
dos métodos diretos é que a parametrizagdo de entrada € usualmente escolhida de forma
arbitrdria pelo usudrio. Na realidade, devido a forma de discretiza¢do do problema, o NLP
resultante pode apresentar minimos locais, obtendo trajetérias Otimas relativamente
diferentes das trajetdrias Gtimas reais.

O processo de discretizacdo ¢ um dos pontos fracos do uso desta abordagem. Para se

aproximar da precisdo dos métodos indiretos, é necessdrio construir uma malha muito
refinada. Além disso, se tiver poucos elementos discretos, perdem-se graus de liberdade e
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conseqiientemente oportunidades de otimizagdo. Além disso, com uma malha de poucos
elementos, pode-se ndo satisfazer as condigdes de otimalidade do DAOP continuo
(Hamiltoniano nulo). A eficiéncia do método e a precisio da solucdo dependem
fundamentalmente da maneira como as entradas sdo parametrizadas (distribuicdo e
quantidade de pontos discretos). Uma maneira de minimizar os efeitos desta escolha seria a
utilizacdo de estratégias de adaptacdo de malhas discretas (a ser apresentada mais adiante).
Além disso, antes de resolver o problema de otimizacdo dindmica, ndo é possivel saber os
instantes em que as restri¢cdes se tornam ativas ou inativas, sendo necessdrio primeiramente
resolver o problema de otimizacdo e depois verificar a estrutura de arcos da solucao.

Os métodos diretos exigem grande quantidade de memoria para computar o controle
otimo, ao resolver problemas de grandes dimensdes. Mas, mesmo assim, os métodos
diretos seqiienciais e simultaneos sdo de longe os métodos de escolha. Eles ndo sdo muito
sensiveis as estimativas iniciais dos perfis de controle. O problema se torna mais fécil de
resolver quando ambos o0s estados e controles sao parametrizados. Os métodos seqiienciais
e simultaneos sdo os mais usados para resolver os problemas de controle 6timo em
processos quimicos.

Nos métodos seqiienciais, os erros controlados pelos integradores sdo usados para controlar
sua precisdo. De forma diferente, nos métodos simultaneos a precisdo da quadratura estd
diretamente ligada a qualidade da discretizacdo das varidveis. Na utilizacdo de métodos
simultaneos, deve-se ter um equilibrio entre aproximagdo e otimizacao (Srinivasan et al.,
1995). Uma aproximacdo menos precisa na quadratura leva a um menor custo
computacional. Por outro lado, uma melhor precisdo na quadratura é obtida através do
aumento do ndmero de pontos de colocacdo, especialmente quando o sistema € rigido,
onde se precisa discretizar o horizonte de otimizacdo com uma grade muito fina, que se
traduz em um grande nimero de varidveis de decisdo, e um esfor¢co computacional bem

maior (Terwiesch et al., 1994).

Cabe ressaltar que os métodos indiretos e diretos sdo andlogos para problemas de
otimizacdo dinamica "bem comportados", As abordagens diretas tendem a ser andlogas as
abordagens indiretas quando o numero de subintervalos tende a infinito ou o maior
subintervalo tende a zero (vide Figura 3.16). Tanartkit e Biegler, j4 em 1995 demonstraram
a equivaléncia entre o método direto por colocacdo Radau e os métodos indiretos. Neste
caso, as condi¢des de KKT dos NLP's simultaneos sdo consistentes com as condi¢des de
otimalidade do problema variacional. Além disso, os multiplicadores de Lagrange
fornecem uma boa estimativa dos valores das varidveis adjuntas correspondentes nos
métodos indiretos. Porém, esta propriedade sozinha ndo implica que a seqiiéncia de
solugdes aproximadas ird convergir como um todo. Varios estudos relatam problemas de
estabilidade devido a discretizacao ruim, restricdes de desigualdade de indice elevado e
arcos singulares. Ambas as abordagens tém sido aplicadas com éxito para resolver
problemas de controle por faixas em problemas de transferéncia de calor, o controle 6timo
de bio-reatores em batelada e reatores quimicos semi-continuos.
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Abordagem Indireta
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Figura 3.16 — Métodos Direto vs Indireto.

Outra abordagem possivel é a utilizacio do método resultante da combinacdo de
caracteristicas dos métodos diretos e indiretos. Os métodos diretos geram NLP’s de grande
dimensdo e a obtengdo de gradientes da func¢do objetivo resultante muitas vezes nao é
trivial. Por outro lado, hd dificuldades de convergéncia dos métodos indiretos e a obten¢do
das equagdes de co-estado ndo é uma tarefa facil. A existéncia de restricdes pontuais ou de
limites implica na introdu¢do de multiplicadores e condi¢des de complementaridade, que
aumentam significativamente as dificuldades de solucdo dos TPBVP’s pelos métodos
indiretos. A utilizacdo de métodos indiretos associado a métodos numéricos (ex.: single-
shooting, multiple-shooting, etc.) podem apresentar dificuldades de convergéncia, devido
ao fato de nao se conhecer ou de nao se ter qualquer idéia dos perfis das varidveis adjuntas
e por conseqiiéncia em fornecer uma estimativa inicial apropriada para essas varidveis.
Métodos diretos, como colocagdo direta, ndao sofrem esse problema, mas geram resultados
de menor precisdo ou a iteragdo pode terminar com uma solucdo sub-6tima, pois o NLP
resultante pode ter mais de um minimo. Para superar essas dificuldades, a abordagem
direta-indireta procura utilizar os méritos dos métodos indiretos e diretos de solu¢do de
DAOP (Stryk e Bulirsch, 1992), que procura reunir as vantagens de convergéncia do
método direto, como colocagao direta, com a precisao e confiabilidade do método indireto,
com algoritmo multiple-shooting, através da utilizacdo dos perfis de estado e co-estado
obtidos pela abordagem direta onde se utiliza um problema de NLP simplificado, sem a
inclusdo das restri¢des de desigualdade, e aplicam-se estes perfis como estimativas iniciais
para a abordagem indireta.

3.2 Softwares de otimizacao dindmica

Ha varios softwares de solucdo de DAOP disponiveis no mercado. Podem-se encontrar
produtos comerciais (COTS - Commercial Off-The-Shelf) e softwares académicos. Os
softwares ofertados no mercado estdo voltados para a solu¢do de problemas de otimizagao
dindmica no modo offline. Alguns deles sdo oferecidos na forma de rotinas de programas,
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outros com interfaces homem-maquina. Neste conjunto de softwares, ha alguns que sdo
abertos e livres para uso.

Estes softwares se diferenciam quanto aos aspectos dos métodos de solucdo de DAOP
(vide Tabela 3.1), onde se destacam os métodos de discretizacdo parcial (DP), com o
método single-shooting (SSH), uma quantidade razoavel de softwares que utilizam os
métodos hibridos (HD), onde se tem o método multi-shooting (MSH), e os métodos de
discretizagdo total (DT) ou simultdneos. Neste caso, se destacam os métodos de colocacao
total (C), utilizando diferentes técnicas de quadratura, e colocagdo ortogonal em elementos
finitos (CEF). Além disso, os softwares se diferenciam quanto ao tipo de problema DAOP,
podendo ser de simples estidgio (SE) ou de multiplos estdgios (ME). Ha alguns softwares
onde sdo ofertadas rotinas para problemas SE, que podem ser adaptados para resolver
problemas ME.

Os diferentes softwares utilizam basicamente trés tipos de ambientes de modelagem para
constru¢ao do DAOP. Alguns pacotes utilizam intefaces com o Matlab (Mathworks, 2011),
onde as rotinas e funcdes sdo escritas em linguagem Matlab (ML). Outros pacotes utilizam
ambientes proprios de modelagem, tais como o gPROMS (gP). E um conjunto de
softwares, geralmente académicos, onde o usudrio programa as fun¢des do modelo DAOP
em FORTRAN (FOR) ou C/C++, assim como também o programa principal de solucdo de
otimizacdo dindmica (em alguns casos).

E mais apropriada a utilizacio de um ambiente de modelagem e simulacio dindmica
orientada a objetos, onde podem ser destacados os ambientes EMSO (Soares et al., 2003;
Soares, 2007), gPROMS (PSE, 2004), Modelica (Tiller, 2001), dentre outros. Estes
ambientes tém linguagens proprias de modelagem de processos que se assemelham as
memorias de cdlculos em engenharia quimica. Isto faz com que o usudrio tenha mais
facilidades na modelagem de processos e no seu uso. O software EMSO atende a todos os
requisitos de modelagem orientada a objetos e algoritmos confidveis para solucdo de
DAE's. A constru¢do do DAOP pode ser efetuada pela utilizagdo de arquivos de
configuracdo ou até mesmo do préprio ambiente de modelagem de processos. Neste caso,
o sistema deve possuir um interpretador de linguagem de otimizacao dindmica. O modelo
do DAOP deve ser formulado de forma a descrever a funcao objetivo, restri¢des, varidveis
de controle, estagios do problema e defini¢des dos algoritmos de solucdes do problema.
Estas definicdes devem ser tais que consiga representar todas as classes de problemas
mencionadas anteriormente.

Alguns pacotes tém algumas func¢des adicionais para refinamento da solucdo 6tima. H4
sotwares que executam adaptacdes de malhas discretas (MA), que utilizam técnicas de
elementos finitos moveis (EFM) ou wavelts (WL). Além disso, ha softwares que realizam a
deteccdo da estrutura (SD) da solu¢do 6tima, sendo utilizada a técnica de andlise das
condi¢Oes necessarias de otimalidade (NCO). Praticamente, o DyOS € o Unico software que
executa esta fun¢do embutida no pacote, apesar de haver a possibilidade de ser utilizada
por outros softwares de forma customizada.

Os pacotes de solucdo de DAOP, baseados em métodos diretos, necessitam passar por um

processo de discretizacdo que resulta em um NLP. Os mesmos utilizam algoritmos de
programacao quadratica seqiiencial (SQP), nas formas de espago cheio e reduzido, e
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algoritmos de pontos interiores (IPT). Os algoritmos de otimizacdo NLP usualmente
utilizados na solucdo de DAOP discretizados sdo KNITRO (KN), IPOPT (IP), CONOPT
(CN), SNOPT (SN), NPSOL (NP), SRQPD (SR), Matlab (fmincon), MSSQP (MQ), PRSQP
(PR), FFSQP (FF), SPRNLP (SP) e BARNLP (BAR).

Na realidade, hd mais pacotes de otimizacdo dinamica disponiveis no mercado. Alguns de
menor expressdo e outros com enfoques e aplicabilidades bem diferentes dos tipos de
problemas aqui discutidos. Ha também alguns softwares que estdo em estagios
experimentais de desenvolvimento e ndo tém sido usados freqiientemente pela comunidade
cientifica.

Tabela 3.1 — Softwares de otimizacao dinamica.

Tipo de Fungdes NLP .

lItem Software P 12D | DT | Problema Modelagem MA | SD SQP T Referéncia
1 SOCS - - C SEME FOR |EFM| - SP BAR Betts ¢ Huffman, 1997
2 DIRCOL - - C SE FOR - - NP, SN - von Stryk, 1999
3 DIRMUS - |[MSH| - SE FOR - - NP - Hinsberger, 1996
4 BNDSCO - |MSH| - SE FOR - - - - Oberle e Grimm, 1989
5 MUMUS - |MSH| - SE FOR - - - - Hiltmann et al , 1993
6 MUSCOD-II - |[MSH| - SEME |gPFOR/C| - - MQ. PR - Diehl et al. 2001
7 MISER3 - |MSH| - SE FOR - - NP, FF - Fisher et al_, 2004
8 RIOTS_95 |SSH| - - SE Matlab |EFM| - NP - Schwartz et al., 1997
9 DYNOPT - - CEF SE Matlab - - ML - Cizniar et al. 2006
10 PSOPT - - C SEME Matlab |EFM| - SN P Becerra 2009
11 GPOPS - - C SEME Matlab |EFM| - SN IP Rao etal - 2010
12 DvOS SSH|MSH| - SEME | gPROMS | WL |[NCO| SN, NP - Brendel et al | 2008
13 CAMTOS MSH| C SEME FOR - - SN - P.F. Gath, 2002
14 DYNOPC - - CEF - FOR/C |EFM| - - P Lang e Biegler, 2007
15 COOPT - |[MSH| - SE FOR - - SN - Serban, 2002
16 PROPT - - C SEME Matlab - - |CN.SN.CP KN Rutquist e Edvall, 2010
17 gOPT SSH|MSH| - SE gPROMS | - - SR - Vassiliadis, 1992
18 ACADO SSH|MSH| - SE Matlab - - ML - Ariens, 2010
19 | NUDOCCCS - |[MSH| C SE FOR - - NP - Biiskens, 1996

Tem-se observado € que os pacotes existentes no mercado individualmente, ndo possuem
todas as facilidades e flexibilidades desejadas para um sistema de DRTO. Portanto, a opcao
por incorporar simplesmente um dos pacotes existentes no mercado representaria uma
perda de funcionalidade e flexibilidade do sistema de DRTO, no sentido de ter op¢des de
algoritmos para os pontos acima referidos. Com isso, sugere-se que se utilizem as melhores
caracteristicas de cada software.

A estratégia de utilizacdo de plug-ins proporciona mais aplicabilidade e flexibilidade ao
software. Lembre-se que esta ndo tem sido uma pratica usual nos softwares conhecidos de

otimizagdo dinamica.

3.3 Solucoes em tempo real de otimizacao dinadmica

A otimizacdo dinamica em tempo real (DRTO) € uma aplicacdo online, onde se coletam
informacdes de instrumentos da planta e se realiza o cdlculo da trajetéria 6tima das
varidveis de controle, com o auxilio de algoritmos de otimiza¢cdo dindmica. Os valores das
acOes de controle calculadas, por sua vez, sdo implementados na planta, alterando suas
condig¢des de operacao.
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As aplicacdes de otimizacdo dindmica, em processos industriais, usualmente envolvem
modelos ndo lineares de grandes dimensdes. E um sistema de DRTO deve ser robusto,
preciso, eficiente e aplicdvel em linha. Além disso, estes sistemas devem ter a habilidade
de lidar com incertezas originadas dos erros de medi¢des, nos parametros e até mesmo
deficiéncias na representacdo do modelo, inclusive perturbacdes ndo medidas. No intuito
de obter tal tipo de solug@o, a comunidade cientifica tem apresentado algumas opcdes para
lidar com estes tipos de problemas.

A seguir, sdo apresentadas algumas das propostas mais relevantes de estruturas de
aplicacdes em tempo real encontradas na literatura aberta. Vale lembrar que h4 pequenas
mudancas de funcionalidades propostas para os sistemas de otimiza¢do em tempo real que
ndo alteram as estruturas basicas deste tipo de sistema.

3.3.1 Estrutura geral do DRTO

Os sistemas de DRTO tém uma estrutura basica onde se estima o estado da planta, otimiza
o modelo dindmico do processo, e implementa as trajetrias Otimas de controle. A
defini¢do da estrutura de um sistema de DRTO depende de varios fatores operacionais. Isto
ocorre devido a certas dificuldades encontradas em problemas industriais de engenharia
quimica. Além disso, tém-se incertezas associadas aos recursos utilizados pelo sistema de
DRTO. Em funcao desses fatores, escolhe-se a melhor estrutura de sistema de otimizagao
em tempo real.

Fatores operacionais de otimizacdo

Os fatores que levam a diferentes estruturas de otimizagdo dindmica sdo os seguintes: a
natureza do processo a ser otimizado; o tipo de modelo; a politica de operacdo; o nivel de
monitoracdo do processo; e 0 método de otimizacao utilizado;

Quanto a natureza do processo, podem-se ter processos em batelada, semi-batelada e
continuos na industria quimica. Em func¢des das caracteristicas destes processos, a solugdes
de otimizacdo poderdo ter caracteristicas diferentes em fungdo das dificuldades de
medicao, modelagem e otimizacdo de cada tipo de processo. A seguir serdo apresentadas
algumas caracteristicas de operagao e otimizagao destes processos.

Em processos em batelada e semi-batelada, a carga ¢ processada segundo uma receita
pré-estabelecida. Na elaboracdo da receita de producgdo, sdo estabelecidas as faixas de
concentragdes, vazoes, temperaturas para uma determinada reacdo ou separa¢do. Uma vez
estabelecida a sua receita, é construido o plano de producao, onde € feita a alocacdo de
recursos e estabelecida uma programacao de produgdo para satisfazer as demandas dos
produtos. Nesta etapa as operagdes unitdrias sdo alocadas aos equipamentos e definida a
seqiiéncia de operagdes. Finalmente, € realizada a receita de producdo de forma eficiente e
segura, onde as varidveis de processo sdo ajustadas de acordo com o procedimento
estabelecido. A producdo pode entdo ser otimizada de forma a respeitar os critérios de
seguranca e as restricdes operacionais.
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Os processos em batelada sdo de natureza repetitiva, onde os resultados de bateladas
anteriores podem ser usados para aprimorar o controle e otimizac¢do do processo. Este tipo
de processos tem dindmicas lentas e rdpidas no mesmo sistema e ndo tem estado
estaciondrio ao longo do processamento. Normalmente tem comportamento nao linear,
principalmente se envolver processo de reacdo. Nestes processos, o estado inicial € muito
diferente do estado final. As concentrac¢des, velocidades de reacao, volatilidades relativas e
outros variam muito durante a batelada. Os ganhos de processo, constantes de tempo ou
tempo morto variam ao longo da batelada.

Muitas vezes estes processos tém comportamento de natureza irreversivel. H4 propriedades
de produtos de processos de polimerizacdo e cristalizagdo, por exemplo, onde é impossivel
corrigir as caracteristicas do produto quando o material fica fora de especificacdo. Como as
bateladas tém tempo de operacdo finito, as acdes corretivas sdo limitadas e as vezes uma
batelada tem que ser descartada. Estes processos também estdo sujeitos as perturbacdes do
tipo: erros operacionais, problemas de processo (falhas de sensores), perturbacdes
desconhecidas e ambientais. Isto faz com que tenhamos incertezas inerentes ao processo.

Os processos continuos, diferentemente dos processos em batelada, sdo constituidos de
nimero de modos de operagdo (estados estaciondrios ou quase-estaciondrios) e transi¢oes
de processo (operacdes transientes). As mudangas de modos sdo provocadas usualmente
por mudanca na composi¢do da carga e especificacoes de produtos, partidas e paradas de
plantas, mudanca de quantidade de carga e intervencdes de manutencdo. As refinarias de
petréleo, por exemplo, operam com 10 a 30 tipos diferentes de petréleos e ocorrem 3 a 5
transicdes por semana. Durante as transicoes de processo, o operador deve fazer um
nimero de intervengdes complexas onde a planta perde rendimento e qualidade de produto
(pode levar a produtos fora de especificacdo ou até mesmo causar acidentes) e opera em
condic¢des sub-6timas. Estas operacdes de transicdoes podem levar de 4 a 12 horas.

Quanto ao modelo _do processo, o desenvolvimento de modelos confidveis usualmente
consome muito tempo. Em processos de reagdes de quimica, bio-produtos ou polimeros, ha
um ndmero significativo de reacdes que sdo freqiientemente desconhecidos na sua
totalidade, sendo efetuada uma pequena quantidade de experimentos para modelar os
processos de reacdo, de mistura e transferéncia de massa e calor. Essas dificuldades
resultam em incertezas nos modelos de processo. Esses problemas fazem com que a
atualizacdo do modelo através do feedback da planta seja um dos fatores importantes para
o sucesso da aplicacdo de otimizag¢do dindmica de processos.

A politica de operacdo otimizada consiste em encontrar o melhor ponto de operacdo ou
perfis 6timos de operacdo da planta, na buscar da exceléncia operacional (Bonvin, 1998).
Os seguintes aspectos sdo importantes na otimizagdo de processos:

e Seguranca: sdo restricoes do sistema relacionadas aos limites de projeto dos
equipamentos e emissdes. Por exemplo: em reatores em batelada, deve ser evitado o
disparo de reacdo, superaquecimento, polimerizacdo indevida, reagdes paralelas
desconhecidas;

¢ (Qualidade de produtos: sdo restri¢des de especificacdao de qualidade de produtos, com
baixa variabilidade nas suas caracteristicas;

e Escala de Producdo: Usualmente sdo ligados aos objetivos de producio, tais como a
reducgdo de estoques intermedidrios, menores tempo de entrega;
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¢ Produtividade: sdo objetivos relacionados ao aumento de produgio, reducdo de tempo
ocioso, redugdo do tempo de batelada ou transi¢ao de processo;

¢ Flexibilidade: nas operacdes de processos em batelada € usual a construcdo de plantas
de multiplos propositos, para aumentar a rentabilidade das empresas. Em plantas
continuas, é comum encontrar instalacdes onde sio realizadas multiplas campanhas. E
o caso de unidades de destilagcdo de petréleo e plantas de polimerizacao.

A otimizacdo de processo em batelada leva em conta as caracteristicas transientes do
processo. Esta otimizagdo tem aspectos inerentemente dinamicos. Como conseqii€éncia
direta, os objetivos de otimizacdo sdo estabelecidos para o tempo final da batelada. Os
objetivos operacionais no fim da batelada normalmente sao ligados aos indicadores de
desempenho do tipo: seletividade, pureza, contamina¢do admissivel, lucratividade. Os
objetivos de otimizacdo comuns sdo: maximiza¢do da concentracdo de produtos,
minimizacdo do tempo de batelada, maximo rendimento, minimo custo operacional, dentre
outros.

Os problemas de otimizagdo podem ter restricdes de caminho e restricdes de tempo final.
As restricdes de caminho estdo ligadas aos aspectos de operacdo, de seguranca e
variabilidade da batelada. As restri¢des terminais estdo ligadas aos aspectos de producao,
de qualidade de produto e impacto ambiental.

A otimizagdo de processos continuos € feita de forma semelhante aos aplicados em
processos em batelada. Os objetivos de otimizagdo sdo estabelecidos usualmente para o
tempo final de um determinado horizonte de otimizacdo. Os objetivos de otimizacdo
comuns sdo: maximizacdo da concentracdo de produtos, minimizacdo do tempo de
transicdo, minima integral do desvio quadratico em relacdo a referéncia, maximo
rendimento, minimo custo operacional, dentre outros.

Usualmente, o horizonte de otimizacdo é divido em estidgios de tempo, separando os
diferentes modos e transicdes de operacdo. Da mesma forma que em processos em
batelada, os problemas de otimizacdo podem ter restricdes de caminho e restricdes de
tempo final. As restricdes de caminho estao ligadas aos aspectos de operagdo, de seguranca
e variabilidade da batelada.

Quanto o nivel de monitoracdo, em processos quimicos, ha varidveis de processo que sao
monitoradas online onde hd medi¢des continuas de vazdo, nivel, temperatura, pressdo e
outras variaveis, como informacgdes analiticas, que normalmente sdo disponiveis offline
(usualmente obtidas de analisadores offline ou andlises de laboratério). Alem disso,
podem-se associar cdlculos inferenciais integrados ou ndo aos analisadores de processo.

Em muitos processos em batelada ou semi-batelada hd pouca disponibilidade de medi¢des
no processo. Na maior parte destes processos, as medidas de qualidade normalmente estdao
disponiveis sé no final da batelada. Este fato faz com que a funcdo objetivo relacionada a
qualidade de produto seja avaliada somente depois de encerrada a batelada. Como os
processos em batelada sdo de natureza repetitiva, pode-se adotar uma estratégia de
otimizacdo onde a operacdo Otima € atingida apds algumas bateladas. Este tipo de
otimizacdo é chamado de otimizacdo batelada a batelada (Srinivasan et al., 2001). Em

processos continuos as medicdes sdo disponiveis online, mas em quantidade limitada.
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Fontes de Incertezas na otimizacao

A otimizagdo do processo estd sujeito a incertezas ligadas as propriedades da carga, aos
sensores do processo, a dinamica do processo e ao seu modelo. Incerteza na carga
significa que a qualidade ou quantidade da carga varia com o tempo. Entende-se por
qualidade de carga as grandezas intensivas ligadas a carga. Sdo elas a composicao,
temperatura, pressao, fracdo vaporizada, dentre outras. Entende-se por quantidade de carga
as grandezas extensivas ligadas a carga. Sdo elas a vazdo de carga ou a quantidade
adicionada em um equipamento em batelada ou semi-batelada. As incertezas nos sensores
sdo relativas aos erros de medicdo dos instrumentos de processo. Erros aleatorios,
sistematicos e até mesmo falhas de instrumentos ou de leitura de dados. As incertezas no
processo, correspondem as perturbacdes no processo devido a correntes ndo medidas ou
nao controladas, condi¢des ambientais, manobras de processo (alinhamentos, bombas, ...),
até mesmo intervengdes de manutencdo. E as incertezas no Modelo siao aquelas
relacionadas aos parametros do modelo, as hipdteses simplificadoras, a natureza do modelo
(ex.: rigoroso, caixa preta, ...), a estrutura do modelo (representatividade do processo em
questao)

Sistema de otimizacdo a ser utilizado

A escolha do sistema de otimizacao a ser aplicado em um determinado processo depende
das caracteristicas do processo, do modelo do processo, da politica de operacdo a ser
otimizada, do nivel de monitoracdo do processo, das incertezas envolvidas no problema a
ser otimizado e das exigéncias associadas aos beneficios esperados da aplicag¢do do sistema
de otimizacdo. Ha processos continuos onde ndo hd mudancas na produgdo ou
perturbacdes significativas, ou seja, ndo ha mudancas no esquema de producdo, e nem
mudancas significativas na qualidade da carga e especificacdoes de produtos. Neste caso a
otimizacao estdtica offline pode ser executada de tempos em tempos, sendo suficiente para
otimizar a planta. A mesma somente deve ser executada quando algum pardmetro do
problema de otimizacdo (pre¢co ou parametro do modelo) ou a carga mudar
significativamente. Quando se trata de processos em batelada ou continuos onde ha
mudancas freqiientes de modo de producdo ou perturbagdes significativas, o uso de
otimizagdo dindmica proporciona maiores beneficios do que as aplicacdes de RTO.

A otimizacdo estdtica € utilizada quando se configura certo cendrio € 0 mesmo ndo muda
ao longo de um determinado horizonte de tempo. Neste horizonte, ndo deve ocorrer
mudancas de modo ou transicdo de processo. A otimizacdo estdtica também se aplica a
processos continuos onde nao hé receitas de producdo envolvida. De forma simplificada,
pode-se representar um problema de otimizacao estatica da seguinte forma:

min  @(x,u)

ul
s.a. (3.72)
F(x,u,p)=0

S(x,u)<0
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sendo o seu Lagrangeano e suas condi¢des necessarias de otimalidade dadas por:
Lx,u, p, A, 1) = @(x,u)+ A F(x,u, p)+ u1" S(x,u, p) (3.73a)

oL 9 oF oS
Lu(x’”’p’l’ﬂ):$=a—f+/7f$+IUT$

=0 (3.73b)
Dado um cendrio, ou seja, um determinado problema de otimizagdo estdtica a ser resolvido
sugere o ponto 6timo de controle. Este ponto 6timo pode ser implementado na forma de
setpoints de controle regulatério, de valores alvo ou até mesmo faixas das varidveis
controladas da camada de controle avangado. Ou até mesmo uma combinacio dessas agcoes
de controle do otimizador. O otimizador pode rodar em dois modos, sdo eles o0 modo malha
aberta ou malha fechada. Em malha aberta o otimizador sugere a solu¢do 6tima, e o
operador analisa e implementa toda ou parte da solu¢cdo. Em malha fechada o otimizador
implementa automaticamente a solug¢do sugerida ou sugere ao operador que tem um tempo
para criticar a sugestio do otimizador.

A otimizacdo dindmica ¢ utilizada quando hd mudangas de modos de operag¢do na planta
ou alguma receita de processamento muda ao longo de um determinado horizonte de
tempo. Este tipo de situacdo € comumente encontrado em processos em batelada ou em
transicdes em processos continuos. Dado um determinado plano de transi¢do ou uma
receita, ou seja, um determinado problema de otimizacdo dindmica a ser resolvido, o
otimizador sugere os perfis 6timos de controle. De forma semelhante a otimizagado estética,
pode-se representar um problema de otimizac¢ao dinamica da seguinte forma:

x=F(x,u, p,t), x(to )= X, (3.74)

sendo o seu Hamiltoniano (Bonvin et al., 2005), sua fun¢do objetivo aumentada e suas
condic¢des necessarias de otimalidade dadas por:

H(x,u, p, A, ut) = At)" F(x,u, p.t)+ u(t) S(x,u, p.1), (3.752)

p=lt, )+ v 7(xle, )+ [ACY Flsat pot)+ e) (e pol

H, (1)=0 . H, (t)=a—H=/1Ta—F+ﬂTa—S=0 (3.75b)
’ Ju ou ou

Estes perfis 6timos podem ser implementados na forma de seqiiéncias de setpoints de

controle regulatdrio, de valores alvo ou de faixas das varidveis controladas da camada de

controle avangado. Da mesma forma que no R7TO, o otimizador pode rodar em dois modos,

sao eles 0 modo malha aberta ou malha fechada.
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Otimizacdo em _tempo real sio aquelas aplicacdes onde se monitora continuamente as
mudancas do processo, que podem ser devido a alteragdes de modos de operacdo de
processos continuos (transi¢des) ou devido a execucdo de uma receita em processos
batelada ou semi-batelada. Uma aplicacdo em tempo real necessita de atualizacdo do
estado e modelo quando sujeito as incertezas devido as perturbagdes no processo (ex.:
mudanca de qualidade da carga), as mudancas de estrutura do problema de otimizacdo a
ser resolvido, aos erros de medi¢do e incertezas no modelo do processo. Dependendo dos
fatores citados acima, diferentes solugdes podem ser adotadas. Em otimizacdo dinamica
pode-se ter as seguintes op¢des: otimiza¢do nominal e otimizacdo com incertezas.

Na otimizacdo nominal, o estado da planta e o modelo do processo sdo fornecidos
previamente (Figura 3.17). Neste caso, as incertezas na planta sdo desconsideradas.
Normalmente sdo otimizagdes numéricas executadas de forma offline e os perfis 6timos
ndo sdo alterados ao longo de um horizonte de operagdo. Esta solucio é enviada para o
nivel de controle, onde o mesmo ird buscar o ponto ou trajetéria de referéncia dada pelo
otimizador.

‘ Modelo do Sobver de Offline
Processo NLP Eetad
. -— Entradas 4~ =>29%
Otimizacio - Dados do Problema
Numérica
Controles
v Otimos
- Medidas
Planta -— Incertezas < - Pertwrbagdes
- Parametros

Figura 3.17 — Esquema da otimiza¢do nominal.

Na otimizacdo com incertezas, os erros de medi¢do, incertezas no modelo e as
perturbacdes no processo passam a ser considerados. Dependendo da forma como os
efeitos desses erros sdo considerados, pode-se classificar a solucdo de otimizacdo em:
otimizacao robusta e otimiza¢do baseada em medidas (Srinivasan et al., 2002).

A otimizacdo robusta é uma abordagem adotada quando as incertezas sdo consideradas no
problema sem fazer atualizacdo das medidas do processo. Normalmente, esta solugdo ¢é
mais conservativa que aquelas baseadas em medidas e procuram garantir a viabilidade da
solucdo diante das incertezas esperadas. Uma opcao seria levar em conta as incertezas de
forma explicita (Terwiesch et al., 1994). O modelo nominal deve dar espaco a um modelo
reformulado onde se leva em conta uma série de variacdes possiveis e realizagdes do
sistema. Diferentes reformulacdes podem ser utilizadas, dependendo dos objetivos de
producdo e das informacdes disponiveis, As opg¢des sdo: melhor valor esperado, variacdao
minima, limite absoluto, melhor pior caso e melhor caso, dentre outros (Terwiesch et al.,
1994). As trajetérias das varidveis de controle sdo calculadas de forma offline uma vez,
obtendo-se uma solugdo 6tima, com incertezas, que sdo utilizadas em todas as bateladas
subseqiientes ou para todas as transicdes em processos continuos. Normalmente o

problema de otimizagdo se torna mais complexo do que a otimizacao nominal (Ruppen et.
al., 1995; Diehl et al., 2005).
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A otimizacdo baseada em medidas consiste numa estratégia onde o estado da planta e os
parametros do modelo sdo atualizados com as medidas do processo para compensar as
incertezas associadas a otimizagdo nominal. Isso geralmente é feito através de re-
otimizacdes online (Agarwal, 1997; Kadam e Marquardt, 2004). Este tipo de problema
ainda tem grandes desafios técnicos, porém as solucdes tem tido progressos significativos
(Binder et al., 2001a/b. Biegler et al., 2002). Tem-se observado duas fortes tendéncias nas
solucdes de otimizacdo baseada em medidas, onde a otimizacdo pode ser feita em um ou
dois niveis, e podem ser classificados em: otimizagdo explicita e otimizagdo implicita.

Na otimizacao explicita, as medidas da planta sdo utilizadas para estimar o estado do
processo e até mesmo ajustar os parametros do modelo (Figura 3.18). Apds a atualizagdo
das informagdes da planta, é realizada a otimizacdo numérica do problema em questdo.
Esta operacao € feita toda vez que novos dados sdo obtidos da planta. Essa abordagem é
muito utilizada em aplicacdes de otimizacgdo estitica (RTO — Real-Time Optimization) e em
controladores preditivos. Esta abordagem também € utilizada em otimizacdo online de
processos em batelada (Loeblein et al., 1997), solucdes de NMPC (Biegler e Zavala, 2009;
Zavala e Biegler, 2009) e em sistemas de DRTO propriamente dito (Kadam et al., 2004).
Esta abordagem pode ter diferentes estruturas de software. Mais a frente, serdo
apresentadas algumas opgdes. Ha uma diversidade de abordagens NMPC e propostas na
literatura (Rotava, 1997 e Longhi, 2001). Este controlador usualmente recebe setpoints ou
trajetdrias Otimas de referéncia, origindrios de aplicacdes de RTO ou DRTO.

Estados & | [Modelo do] [ Solver de
Pardmetros "|'| Processo NLP
i -— Entradas {- Dados do Problema
Otimizacdo
Atualizacdo Numérica
do Modelo Controles
ry v Otimos
Medidas { - Medidas
Planta — Incertezas < - Pernirbagées
- Parametros

Figura 3.18 — Esquema da otimizagao explicita.

A otimizacao implicita (vide Figura 3.19) é uma metodologia onde se realiza a otimizagao
numérica, normalmente offline e da mesma forma da otimizacdo nominal. Apds a
realizacdo da otimizacdo nominal, analisam-se os perfis 6timos através da deteccao da
estrutura do controles (detecta partes fixas e livres dos perfis de controle). Esta estrutura da
solucdo Otima € analisada através da dissecacdo das condicdes de otimalidade. Estas
condi¢cOes tém duas partes: uma referente a busca das restricdes e outra referente a busca
da otimalidade (sensibilidade nula do Hamiltoniano). Ambas as partes levam em conta as
restricdes de caminho e/ou de tempo final. Examinando a solugdo 6tima, dissecam-se 0s
perfis de controle e de estados separando-os nos seguintes arcos: controle no limite
superior, controle no limite inferior, estado na restricdo de caminho e estado dentro da
regido vidvel (arco de busca da sensibilidade zero). Supondo que as restri¢des ativas (de
caminho e terminais) ndo se alteram com incertezas no modelo, a otimalidade pode ser
alcancada através da sua perseguicdo dos arcos no nivel de controle de processo, onde a
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otimizacdo ¢ feita através da reducdo online dos desvios das restrigdes. Isto é feito com a
escolha adequada da estrutura de controle que satisfaca as condi¢Oes necessdrias de
otimalidade (NCO). Apé6s a deteccdo da estrutura de arcos, o processo € controlado e
otimizado utilizando as medidas da planta e perseguindo a estrutura de arcos de controle.

Modelo do| | Solver de | || Qffline
Processo NLP Betad
o -+— Entradas { =1acos
Otimizacio - Dados do Problema
Numérica
Estrutura da Selugdo Otima
L J
Rastreamento Online
da Otimalidade
&
Medidas C(;JF:?O les
¥ fimos
- Medidas
Planta 4— Incertezas < - Perturbagdes
- Parametros

Figura 3.19 — Esquema da otimizacdo implicita.

Ao realizar a andlise da solug@o 6tima, as varidveis de controle sdo particionadas em arcos
n(t) que estdo relacionados as restri¢des e objetivos no caminho e os escalares w que afetam
as restricdes e objetivos terminais (normalmente € o tempo final, quando o mesmo € livre).

Uma parte da solucdo 6tima estd ligada as restricdes do problema de otimizacdo e a outra
estd relacionada ao objetivo de otimizacao (vide Tabela 3.2). Esta forma de caracterizacao
da solucdo 6tima foi proposta por Srinivasan et al. (2002), que separa as varidveis de
decisdo em varidveis 77(r) e 7 que buscam as restricdes e varidveis de decisdo 7 (r) e #
que buscam a otimalidade (sensibilidade nula). Este particionamento, leva a seguinte
separacdo das condi¢Oes necessarias de otimalidade (NCO), como mostra a Tabela 3.3:

Tabela 3.2 — Condicdes de otimalidade da otimizacdo dindmica.

Caminho Tempo Final
Restri¢des ut) S(x,u, p,t)=0 VTT(x(tf )): 0
Otimizagao H, (r)=0 H, (t f ): 0
(Sensibilidade nula)
Tabela 3.3 — Qualificacdo das restricdes e otimalidade da otimizacdo dinamica.
Caminho Tempo Final
Restri¢des ativas S(x,u, p,t)=0 T’(x(tf )) =0
Otimizag¢do r o OF 09
(Sensibilidade nula) | 4 7 =4 55 =0 | ¢:=52=

A primeira linha da tabela diz respeito as qualificagdes das restri¢des ativas, € a segunda se
refere as condicdes de otimalidade.
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Os arcos 77(r), que buscam as restricdes, sio determinados de forma a manter as restricdes

de caminho ativas (S =0) e os arcos 7 (r) buscam as condi¢es de otimalidade A F; =0.

Por outro lado, as restricdes terminais ativas (7 =0) determinam os pardmetros 7 ;
enquanto os parametros 7 de busca da sensibilidade nula sdo obtidos a partir das
condi¢des @, =0. Com essa dissecacdo da solu¢do 6tima, pode-se projetar o sistema de

controle auto-otimizante (Skogestad, 2000; Govatsmark e Skogestad, 2005) que devera
rastrear as NCO, como o controlador de caminho e terminal.

Este projeto consiste em definir a estrutura de controle auto-otimizante, isto €, definir os
pares de varidveis manipuladas e controladas que ligam as varidveis de decisdao ao NCO
(Bonvin et al., 2005; Francois et al., 2005; Bonvin e Srinivasan, 2003; Srinivasan e
Bonvin, 2004; Srinivasan e Bonvin, 2007). E em seguida estabelecer as leis de controle
regulatério ou avangado que fazem esta ligacdo (varidveis de decisdao - NCO).

E interessante notar que se dispor apenas de um sistema de otimizagdo estdtica, tem-se
apenas a parcela das condi¢des de otimalidade referente ao tempo final, como pode ser
visto na Tabela 3.4 e 3.5 (Chachuat et al., 2008a; Chachuat et al., 2009; Francois et al.,
2005).

Tabela 3.4 — Condicodes de otimalidade da otimizagao estética.

Ponto
Restricoes 1" S(x,u, p)=0
Otimizagao
L X, U, p, = O
(Sensibilidade nula) | - PH)
Tabela 3.5 — Qualificacdo das restricdes e otimalidade da otimizagdo estatica.
Ponto
Restrigdes ativas S(x,u, p)=0
Otimizagao I = oL 0
(Sensibilidade nula) AR

Desta forma, a sistemdtica semelhante a acima descrita também pode ser utilizada para
rastrear as NCO dadas por uma otimizacao estatica.

3.3.2 Estruturas alternativas do DRTO

Em funcdo das funcdes desejadas e da infra-estrutura disponivel na planta, ha algumas
variacOes de estrutura de DRTO em alguns aspectos especificos dos médulos do sistema ou
na arquitetura do controle. As diferentes estratégias t€ém os seguintes modulos:

Separador de Escalas de Tempo — consiste de um médulo que separa as escalas de tempo
com variagdes mais lentas, compativeis com o horizonte de tempo do DRTO, ou com
perturbacdes de constantes de tempo menor que o horizonte de predicio do MPC (Kadam
et al., 2002 e Helbig et al., 2000). Desta forma, definem-se os tempos de amostragem para
o ciclo do DRTO e para o ciclo do MPC.
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Disparador do DRTO - consiste de um mdédulo que dispara a execu¢ao do DRTO com
base na andlise da sensibilidade do sistema as novas entradas do processo. Com base nesta
sensibilidade, atualiza-se a predicdo e os multiplicadores de Lagrange de forma ripida e
verifica se as variacdes relativas da fungdo de Lagrange e das restricdes de desigualdade
foram maiores do que uma tolerdncia pré-estabelecida. Caso ambos os critérios sejam
ultrapassados, dispara-se a execuc¢do do DRTO, caso contrario deve-se apenas executar o
MPC.

Estes blocos podem ser usados de diferentes formas e com graus de simplicidades
diferentes. Os primeiros arranjos consistem em realizar a otimizacdo dindmica em uma
camada, onde o controle e otimizacdo sdo realizados juntos (Kadam e Marquardt, 2004),
ou em duas camadas (Kadam e Marquardt, 2004), conforme a Figura 3.20. Estes arranjos
sdao semelhantes ao utilizado em RTO (Zanin, 2001).

Informacdes da
Programacdo da Produgdo

Informacdes da

Programacdoe da Producdo &4
= DRTO
g ref oref
Estimador o !
de Estados Estimador
de Estados bed#6
L
xu u
¥
Planta — Controle Regulatorio | [ Planta — Controle Regulatorio ]
(a) (b)

Figura 3.20 — Esquema geral do DRTO, (a) uma camada, (b) duas camadas.

Em um segundo grau de complexidade, pode-se ter estimacdo dos estados para o
DRTO e MPC ou somente para 0 DRTO (Backx et al., 2000). No caso de um estimador
para o DRTO e MPC, € necessario colocar um separador de escalas de tempo (vide
Figura 3.21).

Informacées da Informacdes da
Programacdo da Produgio Programacdo da Produgio

Estimador de Larga | £ ) ¥ i
Escala de Tempo DRTO DRTO

Separador de rof
“xmf u? Escalas de Tempo “x ud
Estimador
- 7
» LMPC de Estados bidks
N y -
X u u X u
L v
Planta — Controle Regulatirio ] [ Planta — Controle Regulatério }
(a) (b)

Figura 3.21 — Estimador de estados.
(a) somente DRTO, (b) para o DRTO e MPC/INMPC.
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O estimador de estados pode ser unico para ambas as aplicagdes (Figura 3.21.b, Kadam
et al., 2002) ou diferentes (Backx er al., 2000). Neste ultimo caso, o estimador do
DRTO pode ter um modelo mais complexo (rigoroso) do que o modelo do MPC.
Quando se utiliza estimadores distintos para as duas aplicacdes, o separador de escalas
de tempo deve obrigatoriamente estar antes dos estimadores de estados, conforme
mostra a Figura 3.22.

Informacdes da
Programacdo da Producdo

X 1 | Estimador de Larga f j}
Escala de Tempo DRTO
Separador de
‘ Escalas de Tempo !’x o wd
4 % 4 _ | Estimador de Curta | A% Af} _
Escala de Tempo MPC
X u u
¥

‘ Planta — Controle Regulatorio ‘

Figura 3.22 — Estimadores de estados distintos para DRTO e MPC.

O sistema de DRTO pode ser executado em um ciclo de execu¢do pré-determinado ou ser
executado somente quando ha perturbacio sensivel no processo. Neste caso, € necessario
utilizar um disparador de DRTO (Kadam et al., 2003) para definir quando o DRTO deve

ser executado (vide Figura 3.23).

Informacées da
Programacio da Producdo
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[ Planta — Controle Regulatorio ]

Figura 3.23 — Sistema DRTO com disparador.

Finalmente, o resultado do DRTO pode passar por uma validacdo final das acdes de
controle. As acdes de controle do DRTO podem ser enviadas diretamente para o MPC ou
para a os controladores da planta ou passam por um processo de andlise dos resultados do
otimizador. Neste caso ultimo caso, as a¢des de controle devem passar por um teste de
significancia das movimentacdes de controle, isto é, verificar através de testes estatisticos
se as acOes de controle sdo realmente distintas das anteriores, conforme Figura 3.24
(Miletic e Marlin, 1998).
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Figura 3.24 — Validagado de Resultados do DRTO.

Em suma, hd uma serie de op¢des de estrutura de sistema de DRTO, como conseqiiéncia
das fungdes necessdrias do sistema. Esta decisdo depende da natureza do problema a ser
resolvido (complexidade e dinamica) e da tecnologia disponivel para a aplicacao.

Uma classe diferente de aplicagdes € a otimizacdo dindmica de processos em batelada.
Esta otimizacdo tem atraido o interesse de pesquisadores de longa data. Como exemplo,
pode-se citar Robinson em 1969 e 1970, que apresentou estudos de otimiza¢do dinamica
em colunas de destilacdo em batelada, utilizando o principio de méximo de Pontryagin.
Mujtaba (2004), em seu livro, relata uma série de estudos deste tipo de otimizacdo de
processos. Além desses processos, hd uma série de estudos com sistemas reacionais e de
cristalizacdo. Em otimizacdo dindmica de reatores em batelada, hd basicamente dois tipos
de problemas, sdo eles: a maximizagdo da conversao e minimizagdo do tempo de batelada
(Aziz e Mujtaba, 2002). Apesar desta quantidade de trabalhos, as solucdes comerciais
existentes no mercado consistem apenas de controladores regulatdrios e sistemas de
gerenciamento e operagdes em bateladas. Por outro lado, a comunidade cientifica tem
apresentado e implementado industrialmente algumas solugdes customizadas de
otimizacdo dindmica, como apresentado por Sheikhzadeh et al. (2008) para controle e
tempo real de processo de cristalizacdo semi-batelada.

Tém sido propostas diferentes estratégias para otimizar processos em batelada, em funcao
dos seus objetivos de produgdo e das caracteristicas dos processos em batelada (Bonvin,
1998). Quando as medi¢Oes do processo ndo estdo disponiveis durante a batelada, €
recomenddvel utilizar a estratégia de otimizacdo batelada-a-batelada, também chamada de
rodada-a-rodada (Srinivasan et al., 2001, Francois et al., 2002). Neste caso, destacam-se as
dificuldades de modelagem e de medicdes de informagdes do processo, que resultam em
incertezas no processo de otimizacdo. A avaliagdo dos resultados da otimizacdo pode ser
efetuada somente ao final de cada batelada. Apds cada batelada, as informacdes do
processo sao reconciliadas e usadas para ajustar o modelo de otimizacdo e serem usadas na
rodada seguinte. Desta forma, sé se utiliza a otimizacdo numérica offline, que define a
estrutura da solucdo Otima. Esta estrutura € utilizada no projeto e ajuste do controle
regulatdrio auto-otimizante que ird buscar as restrigdes e objetivos corretos. Esta estratégia
¢ eficiente somente quando as bateladas sao repetitivas.
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Quando as medidas do processo estdo disponiveis online e em tempo real, pode-se utilizar
a otimizacdo online direta (também chamada de otimizacdo explicita). Esta é uma
otimizagdo baseada em medi¢Oes (MBO - Measurement Based Optimization), onde se tem
um horizonte de otimizacdo definido, e restricdes de caminho e tempo final. A freqiiéncia
de execu¢do € bem menor do que o tempo de batelada, e as incertezas do problema sao
reconciliadas em tempo real. Normalmente a carga computacional é elevada e a aplicacdo
tem caracteristicas de controle preditivo ndo linear. Contando com as informagdes das
medidas da planta e da freqiiéncia de execucdo elevada, pode-se simplificar o modelo do
processo para reduzir a carga computacional para resolver o problema mais rapidamente.

Quando a carga computacional € muito elevada, pode-se utilizar a estratégia de
rastreamento das condicdes necessdrias de otimalidade (também chamada de otimizacdo
implicita). Neste caso, pode-se executar a otimiza¢do nominal no modo offline e definir
uma estratégia de controle regulatério. Esta solucdo € vidvel quando as bateladas t€m
natureza repetitiva. Recentemente, Srinivasan e Bonvin (2007) propuseram uma
abordagem utilizando as condi¢des necessdrias de otimalidade (NCO - Necessary
Conditions for Optimality) (Srinivasan et al., 2002 e Srinivasan et al., 2003) para projetar
uma otimizac¢do dindmica em duas camadas, onde no primeiro nivel tem-se a otimizacdo
dindmica baseado em modelos e no segundo nivel um controle auto-otimizante livre de
modelos e baseado na estrutura da solugdo 6tima ou nas NCO (Chachuat et al., 2008b e
Chachuat ef al., 2009). Isto é efetuado com o rastreamento das NCO, realizado através da
andlise das condicdes de otimalidade obtidas da otimizacdo offline, pela dissecacdo das
NCO (detecgao da estrutura da solu¢do 6tima). Com a estrutura de controle 6timo definida,
projetam-se e implementam-se das estratégias de controle regulatério auto-otimizantes
atualizadas que irdo buscar as restri¢des e objetivos definidos pela otimizacao offline. Cabe
lembrar que o modelo do processo € atualizado toda a vez que o problema de otimizacao
dindmica offline for resolvido.

Em alguns casos, tem se sugerido o uso de controladores preditivos nao lineares - NMPC
(Arellano-Garcia et al., 2005) e otimizacdo dindmica em tempo real (DRTO), onde o
NMPC minimiza o desvio de uma trajetoria de referéncia e o DRTO procura encontrar a
politica 6tima de operacdo do sistema (Wiirth et al., 2009). O objetivo € atingir uma
operacdo rentdvel e flexivel, adaptada as novas condi¢cdes de mercado e processar as
incertezas, empregando um critério de otimizagdo econdmica. Recentemente a empresa
IPCOS NV langcou um NMPC comercial (vide Figura 3.25) para processos em batelada
(Landlust et al., 2008 e Mesbah et al., 2010). A arquitetura do sistema consiste em um
controlador preditivo (NMPC), um observador (tipo filtro de Kalman estendido - EKF), um
modelo hibrido (empirico e rigoroso) e uma interface de comunicacio OPC. Este
controlador foi inicialmente aplicado a um processo de cristalizacdo em batelada industrial.
Este sistema € composto de controle intra-batelada e outro inter-batelada (Vandecraen et
al., 2007). O objetivo do controle intra-batelada é a minimizacio no tempo de batelada e a
reducdo da variabilidade do processo, enquanto que o controlador inter-batelada, a cada
batelada, atualiza os parametros de operacdo do processo (setpoints, restricdes) com 0O
objetivo de obter a melhor qualidade do produto. Esta é uma arquitetura mais préxima das
propostas apresentadas recentemente pela comunidade cientifica.

82



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 83

inca
SUITE

4 MODEL PARAMETERS INTER_BATCH
OBSERVER
NON-LINEAR PREDICTIONS i T SYSTEM STATE

LINEARIZED MODELS

INTRA-BATCH OBSERVER & |
el 4 INTER-BATCH
SRR _ ARSI }—’ CONTROLLER

A

PID SETPOINTS PROCESS MEASUREMENTS J BATCH-END

BATCH PHASE PRODUCT

QUALITIES
ACTUATOR SIGNALS ¢ T PROCESS MEASUREMENTS

BATCH REACTOR

Figura 3.25 — Arquitetura do MPC para processos em batelada da IPCOS
(Brochura do INCA e Vandecraen et al., 2007).

3.4 Funcoes e métodos utilizados em sistemas de otimizacao
dinamica

Um sistema de DRTO utiliza uma série de métodos para executar as diferentes tarefas, e
envolve a adaptacdo da malhas em otimizacdo dinadmica e agrupamento de elementos para
controle, a deteccdo da estrutura da solugdo do DAOP, o mecanismo de disparo do
otimizador, os algoritmos de solu¢ao do NLP do problema discretizado.

Além da infra-estrutura de otimizagdo, também hd alguns métodos de monitoracdo e
diagnéstico de sistemas de controle e otimizagdo. Sdo relatadas aqui algumas iniciativas de
solucdo de problemas do otimizador, onde é descrita a metodologia DMAIC (abreviatura de
Define, Measure, Analyze, Improve, Control) com foco em DRTO, e sdo apresentados os
tépicos de avaliagdo de desempenho do otimizador, andlise de sensibilidade da solugao e
alguns pontos na avaliacdo do erro de quadratura. A seguir s@o apresentados estes topicos.

3.4.1 Agrupamento de Elementos para Controle

Para atingir a precisdo desejada na discretizagdo, muitas vezes € necessdrio aumentar o
nimero de elementos finitos. Como conseqiiéncia, os perfis das varidveis de controle
podem apresentar muitas descontinuidades indesejadas. Isto pode ser inconveniente para
aplicacdo em tempo real, pois se teriam intervalos muito curtos entre duas acdes de
controle. Nas plantas industriais, normalmente deseja-se manter as varidveis de controles
constantes por um intervalo de tempo maior. Para resolver este problema, pode-se utilizar
o recurso de agrupamento de elementos para controle, disponivel no software DynoPC
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(Lang e Biegler, 2005). Este recurso é similar ao agrupamento utilizado em controladores
preditivos para distribuir melhor as a¢gdes de controle ao longo do horizonte de predi¢ao.

O agrupamento de elementos consiste em manter as varidveis de controle constantes dentro
dos elementos contidos em cada agrupamento como podem ser observado na Figura 3.26.
Os tamanhos dos grupos de elementos devem ser compativeis com as acdes da operacao.
Com isso, tem-se a liberdade para colocar quantos elementos finitos forem necessarios
para obter a precisdo desejada para os perfis discretizados das varidveis de estado e
algébricas do problema de otimizacao.
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Figura 3.26 — Agrupamento dos elementos finitos (Lang e Biegler, 2005).
3.4.2 Adaptacao da malhas em otimizacao dinamica

A discretizagdo € uma etapa importante na obtencdo da solucdo 6tima do DAOP pelos
métodos diretos. Uma discretizagdo inadequada leva as imprecisdes nas solucdes e perdas
de oportunidades de otimizacdo. As imprecisdes ocorrem devido aos erros de quadratura e
ndo atendimento das condi¢des de otimalidade de forma precisa. E a perda de
oportunidades estd associada a reducdo de graus de liberdade para otimizar o processo e
imprecisdo na determinacdo dos instantes de chaveamento dos arcos de controle
(apresentados no tépico a seguir). Por outro lado, o processo de discretizagao também afeta
o desempenho e robustez do otimizador. Uma malha com mais elementos discretos resulta
em um problema de NLP de dimensdes maiores e conseqiilentemente maior consumidor de
recurso na maquina (mais iteragdes e mais tempo de CPU).

Devido a estes fatos, hd um grande interesse na adaptacdo de malhas discretas na solu¢do
do DAOP. Este é um tépico que estd em processo de maturacdo cientifica. Este assunto
também € muito abordado na area de fluidodinamica computacional (CFD), porém aqui

serdo apresentados alguns métodos voltados para adaptacdo de malhas na solucdo de
DAOP's.

A precisdo numérica de uma simulacdo dinamica estd diretamente ligada a ordem da
aproximacao e da distribui¢cdo dos pontos na malha discreta. Uma pratica comum ¢é avaliar
e melhorar a qualidade da malha baseada em uma dada caracteristica geométrica e entao
realizar a adaptacdo da malha. Uma malha deve ser adaptada para reduzir oscilagdes
associadas a resolucdo inadequada de gradientes elevados, melhorando as formas para
melhor representar o sistema. A adaptacdo dindmica é uma 4rea de fronteira na geracao de
grades numéricas e tem provado ser um dos pontos importantes na obten¢do da boa
qualidade da integracao de sistemas.
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Ha trés estratégias bésicas de adaptagao de malhas (vide a Figura 3.27), sao elas:

Redistribuicdo da malha (r-refinamento) — Neste caso 0os pontos se movimentam de
uma regido de menor erro para outra de maior erro ou gradientes elevados, melhorando
a aproximacao local. A movimentacdo deve satisfazer o principio da equidistribui¢io
dos pontos. Neste caso, o nimero de nés permanece o mesmo, ndo aumentando o
esfor¢co computacional e requisito de memoria. Normalmente os critérios de adaptacio
s30: a suavizagao e a ponderagdo do erro.

Refinamento local da malha (h-refinamento) — Neste caso, adicionam-se ou
removem-se pontos localmente para uma dada estrutura na regido de erros
relativamente grandes. Neste caso, a estrutura da malha é preservada, tendo como
desvantagem o aumento do esforco computacional ¢ a necessidade de meméria. E
importante que o critério de adaptacdo resolva descontinuidades e suavidades da
solugdo.

Alteragdo do método de solugdo — Neste caso, altera-se a ordem da aproximacgdo nas
regides de maiores erros ou gradientes sem a mudanga da distribui¢do dos pontos. Esta
acdo procura melhorar a precisdo global na integracdo, porém aumenta a complexidade
da implementacao.

Definiciio da Geragiio da Selucio da
Geomefrin Mualha & Ofimizngio

Refinamento
da Malha

Redistribuiciio
da Malha

Reconstricio
da Malha

¥
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- l Cualidade da

Solugiio

Figura 3.27 — Esquema geral de adaptacdo de malhas.

As vezes € interessante combinar a redistribuicdo com o refinamento da malha numa
mesma regido ou em regides diferentes do dominio discretizado.

Pelo fato da qualidade da discretizagdo ter um reflexo direto sobre o resultado da
otimizacdo dindmica, houve um grande interesse na otimiza¢do da adaptacdo de malhas.
Ha algumas abordagens diferentes na otimizacdo da adaptagdo de malhas na solucdo de
problemas de otimizacao dinmica.

Aqui sao considerados trés métodos que mais se destacam na adaptacdo de malhas na
solugdo da DAOP. Esta escolha levou em conta as diferentes abordagens e seus sucessos
nas aplicacoes.
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Adaptacio pelo Método de Betts

Este ¢ um método de refinamento de malha que parte de uma malha grosseira (ex.: 5
elementos) e aumenta o ndmero de pontos discretos igualmente espacados usando o
critério de erro de discretizagdo. Com o processo de refinamento da malha, o erro de
discretizagdo reduz até atingir um nivel de tolerincia aceitivel. Quando o ndmero de
elementos da malha é aumentado, ou seja, comprimentos dos elementos finitos tendem a
zero, as condi¢Oes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) satisfeitas no problema discretizado
(NLP) se equivalem as condi¢des necessdrias de otimalidade (NCO - Necessary
Conditions of Optimality) do problema continuo (DAOP). Esta é uma estratégia de
obtencdo de solucdo do problema de otimizacdo dindmica em duas camadas, onde na
camada externa é realizado o refinamento da malha e na interna € executada a otimizagao
dindmica convencional com uma dada malha proposta pelo processo de refinamento
externo.

O algoritmo de Betts (Betts e Huffman, 1998) tem basicamente cinco etapas: otimizagdo
dindmica convencional; construcdo da representacdo continua aproximada da solu¢do do
DAOP (perfis de controle e estado); estimacdo do erro de discretizagdo; deteccdo da
estrutura da solucao (arcos) e refinamento da malha discreta.

Na primeira etapa, ¢ realizada a otimizacdo dinamica convencional, utilizando algum
método direto. Na primeira iteracdo € proposta uma malha grosseira com os elementos
eqiidistantes. Em seguida € construida uma representacdo continua e uma malha muito
fina com o objetivo de avaliar os erros em pontos intermedidrios dos elementos finitos da
malha discreta. Para isso, pode-se aplicar uma aproximagdo por spline cibica de ordem
2ne nos perfis de estado e controle, onde ne € o nimero de elementos da malha. Ao
analisar o erro do processo de integracdo (seja pelo uso de integradores convencionais ou
por quadratura). Define-se como erro local & a diferenca entre o valor estimado e a solu¢do
do sistema algébrico-diferencial, obtida por integracdo. Com a informac¢do dos erros locais,
calcula-se o erro médio da malha atual e realiza-se o teste de precisdo da discretizacao,
usando a tolerancia e o erro de discretizacdo. Neste caso, deseja-se que a nova malha tenha
um erro previsto abaixo tolerincia k8. Em seguida, calcula-se o erro maximo €p,x ao longo
de todos os intervalos e avalia a ordem p da precisdo do método de integracdo da nova
malha. Se este erro for inaceitavel, entdo a malha discreta deve ser refinada.

Na etapa seguinte, a estrutura da solucdo 6tima é detectada, onde os arcos identificados de
forma a estimar os pontos de transicdo onde as restricdes de estado se tornam ativas ou
inativas, isto €, quando o arco entra e sai da restricdo da restricio de caminho. Nestes
pontos de transicdo, devem-se adicionar estes pontos na nova malha, onde o nimero de
pontos de transicao é m,.

O objetivo € construir uma nova malha usando informagdes do erro de discretizacdo da
malha anterior. Suponha que se deseja subdividir a malha atual, em uma nova malha que
ird conter os pontos da malha anterior. Considere o nimero de pontos (I;) a serem
adicionados no intervalo k, e calcule o erro local relativo estimado para a nova malha
(I+1x) com um ponto a mais. Com isso, um novo erro local & estimado pode ser calculado
sem resolver o DAOP novamente. Em seguida, a nova malha pode ser construida,

86



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 87

escolhendo o conjunto /; através da solucdo do problema de otimizacdo de programacao
inteira (Equacdo 3.76).

min {¢(Ik) :mflxek} k=12,...ne

Iy
s.a.
ne (3.76)

E I, =ne,
k=1

I, <ne,

Ou seja, minimizar 0 maximo erro em todos os elementos na malha atual, adicionando no
mdaximo ne — 1 pontos. Este caso deseja-se minimizar o erro em todos os intervalos de
malha atual, adicionando no maximo ne; pontos, sendo que ne; € o nimero miximo de
pontos a serem adicionados em um unico elemento da malha anterior para evitar um
nimero excessivo de subdivisdes em um Unico intervalo. Se a malha atual contém ne
pontos, o nimero de pontos adicionados ne; < ne — 1 para que o nimero total de pontos da
nova malha seja no maximo de 2ne — 1.

Adaptacao por Métodos Simultaneos

Na abordagem simultanea, o problema de otimizacao € resolvido simultaneamente, com a
adaptacdo da malha através de um NLP obtido por discretizacao total (Tanartkit e Biegler,
1997). Esta abordagem € baseada na adequacdo a dois critérios sdo eles: o erro de
discretizagdo adequado e da condicdo de otimalidade satisfeita na solugdo final. Nesta
abordagem, acrescentam-se elementos finitos até que seja garantido que as aproximagdes
dos perfis das varidveis de estado sejam adequadas, onde os erros de discretizagdo sejam
limitados e satisfazem o critério de precisdao desejado. Além disso, as condicdes de
otimalidade do problema de controle 6timo devem ser satisfeitas. Da teoria de controle
otimo, as condi¢des de otimalidade sdo satisfeitas quando a funcdo Hamiltoniana
permanece constante ao longo de todo o horizonte de otimizagdo. Este dois testes sdao
efetuados somente depois que o problema de otimizagdo dindmica seja resolvido, para
determinar o nimero de elementos.

Considere o seguinte problema de otimizacao dindmica discretizado (NLP):

min ¢(Zne ’ yne,ncol ’ une,ncol ’ tf )
s.a.

d ‘ .
—d/[jj :F(Zi,j,y;,j,u,-,j’p)ai l:l,...,l’le—];]:1’_“’71001 (3.77)
G(Zi,j’yi,j7u,"j,p):0
S(Zi,j’y[,j’ui’j’p)go

T(Zne,ncol ’ yne,ncol ) < 0
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% = z(0)
ncol 377
= D0 (1) E G770

=1

d Ty,

onde &, =h,/h’ é o comprimento do elemento i normalizado e 7 =(t—7_, )/ @, o tempo
normalizado, sendo h; = t; — t;; o comprimento do elemento, hl.oa malha inicial, e

z, =2t,).

O erro do processo de discretizagdo normalmente € avaliado pelos residuos da
aproximacao polinomial, na forma:

dz
R, ;= F(Zi,j’yi,j’ui,j’p)ai Tar (3.78)
i,j

De forma anéloga da teoria de controle 6timo, o Hamiltoniano do problema discreto pode
ser definido como:

Hi,j = ﬂzl':jF(Zi,j’yi,j’ui,j’p)+ﬂz'],"jG(Zi,j’yi,j’ui,j’p)+VZjS(Zi,j’ yi,j’ui,j’p)+UTT(Zne,ncol’yne,ncol)
(3.79)

onde A, i, v e v sdo os multiplicadores de Lagrange do NLP e equivalentes as varidveis
adjuntas do DAOP. Na solu¢do do NLP, os trés ultimos termos sdo nulos, pois as condi¢des
de viabilidade e de complementaridade t€ém que ser satisfeitas na solucdo 6tima. Portanto,
pode-se escrever (Equacao 3.80):

AT
Hi,j _ﬂi,jF(Zi,j’yi,j’ui,j’p) (3.80)

No processo de adaptacdo de malhas, o erro de discretizacdo deve ser restrito a &
Tanartkit e Biegler (1997) apresentaram tipos de restrigdes de erro, que podem ser usados
no teste de precisdo dos perfis de estado. Uma maneira de avaliacio do erro de
discretizacdo € a realizacdo de rodadas do otimizador com malhas diferentes. Na primeira
rodada, o problema € resolvido com um dado tamanho da malha e numa segunda, com uma
malha mais fina, muitas vezes a metade da original. Em seguida, o erro € calculado
comparando as duas solucdes. Essa técnica € mais precisa, mas também ¢é
computacionalmente mais caro. Outra maneira de avaliar os erros de discretizagdo € feita
através da avaliacdo dos residuos da aproximacgdo polinomial. Usualmente sdo impostas
restricdes nos residuos das equagdes do sistema DAE nos pontos de ndo colocacao thone
(limites residuais), ou seja:

||R(tnom‘ )I

Esta condi¢do ndo € imposta diretamente ao NLP. Em vez disso, os residuos das equagdes
de estado, nos pontos de nao-colocacdo (tinonc) S0 avaliados de limitados para cada

<& (3.81)

tol

= ||F(Z(tnonc )’ y(tnonc )’ u(tnom‘ )’ p)az - Z.(tmmc 1
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elemento. Se essa restricdo ndo for satisfeita para um determinado elemento, 0 mesmo
pode ser dividido em dois e o problema resolvido novamente, usando a solu¢io anterior
como a estimativa inicial do novo problema.

O problema de adaptacdo e otimizacdo dindmica é considerado resolvido quando as
condi¢gdes de otimalidade (Hamiltoniano) sdo satisfeitas. Considerando o uso da funcio
Hamiltoniano como descrito anteriormente, pode-se considerar que o Hamiltoniano deva
permanecer constante ao longo de todo o horizonte de otimizacdo, para que a solucdo de
um problema de controle 6timo seja uma solugdo 6tima, ou seja:

V., : H, =CTE (3.82)

LJ

Portanto, se esta funcdo ndo for constante para todos os elementos finitos e pontos de
colocagdo, entdo a solucdo nao € Gtima, e a malha deve ser refinada, adicionando novos
elementos. Tanartkit e Biegler (1997) propuseram a verificacao desta condi¢do na seguinte
forma:

s,

< 3.83
d[ 77:01 ( )

onde 77, € a tolerdncia desejada definida como (max;;[0,001; 0,001/IH;;ll]). A malha deve
ser refinada dividindo o elemento em duas partes se o critério for violado.

A primeira abordagem proposta consistiu na solucdo do problema de otimizacdo e de
refinamento da malha em uma unica etapa (Vasantharajan & Biegler, 1990). Neste caso, 0s
comprimentos dos elementos sdo considerados como varidaveis de decisdo, sendo impostas
restricdes ao erro de discretizacdo para cada elemento finito. Estas restricdes garantem a
precisao da discretizagdo. Porém, este método resulta em um problema NLP de maiores
dimensdes e de comportamento mais ndao linear do que a solucdo do NLP com os
elementos fixos. Outro problema desta estratégia € a necessidade de se inicializar
adequadamente o problema para se obter uma solu¢do bem sucedida, pois caso contrario,
causam inconsisténcias nas restricdes de erros. A formulagao geral desta abordagem é dada
pela Equacdo 3.84, onde s@o impostas as restricoes nos comprimentos dos elementos

finitos Lh; = 1, hy <h; <hge h|F(i . xul.p.h) <,

min ¢(x(1))

U j
s.a.
F(xi,j’xi,j’ui,j7p’hi)=O’ X0 = %o

ncol (384)
Xpo =X o+h Y % Q1) i=1..,ne—1; j=1,...,ncol

J=1

S(xi,j,uivj,p)SO i=1,...,ne j=1,...,ncol
T'('X"ne,nm/)S O
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S =1
i=1
hiHF()'cf,xf,u:‘,p,hilke i=1,...,ne

— “tol
h, <h <h,
onde x* u* sdo os perfis 6timos obtidos no problema interno para um vetor /4 definido pela
otimizagao.

Em fung¢do dos problemas do método de uma camada de otimizacdo, Tanartkit e Biegler
(1997) propuseram uma estratégia de duas camadas em que a solucdo de um problema
externo determina os comprimentos de elemento. E na segunda camada, tem-se a solucao
de um problema interno (malha fixa) de otimiza¢do dindmica, onde se determinam os
perfis 6timos das varidveis de controle e estado. A Figura 3.28 mostra uma representacao
esquemadtica desta abordagem.

NLP de Baixa Dimensio

Problema Externo
Refinamento da Malha

F* % gk Configuracio
Gradiente Tx > Hl da Malha

Problema Interno
Otimizacido Dinamica

WNLP de Larga Escala

Figura 3.28 — Esquema de otimiza¢do dindmica em dois niveis (Tanartkit, 1996).

Na formulacao geral desta abordagem, resolve-se um problema de otimizacdo dinamica
convencional na camada interna do problema, cuja formula¢do do problema interno pode
ser escrita como:

min o(x(1)

Ui j

s.a.
F(xi,j,xi’j,ui,j,p,hi)zO, X9 =X
ncol (385)
Xiro = Xig +hizxi,]‘Qj(I) i=1,...,ne—1; j=1,...,ncol
j=l
S(xi,j,ul.)j,p)SO i=1,...,ne; j=1,...,ncol

T(x,. )<0

ne,ncol
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Ja, na camada externa, tem-se um problema de refinamento da malha discreta, onde sao
impostas as restricdes nos comprimentos dos elementos finitos 2 h; = I, hy <h; <hgy e

hiHF()'cf,xf, u;,p,h ]‘ <&, » € pode ser escrito como:

min g(x*)

s.a.
ih,- =1 (3.86)
i=1

hiHF(x;“,x;,uf’P’hiX‘ =€

— “tol
h, <h <h,

N
Il
—_
b

.., ne

onde x*, u* s@o os perfis 6timos obtidos no problema interno para um vetor 4 definido pela
otimizagdo do problema externo.

Com essa abordagem, evita-se a solu¢do de um problema nao-linear ndo suave porque os
conjuntos de restricdes ativas obtidos da solucdo do problema interno podem mudar de
uma malha para outra. Isto acontece devido ao fato do processo de otimizagdo da malha
discreta na camada externa do algoritmo ser incapaz de detectar os pontos de chaveamento
da estrutura da soluc¢do do controle 6timo (obtida na camada interna) fazendo com que o
processo de busca de conjuntos ativos constantes (as varidveis ativas ndo se alteram ao
longo do elemento) seja exaustivo.

Biegler, Cervantes e Wichter (2002), desenvolveram uma nova abordagem que permite
superar estes problemas sem suavidades, incorporando o refinamento de malha no
algoritmo de solu¢do de problemas de NLP de ponto interior, como visto na Figura 3.29.
Note que o algoritmo de NLP de ponto interior original tem como um ponto importante, a
solucdo de um problema de barreira para encontrar a dire¢cdo de busca no processo de
otimizacdo. Este algoritmo foi alterado neste ponto para poder lidar com a redug¢do do
parametro de barreira (&) e o erro de discretizacdo a0 mesmo tempo.

Inicializacdo

Parametros iniciais: p? £
Malha inicial: hi”'

!

Resolve NLP com tolerancia £
(Problema de Barreira)

t win 9, (x)= £()- w3 (')
fml
Escolhe os a's livres sa.  dx)=0
f Nao-CTE !
Verifica os Verifica a convergéncia i@
CTE conjuntos ativos do NLP
Y l N
Atualiza 1 & &

Figura 3.29 — Esquema do algoritmo de elemento finito mével.
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A idéia principal do algoritmo de refinamento de malha é detectar restricdes ativas durante
o processo de solucdo e obter uma resposta onde o conjunto de restri¢des ativas ndo altera
em ao longo de qualquer elemento finito. Com um numero suficiente de elementos finitos
para garantir a precisdo dos perfis de estado, € possivel obter um conjunto ativo constante
em cada um dos elementos finitos. E com isso, a determinagdo dos perfis de controle 6timo
€ precisa.

Como pode ser visto na Figura 3.29, pode-se resolver o problema de barreira para um
determinado | e uma dada tolerancia €, proporcional a (L. Nestas solu¢des intermedidrias
do problema de barreira, verificam-se as alteracdes no conjunto de restricdes de ativas
dentro de cada elemento. Se houver alteragdes nos conjuntos ativos entre dois elementos
consecutivos, o comprimento do elemento @; se torna uma nova variavel livre do problema
da barreira. A partir dai, o algoritmo de ponto interior retoma o seu curso normal, onde [ e
€ o« U diminuem de acordo com o algoritmo de barreira (Cervantes et al., 2000). Este
processo € repetido até que o algoritmo atinja seu ponto de convergéncia.

Apoés a convergéncia, é necessdrio verificar se nimero de elementos finitos usados no
processo de otimizagdo foi suficiente e se a solu¢do do problema de controle 6timo foi
obtida. No primeiro teste, verifica-se a satisfacdo dos critérios de restricdes nos erros de
aproximacao para os perfis de estado. Num segundo teste, é verificado se a funcdo
Hamiltoniana permanece constante ao de todo o horizonte de otimizacao.

Adaptacao Multi-escalas

Uma abordagem diferente ¢ adotada por Binder et al. (1997), onde utiliza a técnica de
wavelet (obs.: no espaco wavelet, o comportamento do processo € separado em suas
freqii€éncias caracteristicas, simplificando o sinal mantendo somente aquelas freqiiéncias
mais significativas - Vide Apéndice A) para adaptar a malha através da redistribuicao dos
nés e do refinamento da malha. A adaptacdo de malhas é feito através de um ciclo que
envolve a otimizacdo do processo, andlise do sinal, proposta de nova malha usando
wavelets, reconstrugdo e re-otimizacao do processo, como pode ser visto na Figura 3.30. O
problema de otimizagdo € resolvido repetidamente com diferentes malhas discretizadas,
melhorando a qualidade da sua solucdo. O refinamento é baseado nas informacgdes das
solucdes anteriores, como as condi¢des iniciais da solu¢do anterior.

Candicdo Inicial
Consistente

Discretizaciio do
Protlema (DAOP)

Ofimizagio de
NLP Discretizado

Refinamento
Adapiative da
Malha - Wavelet

Construcio da
Nova Mallha
{Nava Ieracda)

Solucdo do
Prablema DACOP

Figura 3.30 — Estratégia de refinamento adaptativo por wavelet.
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Os conceitos de wavelets estao explicados no apéndice A, e sdo utilizados para a anélise a
posteriori da solug@o 6tima u* encontrado na etapa de otimizacdo. Nesta andlise, uma nova
malha de discretizacdo € proposta, sendo utilizada na re-otimizacdo subseqiiente. Esta
andlise envolve duas etapas, uma de eliminacdo e outra inser¢do de pontos da malha
discreta. Este processo de adaptacdo € baseado em representacdes de wavelet dos perfis de
controle, convertido a partir da sua representacao spline.

Para executar a adaptacdo de malhas discretas das varidveis de controle, inicialmente é
necessario representar as acdes de controle na sua forma de uma funcao discreta de simples
escala de ordem m = I (perfis em degrau). Podem-se apresentar as parametriza¢des do
controle, de acordo com a Equagdo 3.87, na seguinte maneira:

n

u(r)= Zﬁﬂ,‘,k(p,.,k (1) ou  u(r)=i, @) (3.87)

j=!

onde os valores de i, sdo os pardmetros de controle obtidos pelo otimizador para
determinada malha discreta k.

Em seguida, deve-se escolher um nivel de resolu¢do multi-escalas (escala J) e interpolar as
acoOes de controle para obter os valores de #i; para os pontos discretos propostos. Com isso,
convertem-se os perfis de controle para a representacdo, na resolugdo proposta, em simples
escala nos pontos k = 1,..., 2’. A transformacio é feita utilizando i;x da seguinte forma,
para encontrar os seus coeficientes na resolu¢do J (Equagao 3.88).

¢, =270, (3.88)

Com a representacdo das acdes de controle em simples escala concluida, realiza-se a
transformagdo destes perfis para o dominio wavelet através do operador Tj, onde
d, =T,c, » sendo A, .= {(j,k]jo —1<j<J-lke 1],} o conjunto de indice I;. Desta

forma, os perfis de controle podem ser representados no dominio wavelets como
u(t)=d§l ¥, . Com isso, os perfis de controle apresentados desta forma podem ser

analisados e proposta uma adaptacdo para a malha, conforme recomendam Binder (2002) e
Schlegel (2005).

O refinamento de malha ¢ um processo que executa a andlise dos perfis de controle e
consiste de duas partes. Em primeiro lugar é realizada a eliminacdo de pontos da malha
discreta e num segundo momento € efetuada uma etapa de inser¢do de pontos nesta malha,
assegurando que nenhum coeficiente wavelet seja adicionado e que ja tenha sido
previamente removido na etapa de eliminacao.

Uma propriedade importante da representacdo em funcdo wavelet é o fato da mesma ser
construida de tal forma que a norma euclidiana dos seus coeficientes wavelet (djx) seja
equivalente a norma L, da fun¢do original. Assim, descartando coeficientes pequeno dj«
fard com que ocorram apenas pequenas mudancas nas representacdes aproximadas da
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funcdo (no caso, perfis de controle). Desta forma, os perfis de controle podem ser
aproximados por combinagdes lineares de poucas funcdes base wavelet apenas com o0s
coeficientes dj x significativos.

A eliminacdo de pontos da malha discreta tem o objetivo de remover pontos
desnecessdrios dos perfis de controle 6timo i’ obtido da solugdo do otimizador na etapa

de refinamento . O objetivo é obter uma representagio minima de u, que satisfaca uma

determinada tolerAncia €’ . Neste caso, o processo de eliminag¢@o termina quando:

—2<e (3.89)

Os coeficientes de pequena magnitude da transformada wavelet di, podem ser

descartados (vide Figura 3.31 (b)), pois tem uma contribuicdo insignificante no sinal do
perfil de controle. Pode-se definir um valor limitrofe €. dos coeficientes wavelets, onde os
mesmos passam a ser significativos. Desta forma, se d;’ <¢,, entdo o ponto discreto da

malha correspondente a este coeficiente pode ser eliminado sem alterar significativamente
o perfil original. A tolerancia de eliminacao €. deve ser definido como um nimero pequeno
e pode ser definido, por exemplo, como a tolerdncia de integracdo € do modelo do
processo.

A insercio de pontos da malha procura obter uma aproximacdo melhor de &’. O

problema consiste na identificacdo das regides dos perfis de controle que exigem uma
resolucdo mais alta. A andlise de wavelet da solu¢do 6tima pode ser usada para determinar
as regioes do perfil de controle, onde um refinamento é recomendavel. Pode-se observar
que os coeficientes wavelet de grandes magnitudes sdo significativos para uma
representacdo precisa do perfil de controle. Os pontos vizinhos a estes elementos com
coeficientes de grandes magnitudes sdo bons candidatos para refinamento da malha, e
devem ser marcados. Desta maneira, as fungdes wavelet -1 € Yji+1, bem como as
fungdes de maior escala, 12k € Yjr12k+1, s30 definidas como vizinhas de y; de fungdo
wavelet, k.

Os pontos que podem se refinados sdo aqueles que estdo nas fronteiras para serem

selecionados para insergdo, como pode ser visto na Figura 3.31 (a). Considerando d' os
. . . . ] . . . . .

coeficientes wavelets limitrofes e d, os coeficientes wavelets limites selecionados para

insercdo, devem-se adicionar detalhes na malha discreta quando HJ N H > g_Hj K Isto é€,
ill2 i i

.
sdo escolhido para refinamento aquelas fungdes wavelets candidatas cujo valor seja
superior a um porcentual € da norma L, dos coeficientes wavelets selecionados na
vizinhanga. Sendo & a tolerancia de refinamento. Um bom valor € 0.9, que implica que as
wavelets limite que representam 90% da norma dos coeficientes limitrofes devem ser
selecionados para refinamento (Schlegel et al., 2005).
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0 0.5 1
(@) (®) ©
Figura 3.31 — Representacdo das escalas em wavelets e anélise da malha.
(a) Representacdo das escalas em wavelets limites, ‘I’A (marcado com x); (b) Andlise da

malha, wavelets limites selecionadas para inser¢ao, WA (x) a para delecao ‘f’;\ (0); (¢)

malha refinada com wavelets adicionados (x). (Schlegel, 2005)

Como o processo de adaptagdo de malhas passa por uma anélise do sinal de controle,
eliminacdo e insercdo de pontos da grade e re-otimizacdo do processo, uma forma de
definir quando a adaptacdo deve ser concluida € através do critério de desvio relativo da
funcdo objetivo do otimizador referente 2 etapa de adaptacio (£2) em relacio ao Gtimo

. Como o 6timo verdadeiro

verdadeiro (£2), que pode ser escrito como &, = ‘Q* - Q" / ‘Q*

ndo é conhecido, entdo uma alternativa € a substituicdo de 8, por uma variacgdo relativa na
fun¢do objetivo em duas etapas de otimizacdes sucessivas. Schlegel (2005) entdo propds
um critério de parada heuristica com base na verificagdo da melhoria relativa da funcdo
objetivo em cada etapa de refinamento. Neste caso, o processo de adaptacdo serd encerrado
quando (Equagdo 3.90):

Ql —Ql_l

o |54 (3.90)

onde €p € uma tolerancia especificada pelo usudrio, em seguida, o algoritmo pédra. A
tolerancia de parada €g pode ser definida como a tolerancia de otimizacgao €o.

Resumidamente, pode-se esquematizar o processo de adaptacdo de malhas da seguinte
forma:

¢ Inicializar os parametros de adaptacdo
l -1

e Fazer enquanto >Eq OU L <y

Ql

Discretizar os perfis de controle por B-spline: u(t) =" ®(t)
Resolver o problema de otimizacao dinamica
Conversao para o dominio wavelets: u*, Alu - d;’ , Al

o O O O

Adaptar a malha discreta: A"
= Elimina¢ao de pontos da malha




PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 96

» Insercdo de pontos da malha

o Interpolar os perfis de controle para a nova malha: u'*”’

= interp(it, A

e Estabelecer a solucdo 6tima com adaptacdo: u’ = u, Q=0

3.4.3 Deteccao da estrutura da solucao do DAOP

Ao resolver o problema de otimizacdo dinamica, o algoritmo deve respeitar as condi¢des
necessdrias de otimalidade (NCO) conforme a secdo "Métodos indiretos - Principio do
Mdximo de Pontryagin" do topico 3.1.2.1 - "Solugdo do problema de otimizagdo
dindmica" deste capitulo (Srinivasan et al., 2003). Quando se utilizam os métodos diretos,
os multiplicadores de Lagrange do NLP fornecem informagdes sobre a estrutura da solugao
6tima. E cada multiplicador estd associado a uma determinada restricao (de x; ou ;) em um
determinado instante de tempo discreto (7).

Nas condi¢Oes Otimas, todas as restricdes de estado devem satisfazer as condi¢Oes de
complementaridade do problema (4(2;)S(¢;) = 0), e o multiplicador de Lagrange 4 indica se
a restri¢do estd ativa ou ndo. Se f(tj) = 0, entdo a restri¢do i ndo estd ativa no tempo t;; Se
Mi(t)) > 0, significa que restri¢cdo estd ativa no seu limite superior; Se 4(t;) < 0, entdo a
restricdo estd ativa no seu limite inferior. Da mesma forma, para as varidveis de controle,
as condi¢oes de complementaridade (77(2)S.(t) = 0) devem ser satisfeitas, e as
interpretacdes dos multiplicadores sao as mesmas apresentadas para as varidveis de estado.

Quando o otimizador encontra uma solu¢do bem sucedida, a cada instante de tempo (7)),
cada acdo de controle u;(zj)) busca as condi¢des de otimalidade. Existem 4 situagdes
possiveis para os perfis de controle, sdo elas: ui(tj) = ujmin, Onde u;(t;) estd no limite
inferior (representado pelo tipo wuin); Ui(tj) = Uimar ONde ui(t;) estd no limite superior
(representado pelo tipo Umax); Uimin < Ui(tj)) < Uimar, ONAE u;(2;) estd livre e € determinando
pelas restricdes de caminho (representado pelo tipo i) Ou estd buscando a otimalidade
(H, (r;)=0), que se caracteriza pela sensibilidade nula do Hamiltoniano em relagdo ao

controle (representado pelo tipo un,). Neste ultimo caso, as varidveis de estado e de
controle entdo dentro da regido vidvel do problema. Resumindo, as varidveis do problema
devem estar numa das seguintes condi¢des: varidvel de controle ou de estado ativa, ou
dentro da regido vidvel com transi¢do 6tima (Vide Figura 3.32). Cada trecho do perfil de
define um tipo de arco de controle e os instantes onde ocorrem as mudangas de tipo de
arcos sdao chamados de instantes de chaveamento de estrutura.

A deteccdo automatica da estrutura foi proposta por Schlegel e Marquardt (2004 e 2006) e
consiste em analisar as NCO que caracterizam a estrutura da solugdo 6tima. Depois de
encontrar os tipos de arcos e os pontos de chaveamento, reformula-se o problema de
otimizacdo (neste caso, como multi-estdgios) e resolve o novo problema de otimizacao
dindmica reformulado. Cada ponto de chaveamento define um estdgio no novo problema
de otimizacdo, onde nao se sabe previamente 0 momento correto deste chaveamento. Este
momento € definido pelo tempo final de cada estigio, que passa a ser livre, se tornando
uma nova varidvel de decisdo no problema reformulado.
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Figura 3.32 — tipos de arcos de controle.

As variaveis de controle definidas como u,,;, € Unq deixardo de serem variaveis livres nos
respectivos estdgios do novo problema de otimizacdo dindmica e a solu¢do deste novo
problema devera ter uma qualidade melhor do que a anterior. Desta forma, o processo de
deteccao de estrutura pode ser descrito como:

e Resolver o DAOP de simples ou multi-estagios;

e Analisar os resultados do NLP e detectar os arcos de controle (Bryson e Ho, 1975;
Srinivasan et al., 2003);

e Reformular o problema multi-estdgios de acordo com o chaveamento de estrutura
encontrado;

e Resolver novamente o DAOP.

A Figura 3.33 mostra resumidamente este processo. Na Figura 3.33 (a), tem-se a primeira
solucdo 6tima obtida; em (b), a deteccdo da estrutura de controle 6timo; e em (c), a solugdo
refinada.

10 10— 5 10 5

gl 8 | G -~ plT.?s:rse

6! 6 ° ~

4 4 a

2 | 2 umaoc usens Eumm 2 uma;x _____ min

% 50 100 150 200 50| | % 5o 100 150 200 250| | % 50 760 iE0 206 380
@) (b) ©

Figura 3.33 — Processo de detec¢do de estrutura.
(a) solugao original; (b) deteccao de estrutura; (c) re-otimizagao (refinamento da solugdo)
(Fonte: Schlegel e Marquardt, 2004).
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Este procedimento pode ser repetido até encontrar uma solucdo satisfatéria. E bom
relembrar que ao reformular o problema com uma estrutura de controle definida, os tempos
de duracdo dos estdgios se tornam varidveis livres (szk) e, portanto passam a ser varidveis de
decisdo adicionais do novo problema de otimizagdo. Cabe também lembrar que este
procedimento consome mais tempo computacional, pois repete todo o processo de
otimizacdo por um numero de vezes pré-definido. A decisdo de realizar esta tarefa passa
pela avaliac@o da necessidade de refinar a solucio, em contrapartida de um maior tempo de
CPU gasto para obter esta solugdo refinada.

Ao analisar a estrutura da solugdo 6tima, devem-se decompor os arcos em seus intervalos
de tempos discretos pequenos, analisar cada trecho da solucdo Otima (.,t]
individualmente, caracterizar cada tipo de arco (baseado nos multiplicadores de Lagrange
do NLP), e agregar os arcos de controle adjacentes de mesmo tipo, como mostra a Figura
3.34.

O 1

8
5.55’

8 i Ui i Wi Ui Ui

uma.x Usin= Uyrin

2

N kR O 0 O

% 50 100 150 200 250| | % 55 400 150 200 250

O

Figura 3.34 — Agregacao dos arcos de controle

No processo de detec¢do da estrutura, devem-se identificar primeiramente as restri¢des das
variaveis de estado que estdo ativas. Analisando os multiplicadores de Lagrange do NLP
para as varidveis de estado em cada intervalo de tempo discreto (t;), pode-se identificar
quando a restri¢do estd ATIVA ou INATIVA. Quando k(t;) # 0, a restri¢cdo de estado estd
ATIVA. Desta forma, a restricdo é considerada ativa no intervalo de tempo, se a mesma
atinge a restri¢do de pelo menos uma vez no intervalo t.; < t <t;.

Para as varidveis de controle, a andlise é mais complicada. Primeiramente, verificam-se os
sinais dos multiplicadores de Lagrange 7)(t;). Se m(t;) < 0, significa que a varidvel de
controle k estd no seu limite minimo no tempo ¢, portanto € classificada como Uy; = MIN.
Da mesma forma, se 7(t;) > 0, entdo U;; = MAX. Por outro lado, se m(t;) = 0, entdo o
controle pode ser Uy; = STATE (busca a restri¢gdo de estado) ou Ux; = SING (controle
singular).

A distincdo entre arcos STATE e SING, depende do nimero de varidveis de controle

inativas ng(t;) e do nimero restricdes de caminho de estado ativo nx(?;) no intervalo j. Os
seguintes casos podem ser identificados quando a varidvel de controle u(t;) esta inativa:
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® Se nx(t) = 0, entdo Uy; = SING. Significa que ndo ha restrigdes de estado ativas, e
as variaveis de controle estdo buscando a otimalidade.

® Se nx(t;)) = ng(t;), entdo Uy; = STATE. Tem-se um emparelhamento das varidveis
de estado com as de controle, ou seja, todos os perfis das varidveis de controle
inativas sdo determinados pelas restricdes de caminho de estado.

* Se nx(t) < ng(tj), entdo Uy; = STATE para as nx(t;) variaveis de controle mais
sensiveis com os estados ativos. Neste caso tem-se novamente um emparelhamento
das varidveis. Por outro lado, Uy; = SING para as ng(t;) - nx(tj) varidveis de
controle inativas restantes. Estas varidveis de controle estdo buscando a
otimalidade, ou seja, os perfis das varidveis de controle inativas sdo determinados
pelo controle singular.

® Se nx(tj) > ny(t), um problema de deteccdo de estrutura, pois ndo pode haver mais
restricdes de caminho de estado ativas do que varidveis de controle inativo.

A questdo de emparelhamento das varidveis de estado e controle foi abordada por varios
pesquisadores, podem-se destacar os trabalhos de Vassiliadis et al. (1994) e de Feehery e
Barton (1998 e 1999). Eles mostraram que, em problemas com restri¢des de caminho de
estado de igualdade, nem todas as varidveis de controle sdo verdadeiramente
independentes. Um determinado subconjunto de varidveis de controle € determinado
diretamente pela solu¢do de um subsistema de DAE's quadrado, ou seja, definida pelo
emparelhamento de varidveis. Esta mesma técnica foi aplicada a problemas com restri¢oes
de caminho de desigualdade por Feehery e Barton (1998).

Quando os arcos de restri¢cdes de caminho se tornam ativos, estes arcos podem ser tratados
como restricoes de igualdade dos estados. Neste caso, na andlise de emparelhamento, é
necessario definir quais varidveis de controle perderdo liberdade para o controle singular.
Lembre que, para o otimizador, todas as varidveis de controle sao tratadas como graus de
liberdade, mesmo as que buscam as restricdes de caminho de estado.

A escolha do emparelhamento € feita baseada nas sensibilidades das varidveis de estado
ativas com as de controle inativas (six(tj) = dx/dix;). Os emparelhamentos sdo feitos nas
ordens decrescentes das sensibilidades (primeiro o par mais sensivel) até que todas as
restricOes ativas tenham seus pares. Isso significa nx(t;) emparelhamentos por intervalo j.
As varidveis de controle restantes n,(t;) - ng(t;), serdo graus de liberdade para realizar o
controle singular (a otimizacao propriamente dita).

Note que, nem sempre hd unicidade nas correspondéncias dos controles. Unicidade
depende da estrutura do sistema DAE aumentado com as restricdes de estado ativas. Em
alguns casos, ndo € possivel associar somente uma varidvel de controle a um estado.
Muitas vezes as agdes de controle sdo resultados de combinacdes dos controles para
manter uma ou mais restri¢des ativas (Srinivasan et al., 2003).

H4 situagdes onde a escolha do emparelhamento ndo € a mais adequada, mas esta escolha
ndo afeta a rodada seguinte do otimizador. A tnica conseqiiéncia pode ser a colocacao de

um estdgio a mais ou a menos no problema de otimizacdo dindmica.

O algoritmo de detec¢do da estrutura de arcos da solucdo 6tima tem duas partes, primeiro
se realiza a anédlise dos intervalos de discretizacio e depois a agregacdo dos intervalos para

99



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 100

arcos. O algoritmo de andlise dos intervalos de discretiza¢iao pode ser resumido da seguinte
forma:

e Escolha uma malha com ne elementos discretos;
® Faca andlise da estrutura para cada intervalo (#;;, t;/ da malha discreta; (j = I:ne)

o Seja ng(t;) o nimero de varidveis de controle livres e n,(t;) o nimero de restrigdes
de estado ativas no elemento finito j;

o Inicializa o nimero de restri¢des ativas de estado n,(t;) e de controle n,(t;);

" nyt) =nt)=0;
o Verificar quais restricdes de caminho de estado (Si(#;)) estdo ativas, para um
determinado intervalo de tempo (i = I:ny)
= Se u( tj)¢ 0,
® entdo X;; = ATIVA;
® sendo X;; = INATIVA;
o Verificar o tipo de arco para cada varidvel de controle (ux(?;)), para um

determinado intervalo de tempo (k=1:n,)
* Quais controles estdo no limite minimo (7(¢;)< 0);

o U= MIN;
* Quais controles estdo no limite maximo (7(¢;)> 0);

o U= MAX;

= Se o numero de restricdes de estado ativas € menor do que o nimero de
varidveis de controle livres (nx(t) <ng(t;));
¢ Define-se o emparelhamento dos controles;
¢ Escolha dos controles que estd buscando ativar as restri¢des
o Uy =STATE;  Vk=1l:n,t;hkeUl,)

¢ Escolha dos controles que controles estd buscando a otimalidade
o Uy =SING; Vk=1:(n;(t,)-ny e, bk e UG, );
* (Quando hd erro na defini¢do da estrutura de arcos (nx(t;) > ng(t;));

Ap6s esta andlise, com as informagdes do tipo de agdes de controle U; (MIN, MAX, STATE
ou SING) e das situacOes das restrigdes de caminho dos estados X; (INATIVA ou ATIVA) a
cada intervalo j, pode-se agregar os trechos de mesmas caracteristicas e construir os arcos
de controle, e assim definir a estrutura da solucdo 6tima obtida. O algoritmo de agregacao
dos intervalos para arcos pode ser descrito da seguinte forma:

¢ Inicializa a estrutura de arcos de controles com a estrutura no instante inicial A = Uy;
¢ Analisar mudancas na estrutura dos arcos de controle ou restricdes ativas para cada
intervalo (#;.;, tj] da malha discreta; (j = 2:ne)
o Se a estrutura de arcos de controle no elemento j for diferente da estrutura em j-/
(pelo menos uma varidvel de controle de U; diferente) U; #U;.;; QU
o Se a estrutura de restricdes ativas de estados no elemento j for diferente da
estrutura em j-/ (pelo menos uma varidvel de estado de X; diferente) X; # X ;;
= Entdo acrescenta um estdgio na estrutura de arcos de controle A = [A X;];
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A detec¢ao da estrutura de controle € baseada na distribuicdo da malha discreta da solucao
do DAOP. Usualmente, os pontos discretos ndao coincidem com os tempos de
chaveamentos da solugdo 6tima se fosse resolvido sem discretizacdo. Com isso, um dos
pontos mais importantes do método de detec¢do da estrutura e reformulacdo do DAOP
multi-estdgios consiste na determinacdo destes instantes de chaveamento. Isto pode ser
feito com a reformulacdo de um DAOP multi-estagios com tempos finais livres em cada
estdgio. A implementagdo desta estratégia completa consiste no processo de formulagdo do
DAOP, discretizagdo da malha, adaptacdo da malha e deteccdo da estrutura da solucio
6tima. Com isso, o DAOP pode ser reformulado e repetido o0 mesmo processo de obtencao
da solucdo. Isto permite o refinamento da solucao 6tima. Schlegel (2005) relata melhorias
na fun¢do objetivo da ordem de 3% a 7%, porém com um custo computacional 7 vezes
maior.

A implementacdo desta estratégia combinada de adaptacdo de malha e refinamento da
solucdo pela deteccdo de estrutura da solugdo no DyOS estd esquematizada na Figura 3.35.
Neste esquema, MX corresponde ao nimero maximo de adaptagdes de malhas e SD € o
nimero de refinamentos por detec¢do de estrutura de arcos. A definicdo destes parametros
estabelece a aplicabilidade do algoritmo.

- Formulacéo B
do DAOP -
- Discretizacdo :
Otimizacio
(NLP)
SD<1 - MaxAdapt (MX) & - MX>14& SD>1
StrucDet (SD)
MX=1& MX=1& Nio ' Sim
SD=1 SD =1 Tulti-estagio
i ¥ i L ¥ i
Adaptacio || Detecgdo de Adaptacio Deteccio de | Adaptacio
da matha estrutura da matha estrutura da malha
. ! : i
Deteccéo de Deteccdo de
estrutura estrutura
Y ¥ *

- Processos batelada

- Processos batelada

‘ - DRTO & NMPC ‘ ‘ -DRTO ‘

‘ - Problemas de escala super-larga

- Processos batelada
- DRTO

- Processos continuos
- Controle Auto-otimizante

Figura 3.35 — Esquema de adaptag@o de malhas e deteccdo de estruturas no DyOS.
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3.44 Mecanismo de disparo do otimizador

Durante a obten¢do da solucdo de problemas de otimizagdo dinadmica, pode-se levar muito
tempo para encontrar a solucdo, principalmente quando se trata de problemas de larga
escala e com modelos complexos. A otimiza¢do dindmica de um conversor de FCC, por
exemplo, pode levar de 35 a 60 min (num Intel Pentium 4) para obter a solu¢do 6tima
(Almeida e Secchi, 2006a e 2011). Por esta razdo, € conveniente o uso de um disparador do
DRTO, pois nao é recomendavel executd-lo de forma ciclica com freqii€ncia constante,
mas sim sob demanda, ou seja, sempre que ocorrer um evento perturbador da solugdo (ex.:
mudanca na estrutura do DAOP, perturbacdo no processo, ndo cumprimento da receita
otima, dentre outros).

O uso do disparador € uma estratégia que foi proposta por Kadam et al. (2002) para decidir
quando o otimizador dindmico deve ser executado. Esta estratégia consiste de um sistema
em dois niveis (Kadam et al., 2002), onde o DRTO € executado em um nivel superior e um
controle preditivo (MPC) que executa a recita 6tima num nivel inferior. Estas duas
aplicacdes sao executadas em escalas de tempos diferentes. O DRTO pode rodar em
escalas de horas e o MPC em minutos. O controlador preditivo € normalmente linear e
precisa de correcdes periddicas das predigdes dos estados e correcdes no modelo do
processo de tempos em tempos. Usualmente, o MPC recebe trajetérias de referéncias ou
valores 6timos para controle (Ve Urep).

O disparador do DRTO ¢é um dispositivo que analisa e valida a atualizacdo da otimizacao
em tempo real baseado na andlise de sensibilidade. A sensibilidade paramétrica (Fiacco,
1983) é uma ferramenta 1til para analisar perturbag¢des na solug@o 6tima. A aplicacio desta
técnica em otimizacdo dindmica também € conhecida como controle extremo da
vizinhanga (Bryson e Ho, 1975), e parte do pressuposto de que o conjunto de restricdes
ativas ndo se altera com o aparecimento de perturbacdes na planta. Porém, esta hipétese é
relativamente forte, pois hd varios casos em que isso ndao pode ser garantido. Isto faz com

que esta técnica seja restrita as situacdes onde se tenha pequenas perturbacdes no processo.

Um método alternativo foi proposto por Kadam et al. (2002) e se baseia na atualizacio da
sensibilidade na obten¢do de uma solugao rapida através da solu¢do de um problema de QP
(programacao quadratica). Diferentemente do controle da vizinhanga, este método permite
a mudanga do conjunto de restricdes ativas do problema. Com esta solucao, define-se um
mecanismo de disparo de DRTO que decide o momento de se fazer a re-otimizagdo do
DAOP.

Ao atualizar o estado da planta, o estimador de estado encontra novos valores para os
estados, controles e parametros. Ao obter a solucdo do DAOP por métodos diretos, passa-
se por um processo de discretizacdo que resulta num problema de NLP que pode ser
representado na seguinte forma:

min f(z, p)
s.a. (3.91)
g(z,p)=0
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Ao resolver o NLP, é necessdrio satisfazer as condicdes de otimalidade (NCO).
Considerando que a solugdo 6tima nominal do DRTO seja 7,4, as NCO sio dadas por:

Lz, p.2)=0 (3.92)
A" >0 para arestrigdo ativa g* (z* , p) =0
A" =0 para a restrigdo inativa g’ (z* ,p)>0

sendo que o Lagrangeano pode ser escrito como:

L(z,p,A)= f(z,p)-A"g(z, p) (3.93)

A solugdo 6tima pode ser obtida por diferenciacdo do NCO em relagdo a z e p, cujo sistema
de equacdes algébricas a ser resolvido é escrito como:

{sz - (i);“) }ﬁi} _ _[;ﬂ (3.94)
g, P P

onde z, = &/dp, A, = A /dp, L., = °L/d%’ e L, = d°L/dkdp. Sendo as estimativas dos
efeitos das perturbacdes em p dadas por Az = z,(p)dp e AX = 2*,(p)Ap.

Caso o conjunto de restricdes ativa seja alterado com a perturbacdo Ap, o0 novo conjunto
ativo passa a ser desconhecido, e a solu¢do do NCO ndo pode mais ser resolvida da forma
acima. Entdo a derivada do NCO pode ser reformulada como um problema QP (Kadam e
Marquardt, 2004), que pode ser formulado como:

o1 T T T
mAinE[Az L Az+Ap szAZ]+ f. Az
s.da. (3.93)

g.Az2-¢g Ap—g

onde f; = f/oz, g. = dg/dz e g, = dg/dp. Lembre que todas as atualizagdes das fungdes sdo
feitas com as informacdes da solucdo 6tima z ,A e p. E portanto, a atualizagio rdpida de z,
A e u(t), pode ser escrita como:

z2=27 +Az
u(t)=ul(r)” + Ault) (3.96)
A= ﬂ*(p+Ap)

Com as trajetérias de controle e estado sdo atualizados através da integracdo do DAE com
p+Ap. O erro na otimalidade de z(p) € definido como:

|z p+ap.2),

. _ls(z.p+ap),
41,

"
Z2

(3.97)
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O erro da sensibilidade do Lagrangeano (&,,;) qualifica a otimalidade da nova solugdo € o
erro da inviabilidade da restricdo (&) qualifica a viabilidade da solu¢do perturbada.
Lembre que quaisquer conjuntos de restri¢des ativas modificadas estdo considerados nesta
formulacao.

Considerando as tolerdncias maximas de otimalidade como sendo 7,,, e da viabilidade
COmO Ty, 0 disparador ird acionar uma nova otimizagdo do DRTO quando & > Topr € Epr >
7v-inf-

A aplicagdo desta técnica na ferramenta de disparo do otimizador € efetuada primeiramente
através da solucao do DAOP no DRTO, obtendo 7z e A" e calculando L. e L,. Em seguida
verifica a perturbacdo da solu¢do 6tima a cada intervalo de tempo A# no nivel do MPC.
Em #, a acdo de controle u;.; € implementada e obtida a nova estimativa do estado, com os
parametros atualizados. Neste momento as estimativas em f;.; sdo avangadas no tempo (#=
t.1+A4t) e o horizonte de tempo final (#) € reduzido da mesma quantidade (trx= tzx-1+A1).
Desta forma, as trajetérias de referéncia também sdo deslocadas de k-1 para k. Neste
momento, sao efetuadas as avaliacOes de g(z,p) e as sensibilidades f. e g; e o estado em k
sdo calculados apds a integracdo do modelo. Com estas informagdes, a atualizacio rapida
da solugao 6tima € efetuada resolvendo o QP correspondente, obtendo-se Az, A € 0 novo
conjunto de restrigdes ativas. Com isso, atualiza-se z = z* + Az e calcula-se o erro de
otimalidade (&, e de inviabilidade (&,). Se ndo passar no critério de otimalidade e
viabilidade, entdo uma nova otimizacdo deve ser feita pelo DRTO, caso contrério, deve
avangar no tempo para k+/ e repetir o processo (vide Figura 3.36).

/ estimates| p/, ¥/ \

ensitivity integration using the
estimates to update g/, g’. g/, £/
for the controls from the previous
iteration j-1

) L L Solution of the fast
[ Fusmeni ) S | update QP problem

zl =7 HAz G W

e Evaluate optimality error

PR LACTNOVN T
"R, 121,

| o
(I e > T and gl >7T,. Zoogs Voer
perform a re-optimization for
q optimal updates

Figura 3.36 — Processo de disparo do DRTO.
(Fonte: slide de Kadam e Marquardt, 2004).
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3.4.5 Solucao do NLP do problema discretizado

Ao resolver um problema de otimizacdo dindmica pelos métodos diretos, o DAOP ¢é
transformado em um NLP (no processo de discretizagdo). Este NLP resultante pode ser
resolvido por um algoritmo do tipo SQP especializado. Os métodos de SQP (Nocedal e
Wright, 2006), procuram resolver as condi¢cdes de otimalidade de primeira ordem
(condicoes de KKT - Karush-Kuhn-Tucker), gerando dire¢des de busca do tipo Newton.
Os métodos SQP se diferem pela forma de cdlculo da Hessiana, método de escolha do
comprimento do passo em busca de linha e da definicdo da direcdo de busca através da
solucdo de (QP). Com isso, podem-se classificar os métodos SQP pelas seguintes
categorias (Biegler e Grossmann, 2004): conjuntos ativos versus métodos de barreira -
para resolver as restricoes de desigualdades na geracdo das direcdoes de busca;
aproximacoes quasi-Newton versus Hessiana exata - cilculo da Hessiana para as etapas
do tipo Newton; busca linha (line search) versus métodos de regiao de confianca (trust
region) - para impor a convergéncia global das iteracdes SQP.

Estes métodos se mostraram eficientes para resolver os problemas de controle 6timo
(Barclay et al., 1998), onde estes problemas tém as seguintes caracteristicas: problemas de
grandes dimensdes (muitas varidveis e restricoes); derivadas primeiras (Jacobianas)
esparsas e estruturadas; muitos graus de liberdades e restricdes ativas; e avaliagdes
custosas de residuos das restricdes. Cabe ressaltar que os NLP's resultantes da
discretizacdo pelos métodos single-shooting e multi-shooting sdo bem menores do que
aqueles resolvidos pelos métodos simultaneos. Porém, nos dois primeiros casos, é
necessario primeiramente resolver o modelo do processo.

Duas classes de métodos se sobressairam, foram os algoritmos SQP's tradicionais (como o
SNOPT) e os algoritmos de pontos interiores (como o IPOPT - Vide Apéndice B). As suas
caracteristicas principais foram didaticamente apresentadas por Biegler e Grossmann
(2004) e estdo mostradas na Tabela 3.6.

Tabela 3.6 - Caracteristicas bésicas do algoritmo SNOPT e IPOPT.

L . Restricoes de s Calculo da A .
Método | Tipo desigualdade Globalizacao Hessiana Referéncia
SNOPT SQP Conj. Ativos Line Search Quasi-Newton Gill et al., 1998
IPOPT POHFO Barreira Line Search Ex.ata ou Wichter e Biegler, 2002

Interior Quasi-Newton

Na abordagem de solucdo das restricoes de desigualdade através da identificacdo dos
conjuntos ativos (SQP's tradicionais), as identificacdes das restricdes ativas sdao efetuadas
através da solu¢dao de um problema combinatorial. Para evitar este problema combinatorial,
resolve-se um problema de barreira, onde o parametro de barreira | tende a zero quando o
mesmo se aproxima da solucdo 6tima. Por isso, métodos de barreira (no IPOPT) podem
exigir mais iteracOes para resolver o NLP, enquanto métodos conjuntos ativos (no SNOPT)
requerem a solu¢do de um subproblema de QP.

Na solu¢do de DAOP pequenos (com modelos simples e poucas restricdes de desigualdade
ou conjunto bem conhecido de restricdes ativas e poucas combinagdes - até cerca de 1000
varidveis), os métodos de conjuntos ativos (SNOPT) se tornam mais eficientes. Porém, se
os problemas tiverem muitas restricoes de desigualdade, os métodos de barreira (/POPT)
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se tornam mais eficientes. Ou seja, o SNOPT € muito sensivel ao tamanho e complexidade
do problema, e o IPOPT € um algoritmo menos sensivel a estes fatores.

Com a popularizacio dos pacotes de simulagdo dinadmica e de algoritmos de diferenciacao
automdtica e simbdlica, os cdlculos das matrizes Jacobianas se tornaram bem precisos e
eficientes. Isto estimulou o uso de Hessianas exatas na atualizacdo das informacdes de
segunda ordem no algoritmo de otimizacdo. Esta avaliacdo € mais custosa do que as
aproximacoes quasi-Newton (ex. BFGS), porém mais precisa € ndo se contaminam apos
algumas iteragdes. O SNOPT usa uma aproximagao quasi-Newton da Hessiana, sendo que

0 IPOPT utiliza tanto a aproximacao quasi-Newton como o calculo exato da Hessiana.

Uma vez que a dire¢do de busca (d") foi definida, na etapa de QP ou problema de barreira,
define-se o tamanho do passo & € [0, 1] e calcula-se o novo ponto xX**’ = xX* + ad* que
proporcione um progresso suficiente da funcdo de mérito (minimize). Esta funcdo é
resultante da combinacdo das violagdes das restricoes e da fungdo objetivo. As opgdes
comuns sao o uso de estratégias de busca em linha convencional e os métodos de regides
de confianga, denominado a abordagem de filtro (Wéchter & Biegler, 2006).

Blaszczyk et al. (2007) fizeram um estudo comparativo destes métodos. Segundo eles, uma
vantagem dos métodos SQP sobre métodos de pontos interiores consiste em seu pequeno
nimero de parametros de sintonia, frente a complexidade da sintonia dos algoritmos de
pontos interiores (requer certa heuristica). Por outro lado, métodos SQP tém dificuldades
para resolver problemas degenerados, pois fica dificil identificar o conjunto de restrigdes
ativas na obtencdo da solucdo 6tima. Os algoritmos de pontos interiores ndo sao muito
sensiveis a degeneracdo do problema de otimizacdo. Eles apresentaram um estudo
comparativo muito interessante destes algoritmos, baseado nos gréficos de benchmark de
Dolan e Moré (2002).

Apesar de uma grande quantidade de estudos destes algoritmos, ha ainda necessidade de
investigacdo sobre comportamento, a eficicia e a robustez dos algoritmos SQP e de pontos
interiores (Gould, 2003). Neste momento parece que, em termos de eficiéncia e robustez,
algoritmos de pontos interiores sdo mais recomenddveis para os métodos simultaneos de
solucdo de DAOP e os SQP's para os métodos seqiienciais. Mas, estes algoritmos ainda
tém tido desenvolvimentos continuos, frente a concorréncia no interesse destes métodos.
Esta situacdo ainda deverd perdurar pelos préximos anos.

3.5 Métodos de monitoracao e diagndstico de sistemas de
controle e otimizacao

Ao desenvolver um sistema de DRTO, é importante se dispor de mecanismos de
monitoragdo e diagndstico, pois no surgimento de algum problema (falha ou desempenho
ruim) o engenheiro deve investigd-lo e tomar acdes corretivas. Para perceber os problemas
ocorridos durante a operacao do sistema, € necessdrio monitorar a planta e os resultados do
otimizador. Ao detectar algum problema ou niao conformidade no uso do sistema, o
engenheiro deverd buscar informagdes de diagndstico fornecidas pelo otimizador.
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3.5.1 Iniciativas de diagnostico e solucao de problemas do otimizador

Ao investigar, na literatura aberta, alguns métodos e sistemas de monitoracdo e diagndstico
em otimizacdo dindmica, ndo foram encontrados relatos sobre este tema. Em DRTO, mais
especificamente, ndo se tem conhecimento, na literatura aberta, da existéncia de tal
ferramenta.

E comum se encontrar algoritmos de LP (programacio linear) e NLP que geram relatérios
de saidas, onde estes contém resumos ou informacgdes detalhadas das iteracdes dos
algoritmos em questdo. E importante destacar que estes relatérios apresentam indicadores e
informagdes técnicas importantes sobre as iteragdes dos algoritmos de NLP. Porém, muitas
vezes sao de dificil entendimento e andlise das causas bdsicas dos problemas,
principalmente para engenheiros que ndo sdo especialistas no assunto. Especificamente,
quando o DAOP ¢ de larga escala (grande nimero de varidveis e restricdes), a quantidade
de informacdes geradas podem se tornar muito grande e consumir muito tempo para serem
analisadas.

Ao se desenvolver um algoritmo de NLP, usualmente os pesquisadores se preocupam em
relatar informacdes intermediarias e finais dos cédlculos dos algoritmos em arquivos de
saidas. Estes algoritmos apresentam resumos de cada iteragdo do otimizador, contendo os
principais indicadores da evolucdo do sistema na busca na solucdo 6tima.

As boas préticas no desenvolvimento de algoritmos de NLP levam em conta trés aspectos
principais destes métodos, sdo eles: a convergéncia, defini¢do da dire¢cdo de busca e do
tamanho do passo no avango para a solucdo. Ha situacdes onde as taxas de convergéncias
se tornam baixas causadas por vdrios fatores, podendo-se destacar a inviabilidade do
problema, a singularidade, mau condicionamento, e distor¢des na estrutura da matriz
Hessiana do Lagrangeano da funcdo objetivo. Isto implica em uma curvatura inadequada
da Hessiana, que pode até violar as condi¢des necessdrias de segunda ordem.

Outra condi¢@o de falha comum nestes algoritmos € um decréscimo insuficiente na func¢ao
de mérito do otimizador. Isto ocorre pela dificuldade em conciliar a violagcdo das restri¢des
com a melhoria do valor da fun¢do objetivo. Este problema pode ocorrer por erros de
modelagem, incompatibilidades das restri¢des, escalonamento inadequados das varidveis,
dentre outros. Além disso, ndo-linearidades no modelo podem gerar dificuldades na
obtencao da direcao de busca adequada e podem causar falhas na identificacdo do conjunto
de restricOes ativas nos algoritmos que utilizam esta abordagem. Outro problema relevante,
na falha do otimizador, € a escolha inadequada dos parametros de sintonia do otimizador,
que podem estar muito relaxados ou rigorosos demais. Atualmente, o ajuste destes
parametros de sintonia é muito dependente da experiéncia do usuério do otimizador.

No processo de diagndstico dos NLP's, ha também a possibilidade de se efetuar uma
andlise dos multiplicadores de Lagrange dos algoritmos, bem como uma andlise de
sensibilidade da soluc¢do de forma estruturada. Ambos os processos auxiliam ao usudrio no
processo de melhoria da solucdo ou da resolugdo de problemas de inviabilidades.

Estes aspectos sdo normalmente considerados nos projetos de algoritmos de otimizagdo e
os indicadores de desempenho ou falhas sdo usualmente relatados nos arquivos de saida
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dos otimizadores. Usualmente se relatam as informagdes da solugdo do DAOP e as
proprias saidas dos algoritmos de NLP.

Diante dos problemas acima citados, pesquisadores desenvolveram aplicativos que fazem
algum tipo de diagnéstico em LP’s e NLP's, mas ndo para DAOP's. A grande maioria se
dedica a diagndstico de problemas de LP somente. Aqui, sdo apresentadas algumas
caracteristicas de alguns softwares de diagnéstico, para mostrar as linhas de conduta destes
pacotes e os tipos de problemas que os mesmos procuram resolver. Destacam-se aqui 0s
pacotes: Analyze, AIMMS, MProbe, GAMSCHK e o GAMS/Examiner.

O pacote Analyze, desenvolvido por Greenberg (1987 e 1996), procura analisar modelos e
solucdes de problemas de LP. Este pacote verifica e valida modelos de otimizacdo, onde o
foco principal estd em permitir que se efetue o diagndstico de inviabilidades no problema
em questdo. Este pacote permite identificar erros nos dados de entradas e inconsisténcias
estruturas no modelo. Ele utiliza a técnica de conjunto irredutivel de inviabilidade (/IS)
(Van Loon, 1981). Além disso, permite realizar andlise de sensibilidade pds-G6tima (a
posteriori).

Outro pacote conhecido é o AIMMS (Roelofs e Bisschop, 2010). O médulo de diagnédstico
foi desenvolvido por McCarl (1998), e verifica erros de logicas e/ou modelagem que
causam inviabilidades ou resultados esptrios. Uma causa comum € a presenca de erros nos
coeficientes da matriz A da programacgdo linear ou limites inadequados ou omitidos
involuntariamente.

Este pacote contém um moddulo chamado "inspetor” de programacdo matemadtica, que
procura criar condi¢des para responder perguntas como: Por que o modelo € invidvel ou
ilimitado? Por que o valor da fun¢do objetivo estd muito diferente do esperado? Por que as
margens de precos sdo tdo irreais? Através da visualizacdo das varidveis, restri¢oes,
objetivos e matriz A (Jacobiana), pode-se identificar erros de formulagdao ou de dados de
entrada que causam inviabilidades, ilimitacdo ou solugdes irreais. Para auxiliar nesta
visualiza¢do, pode-se utilizar também a técnica de /IS, para identificar e eliminar restricdes
problematicas em LP's. Além disso, o pacote apresenta um mapeamento estruturado do
problema, apresentando inclusive estatisticas sobre as varidveis e restri¢des do problema de
otimizacao.

O MProbe (Chinneck, 2001) € outra ferramenta de uso geral para andlise de LP's e NLP's.
E procura responder as mesmas perguntas dos pacotes citados anteriormente. Por se
aplicarem a problemas de NLP, ele analisa também a concavidade da superficie de busca
(E concavo ou convexo?). Para isso, ele faz um teste de concavidade, analisando a
diferenca entre o valor verdadeiro da fun¢do e o valor do hiperplano interpolado no
intervalo considerado.

Dentre vérios outros pacotes, tem-se 0 GAMS/Examiner (GAMS, 2011), o GAMSCHK
(McCarl, 1998) e o MINOS-IIS (Chinneck, 1994), que analisam a inviabilidade do

problema e a otimalidade da solu¢@o obtida em LP's e em alguns casos em NLP's.

As aplicacdes de RTO, como o ROMeo (SimSci, 2002), também tem infra-estrutura de
monitoragdo e diagndstico da solugdo obtida pelo otimizador. As ferramentas de
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monitoracdo sao bem estruturadas, mas as facilidades de diagndstico sdao bem
rudimentares. Elas se limitam a registrar as informacdes geradas pelos algoritmos de NLP.
Outra ferramenta de monitoracdo e diagnostico de RTO € o Aspen RTO Watch (Adams,
2003). Ela registra dados historicos das solugdes obtidas, monitora e analisam desvios do
estado estaciondrio, eventos discretos gerados pelos operadores, e deposita informacdes em
bancos de dados para auxiliar no diagndstico de problemas. Este pacote tem uma interface
homem-mdaquina amigavel, que verifica determinados resultados (dos ajustes de
parametros, otimizagdo, e detec¢do de estado estaciondrio), calcula alguns indicadores de
desempenho (ex.: eficiéncia da otimizacdo, fator de servico, estatisticas das rodadas,
resumo das restri¢des ativas, dentre outros).

Este panorama resumido mostra a caréncia de sistemdtica de diagndstico de otimizadores,
principalmente os dindmicos. Na maioria dos casos, sdo disponibilizados apenas os
relatorios de saidas dos algoritmos de NLP, e em outros casos ha ferramentas que analisam
problemas e inviabilidades de LP's. E, finalmente, alguns sistemas de R7O tém
ferramentas de monitoracdo eficientes e outras de diagndstico com as mesmas informagdes
geradas pelos algoritmos de NLP. Além disso, hd iniciativas com interesses especificos de
monitorar e diagnosticar sistemas de RTO (Zyngier, 2006), com enfoque nos efeitos das
incertezas do modelo de otimizag¢do nos resultados do otimizador, onde se procura estimar
o mdaximo ganho esperado sujeito a estas incertezas nos parametros do modelo
(denominado Profit GAP). Com esta andlise, planejam-se experimentos para ajustes de
parametros do modelo de forma a maximizar os resultados. Esta técnica foi aplicada a
problemas de mistura em linha de gasolina, usando modelos de LP.

Estes fatos estimulam a realizacdo de andlises e solucdes de problemas em otimizadores de
forma sistemdtica. Isto remete a utilizacdo de conceitos de garantia de qualidade. No
intuito de obter informacdes sobre as sistemdticas de diagndstico, verificou-se que os
conceitos contidos na técnica de seis sigmas, juntamente com a metodologia DMAIC
podem ser uteis na idealizacdo de uma metodologia de diagndstico e na constru¢do de uma
ferramenta apropriada com este proposito.

O objetivo principal desta técnica € identificar, eliminar e prevenir falhas ou defeitos
ocorridos de forma proativa. Este processo passa pela andlise de falhas e aprendizado com
os problemas passados, e com isso, melhorar o funcionamento dos processos. Esta técnica
tem algumas etapas importantes, sdo elas: a etapa de deteccdo, andlise, correcdo e
prevencdo. Ao analisar as falhas, determinam-se as suas causas bdsicas e em seguida,
proporem-se maneiras de eliminar os problemas encontrados para melhorar a robustez e
desempenho dos processos ou sistemas.

Uma boa estratégia é se concentrar no uso de técnicas que possam ajudar a detectar e
analisar falhas de sistemas, e também prevenir possiveis problemas futuros. Sempre que
possivel, agir de forma proativa, de modo a eliminar as causas e atenuar seus efeitos antes
que os usudrios sejam afetados pelas falhas. Esta € a filosofia principal da garantia de
qualidade. Por outro lado, uma estratégia inadequada estd em permitir que ocorram falhas
sem as devidas explicacdes das suas causas bdsicas, e principalmente deixar a cargo do
usudrio encontrd-las e entdo reagir no intuito de resolver o problema.
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Utilizar metodologias e ferramentas adequadas para resolver problemas com os sistemas
de automacdo sdo praticas que permitem o aprendizado e a melhoria da qualidade dos
processos e produtos. A experiéncia dos técnicos de per si, sem teoria provoca 0O
aprendizado, porém ndo € eficiente no processo de melhoria de qualidade e
competitividade. Por isso, € necessdrio utilizar uma abordagem sistémica, onde sdo
respondidas questdes do tipo: O que? Como? Por qué? E, além disso: Quem? Quando?
N3ao adianta simplesmente colocar pessoas em uma sala de reunides e discutir o assunto em
questdo. A metodologia seis sigma vem estruturar este processo de solucdo de problemas, e
estd apoiada em trés pilares fundamentais, sdo eles:

Meétodos - sdo ferramentas e procedimentos eficazes;

Medicao - sdo quantificagdes e comunicagdo de problemas e resultados;

Controle - € o plano ou processo que resolve os problemas detectados pela medigdo.

O processo seis sigma é uma metodologia que envolve cinco atividades, utilizando o
conceito conhecido como modelo DMAIC (Tayntor, 2007), que € o acronimo das suas
fases: Definir, Medir, Analisar, Incrementar (Melhorar) e Controlar.

3.5.2 Metodologia DMAIC

A metodologia DMAIC ¢é baseada na medida do desempenho do processo, onde a andlise
do comportamento do processo é baseada em fatos e dados. A robustez da solugdo é obtida
com a monitoracdo e diagndstico dos resultados do otimizador, buscando a exceléncia na
operacdo minimizando as taxas de falhas e ndo-conformidades na operacdo. Esta
metodologia é composta das seguintes atividades:

Definir

Esta atividade consiste em definir o problema a ser resolvido. Isto passa pela definicao das
necessidades a serem atendidas e dos desejos dos usudrios, transformando-as em
especificagdes do sistema. Deve-se definir claramente o escopo do problema a ser
resolvido e da solucdo a ser melhorada, tracar objetivos e metas a ser alcangadas. Para isso,
precisam-se identificar as funcionalidades e saidas do sistema de otimizagcdo. Na
caracterizacdo das funcionalidades, deve-se procurar identificar as fontes de informacao, as
caracterizacdo das entradas envolvidas, do entendimento das fungdes e operagdes
envolvidas, caracteriza¢do as saidas do sistema e da identificacdo dos destinos das saidas
do sistema. Esta caracteriza¢cdo ajuda a definir quais saidas permitem avaliar o desempenho
do sistema em relacdo aos requisitos do usudrio. Na definicdo das saidas, devem-se
priorizar as saidas mais importantes € com isso definir as especificagdes a serem atendidas
e resultados a serem alcancados. Como resultado desta atividade, obtém-se uma defini¢ao
objetiva dos problemas a serem resolvidos, bem como das varidveis criticas e suas
especificacoes.

Medir

Servird para dar a visdao de como estd o desempenho do sistema e indicar pontos de
oportunidades de melhorias. Esta etapa consiste em acompanhar as varidveis-chave que
afetam a eficiéncia e eficicia do sistema. Para isso, € necessdrio ter um plano de coleta de
dados que possa assegurar a representatividade e fidelidade da analise a ser feita. E desta
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forma, estabelecer as nao conformidades encontradas em relagdo as especificagdes
estabelecidas para o problema de otimizacdo (limites de controle e de especificagdes de
produtos e processo).

A etapa de medida consiste em quantificar o problema utilizando indicadores e estatisticas
que demonstrem nivel de desempenho de cada etapa da solugdo do problema de
otimizagdo, identificando os pontos criticos e passiveis de melhoria. As entradas e saidas
do sistema precisam ser mensuradas, estabelecendo as relagdes causa-efeito dos problemas
encontrados.

Analisar

Nesta etapa, deve-se analisar e determinar as causas bdsicas dos problemas que precisam
de melhoria (poucas e vitais). Determinar relacdes de causa-efeito entre as varidveis de
entrada e saidas. A andlise dos resultados permite identificar falhas no sistema de
otimizacdo, motivando aos usudrios a buscar as causas primdrias dos seus problemas. Isto
normalmente leva ao estabelecimento de hipéteses, a formulacdo de experimentos e a
elaboragdo de planos de acdo visando realizar melhorias no sistema de otimizag¢do. Devem-
se aplicar ferramentas analiticas e estatisticas para identificar as causas dos problemas e
priorizar as melhorias a serem feitas. Na identificacdo das causas potenciais de cada
problema encontrado € necessdrio fazer uma andlise e visualizacdo de dados, analise de
correlacdio e de benchmark, para se descobrir as relagdes causais dos problemas
encontrados e/ou de desempenho insatisfatorio.

Melhorar

Melhorar os resultados do sistema significa eliminar as causas dos problemas. Deve-se
propor uma avaliagcdo e implementacdo de acdes e solugcdes que eliminem a causas
identificadas do problema. Muitas vezes € necessdrio fazer testes para resolver tal
problema. A etapa de melhoria também passa por analisar oportunidades oferecidas pelo
problema de otimizacdo em questdo. Isso passa por um estudo de casos de otimizagdo,
onde sdo exploradas oportunidades desconhecidas. Estes estudos incluem a andlise de
sensibilidade dos resultados aos parametros e agdes de controle. No processo de melhoria,
deve-se selecionar a melhor solu¢do ou melhores solucdes dentre as opcdes disponiveis.
Isso pode passar por uma andlise de benchmark do sistema.

Controlar

Esta atividade consiste em controlar o desempenho do sistema. Devem-se estabelecer
sistemas de monitoracdo e controles que garantam que os resultados obtidos sejam
mantidos em longo prazo. Sao definidas medidas padronizadas para manter desempenho
do sistema de DRTO. Este processo consiste na andlise e correcdo do problema sempre que
necessario. O estabelecimento de um sistema permanente de avaliacdo e controle é
fundamental para garantia da qualidade alcancada e identificagcdo de desvios ou novos
problemas, os quais devem exigir acdes corretivas e padroniza¢des de procedimentos.

Para garantir que o alcance da meta seja mantido em longo prazo, sio implementados
diversos mecanismos para monitorar continuamente o desempenho de cada processo.
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Dentre as técnicas usuais, destacam-se as seguintes: cartas de controle, planos de controle,
relatérios sistematicos e painéis de controle (onde s3o apresentados indicadores de
desempenho). A fase de controle € muito importante para que o DMAIC seja visto como
um ciclo, o que garante a sustentabilidade do sistema de otimiza¢@o de processos.

Diante destas questdes acima apresentadas nota-se que a iniciativa de constru¢do da
ferramenta de diagnéstico tem um viés forte de criacdo e de agregacdo de experiéncias e
estruturacao de topicos especificos das metodologias usadas nos DRTO's.

3.5.3 Método de analise das condicoes de otimalidade

A andlise das condicdes de otimalidade € util para verificar se a solu¢ao 6tima obtida pelos
métodos diretos respeita as referidas condi¢cdes no dominio de tempo continuo. Tanartkit e
Biegler (1995 e 1997), Cervantes (2000) e Biegler et al. (2002) abordaram muito bem este
assunto. Um resumo desta abordagem foi descrita da Secdo 3.4.2 - Adaptacdo da malhas
em otimizacdo dindmica, tépico Adaptacdo por Métodos Simultdaneos, neste capitulo. Os
conceitos e utilizacdo sao os mesmos utilizados na adaptacdo de malhas.

3.5.4 Avaliacao de desempenho do otimizador

A comparagdo de diferentes métodos de otimizagdo € uma atividade que avalia aspectos
relativos ao desempenho, robustez e qualidade da solucdo dos métodos em andlise
(Duraiski et al., 2008). Desta forma, € importante estabelecer algumas métricas para
comparar os métodos analisados. Além disso, € importante estabelecer termos de
comparacdo com padrdes de referéncias e isenta de ambigiiidades na interpretacdo dos
resultados. A seguir, sdo apresentados alguns aspectos deste topico:

Desempenho do otimizador

Espera-se que certo método tenha nivel de desempenho desejado. O mesmo deve ser
eficiente: econdmico na utilizacdo de recursos. O desempenho do otimizador € avaliado
comparando-se vdrios aspectos, por exemplo: medindo a quantidade de problemas
resolvidos com sucesso, o nimero de avaliagcdes da funcdo objetivo e das restri¢des, o
nimero de iteragdes no loop externo, tempo de CPU gasto na obtengdo da solugdo, dentre
outros. Dentre os diversos aspectos que definem o desempenho de um método podemos
destacar:

Eficiéncia do otimizador. A eficiéncia representa uma medida segundo a qual os recursos
sdo convertidos em resultados de forma mais econdmica. A eficiéncia refere-se a relagao

entre os resultados obtidos e os recursos empregados. O software ndo deve desperdigar a
utilizacao dos recursos:

X=r (3.98)

onde, para o i-ésimo algoritmo, ); € a sua eficiéncia, S;; € o seu nimero de avalia¢des da
funcdo objetivo para resolver o problema j, S ; ¢ o menor nimero de avaliacdes entre 0s
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algoritmos para resolver o problema j. Quando o i-ésimo algoritmo nao consegue resolver
0 J-€simo problema, entdo S;; = ce.

Eficdcia computacional. Neste caso, deve-se medir o tempo de CPU gasto em cada caso,
bem como a possibilidade de executar em processamento paralelo de forma que a solucao
possa ser obtida no menor tempo possivel, viabilizando o seu uso em aplicacdes em tempo
real. A eficicia mede a relacdo entre os resultados obtidos e o benchmark, ou seja, ser
eficaz € conseguir atingir um dado objetivo:

v T
6, = 05" (3.99)

onde, para o i-ésimo algoritmo, &, € a sua eficdcia, T;; € o seu tempo computacional para
. &, . .

resolver o problema j, 7'; € o menor tempo entre os algoritmos para resolver o problema j.

Quando o 1-ésimo algoritmo ndo consegue resolver o j-ésimo problema, entdo 7;; = co.

Robustez do otimizador

Um método € robusto se 0 mesmo desempenha as fun¢des esperadas mesmo em situagdes
ndo previstos. A robustez do otimizador € avaliada medindo a quantidade de problemas
resolvidos com sucesso e a dependéncia da solucdo com a estimativa inicial e com 0s
parametros de configuracdo do otimizador:

N.
n, :100# (3.100)

onde, para o i-€simo algoritmo, 1, € a sua robustez para resolver problemas, N; € o seu
numero de problemas resolvidos e N é o nimero total de problemas.

Qualidade da Solucdao

Distancia do o6timo de referéncia. Utilizando-se problemas benchmark, com solugao
conhecida, se define qual algoritmo teria mais capacidade de obter a solucdo 6tima. Isto
devera ser feito comparando-se os valores obtidos para a fungdo objetivo e os perfis das
varidveis em cada caso.

Obediéncia as restricoes. Verificar se as restricdes de trajetéria e de desigualdade foram
adequadamente respeitadas. Nesta andlise, procura-se avaliar os residuos das restri¢des.

Consisténcia da solugdo. Nesta andlise, devem-se fazer as seguintes perguntas: Partindo de
diferentes condicdes iniciais, o algoritmo obtém perfis 6timos coerentes com os resultados
esperados? Alterando os parametros de sintonia do otimizador, os resultados sao
consistentes?
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A medida da qualidade pode ser medida na seguinte forma:

00 <& (d;+¢)
N S, +e

J

4 ! (3.101)

onde, para o i-ésimo algoritmo, & é a qualidade da solugdo obtida, d; =mind,; € a
J

melhor qualidade da solucdo para o problema j, d;; é a qualidade da solugdo para o
P~ ¢.7
+

£, £,

Xij~ x.sz

problema j definida como , _ ‘ 2 , € € a precisdo da maquina, & € a
]

tolerancia na varidvel independente, €s € a tolerancia na fun¢do objetivo, xj ¢ a solucdo

exata do problema j, ¢;; € o seu numero de avaliagdes da fun¢do objetivo para resolver o

z

problema j, ¢, é o menor nimero de avaliagdes entre os algoritmos para resolver o

problema j.

Padraoes de referéncia através de perfis de desempenho

Uma maneira eficiente de realizar uma avaliacio de desempenho de algoritmos de
otimizacdo € executd-la utilizando ferramentas de benchmarking. Esta metodologia foi
desenvolvida por Dolan e Moré em 2002, e utiliza padroes de referéncias para tragar os
perfis de desempenho do otimizador. Esta forma de apresentagdo remove algumas
ambigiiidades na interpretacdo dos resultados de otimizadores diferentes com problemas
diferentes. Estas métricas fornecem informagdes sobre a robustez e eficiéncia do

algoritmo, e da qualidade da solugdo.

A 1déia desta metodologia é estabelecer uma medida de relacio de um indicador de
desempenho do caso em questdo (usualmente tempo de CPU para resolver o problema de
otimizacdo), com o melhor desempenho observado, além de determinar a porcentagem de
problemas resolvidos com esta relacdo de desempenhos. Esta abordagem evita as medidas
dimensionais e utiliza apenas medidas relativas. Desta forma, podem-se comparar
algoritmos diferentes com problemas diferentes sem entrar no mérito de suas naturezas.

Resultados de benchmark sdo gerados executando uma configuragdo C em uma seqii€éncia
de problemas P e indicadores de desempenho de interesse (KPI). A configuracao (C) é
um problema DAOP usando uma estrutura definida com um determinado conjunto de
pardmetros. O problema (P) € uma condi¢do operacional definida. Podem-se comparar os
desempenhos de casos como o uso de duas estruturas de modelos diferentes; beneficio de
alterar alguns parametros de sintonia do otimizador para rodadas consecutivas (com
algumas perturbacdes), como por exemplo: diferentes definicdes de restrigdes (liga/desliga
restri¢Oes, alteracdo de seu valor)

Pode-se avaliar e comparar um conjunto de configuragdes C em um conjunto de problemas
P de teste, sendo nc o numero de configuracdes, np 0 nimero de problemas e KPI,. o
indicador de desempenho para resolver problema p de configuracio ¢ (exemplo: tempo de
computacdo, nimero de avaliacdo de fungdes, ...). Uma propriedade importante dos perfis
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de desempenho € que eles sdo insensiveis aos resultados em um pequeno ndmero de
problemas.

Uma linha de base de comparacdo é obtida através da comparagdo do desempenho do
problema p com a configuracdo ¢ com o melhor desempenho para qualquer configuracdo
testada com este problema.

O parametro p representa o desempenho relativo de um determinado KPI. E a relagio do
KPI do problema em questdo comparado com o melhor KPI obtido para o mesmo, e pode
ser escrito na forma:

KPI max{kPI, :ce C}

- P ou - 1<p < 3.102
Pre min{kPI . :ce Cf Pre KPI . Ppe=Pu ( )

incluindo qualidade da solugdo, a expressdao toma a forma de:
KPI d,+¢e

= Pe se = )
Pre min{kPI,  :ce CJ She d  +¢
pe d”f+ . (3.103)
Iopc = pM se épc = 2 < 5
’ T od +eE
psc

e 0 podem ser categorizadas em "Muito Ruim", "Ruim", "Aceitdvel", "Bom", "MuitoBom".

O parametro py significa a relagdo maxima possivel de ser obtida. Ela deve ser um valor
tal que p, 2p,. VpeP,ceC e p, =p, see somente se a configuragdo ¢ nio

resolver adequadamente o problema p. O desempenho da configuracio ¢, para um dado
problema, pode ser obtido através de uma avaliagdo de desempenho global da configuragcao
¢, sendo definida como:

1
n.(r)= n—szze{p eP:p, <t} (3.104)

p

onde p.(7) é probabilidade para uma configuracio ¢ € C que tenha uma razdo de
desempenho p, . esteja dentro de um fator v € 9 da melhor relag@o possivel. A funcdo 7, é
a fung¢do de distribui¢do cumulativa para razdo de desempenho 0 <7, (r)<1, como mostra

o exemplo ilustrativo da Figura 3.37. Se desejar avaliar a eficiéncia de uma configuracao,
deve-se analisar 77, (r=1), que é a probabilidade da configuracdo superar todas as outras

configuragdes.

A escolha de p,, deve ser criteriosa, onde p, . € [1, Pu ], e deve ser tal que 7, (pM )J=lea

probabilidade 7 da configuragio ¢ ter sucesso ao resolver o problema seja

=Py
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-+ LANCELOT
= LOQO
- = MINOS
—— SNOPT

1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 6‘0 7"0 8‘0 9‘0 100
Figura 3.37 — Perfil de desempenho - sub-conjunto do COPS (Dolan e Moré, 2002).

Se o usudrio estiver interessado em analisar as configuracdes com alta probabilidade de
sucesso, entdo é necessdrio comparar diferentes 77, e escolher a configuragdo com o maior

valor de 77.. O valor da 77, pode ser obtidas encontrando 77, linhas base para valores
grandes de T.

3.5.5 Analise de sensibilidade da solucao

Andlise de sensibilidade dos sistemas de DAE’s desempenha um papel importante
otimizacdo dinamica. Ela € utilizada na obtencdo da solucdo do controle 6timo pelos
métodos seqiienciais ou métodos indiretos, na andlise da otimalidade da solu¢do, na andlise
da solucdo do otimizador. A andlise de sensibilidade tem sido estudada de longa data
(Fiacco, 1983). Virios estudos t€m sido feitos para aprimorar os métodos de obten¢do das
sensibilidades dos sistemas DAE (Maly e Petzold, 1996; Li e Petzold, 2000 e Li et al.,
2000). A otimizacao dinamica é consumidora de tempo de maquina, e ha a necessidade de

executar célculos de sensibilidade de forma rapida e eficiente.

Uma maneira comum de obtencdo de informagdes de sensibilidade para sistemas
dindmicos € a integracdo numérica de um sistema DAE aumentada com equacdes de
sensibilidade. Nos tltimos tempos, este assunto tem recebido a aten¢do de pesquisadores
que tem despendido certo esforco para construir algoritmos eficientes. Maly e Petzold
(1996), por exemplo, propuseram um método corretor simultdneo, onde os sistemas DAE e
sensibilidade sdo resolvidos simultaneamente. Ao longo dos ultimos anos, t€ém sido
apresentados alguns métodos associados a softwares especializados. Schlegel et al. (2004)
sugeriram um método de extrapolagcdo baseado na diferenciacdo implicita. O método foi
implementado no cédigo LIMEX para integracdo de DAE por Deuflhard et al. (1987 e
1990). Um pouco depois foi acrescentada ao DASPK uma implementacio eficiente da
integracdo das sensibilidades utilizando as equacdes adjuntas (Li e Petzold, 1999 e 2002).

O calculo das sensibilidades de um sistema DAE pode ser descrito da seguinte maneira.
Seja um sistema DAE representado na forma:
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x=F(x,y,u,p,t);  x(0)=1x, (3.105a)
G(x,y,u, p,t)=0 (3.105b)

Diferenciando (3.105a) com respeito a cada varidvel de controle, temos o sistema de
equagdes de sensibilidade:

di OF dx OF 3y OF

—= + + 3.106
du O0x ou dy du Jdu ( )
c_Ox ., _dy
Fazendo s* =— e s’ =— tem-se:
u ou
e oF . OF y oF

§t=— st —s" +—
ox dy ou

Diferenciando (3.105b) com respeito a cada varidvel de controle, temos o sistema de
equagdes de sensibilidade:

0G dx dG dy G oG oG ., J0G

9Gdx dGoy dG_ 96 406 v 90 3.107

8x8u+ayau+au o axs+ays+8u ( )
Isolando § y,obtém—se:

3G (3G , G
V= — — s+ — 3.108
’ [ayj (axs +auj ( )

Portanto, §*¢é acrescentado ao sistema DAE original e integrado como um sistema DAE
aumentado. E s’ é calculado diretamente a partir da sua equagao algébrica.

3.5.6 Avaliacao do erro de quadratura

Nos topicos apresentados na sec¢do 3.4.2 - Adaptacdo da malhas em otimizacdo dindmica,
Adaptagdo pelo Método de Betts e Adaptacdo por Métodos Simultdneos, sao apresentados
os critérios de avaliacdo de erro de quadratura. A seguir sdo apresentados alguns critérios
de avaliacdo de qualidade das malhas discretas.

Uma malha deve ser mais regular, onde os seus requisitos de qualidade estdo baseados na
limitagdo do erro de truncamento e na suavidade da funcdo. Para propor um método de
otimizagdo de malhas, é necessario construir um critério de desempenho, que ird conduzir
o processo de otimiza¢do. Normalmente esta func¢do procura a regularidade e adaptacdo da
malha.
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A regularidade da malha significa que os elementos adjacentes devem ter tamanhos
semelhantes. A funcio regularidade para uma dimensao é dada por:

N-1 2 N-1 h 2
g =2 (i, —h) oulJ,=> ];—“—1 onde h,=x,—x,_parai=1,.., N (3.109)

i=1 i=1 i
E importante ressaltar que os critérios de regularidade e adaptacao sdo concorrentes, isto €,
a adaptacdo tende a concentrar pontos em locais de maior erro ou gradiente, reduzindo a

regularidade da distribui¢cdo. O critério de adaptacdo pode ser representado pela Equacdo
3.110:

x_)I'h? (3.110)

Mz

:1
Para cada célula, podem-se combinar os critérios na seguinte forma:

Jo= A+ 4,0, 3.111)
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4 Proposta de sistema de DRTO

A constru¢do de um sistema de otimizacdo dindmica em tempo real (DRTO — Dynamic
Real Time Optimization) representa um desafio importante na atividade de otimizagdo de
processo. Nao hé solu¢do no mundo que trate eficientemente o problema de otimizagdo
dindmica em tempo real. H4 muitas iniciativas na solucdo de otimiza¢do dindmica offline,
onde se estuda um determinado cendrio e se estabelece uma politica de otimiza¢do do
mesmo processo. Hé varias iniciativas em NMPC, onde se controla e otimiza um processo
em um horizonte de tempo curto e usualmente com periodos de amostragens fixos e
pequenos. Mesmo assim, hd poucas solucdes industriais em tempo real. Também ha
algumas iniciativas de otimiza¢cdo dindmica de processos em batelada com horizontes de
tempos curtos (bateladas rapidas). O mercado ainda carece de uma solug¢do de otimizacao
dindmica em tempo real em que se considere a realizacio de diferentes receitas de
producdo, transi¢des de processo na produgdo (campanhas) e até mesmo estabelecer uma
politica otimizada de producdo quando hd mudangas sibitas na produgdo, como alteracdes
de ordens de producdo (como mudancgas nas especificacdes de produtos, e tanques de
destino) e manobras operacionais (como tirar um equipamento ou linha de producdo de
operagao).

Um sistema de DRTO consiste em um conjunto de aplicagdes que otimiza a planta
dinamicamente. Para isso, de forma semelhante ao RTO (Real Time Optimization), é
necessdrio realizar a formulacdo do problema de otimizacdo e obtengdo dos perfis 6timos
das varidveis de controle e implantd-los, dadas as condicdes iniciais consistentes e
utilizando um solver de otimizagao.

E importante distinguir uma aplica¢do de DRTO do NMPC. O DRTO é uma aplicacio que
tem caracteristicas que reune as funcionalidades de controle em batelada ou até mesmo
continuo com mudanga de receita, programagdo de producdo (ordem de producdo) e
operagdes de horizontes longos. E o NMPC, de forma diferente, tem um objetivo claro de
controlar a planta e busca um alvo. Por exemplo, num processo de mistura em linha de
produtos de qualidades diferentes, o DRTO deve buscar a receita Otima onde sdo
minimizadas as folgas de especifica¢des de produtos e prever a qualidade final e o tempo
em que o tanque deve encher. J4 no NMPC, o mesmo tem um horizonte pequeno, onde o
alvo é buscar a receita 6tima dada pelo otimizador e rejeitar as perturbagdes que
eventualmente aparecerem durante o processamento.

Na sua esséncia, os dois sistemas sdo semelhantes, mas na pratica sdo diferentes. No
NMPC, as predi¢des devem ser rapidas, o tempo de execug¢do do controlador deve ser
pequeno (segundos), o horizonte do modelo € curto (horas) e o modelo simplificado. No
DRTO, as estimacdes de estados sao menos freqiientes, o tempo execucao poder ser um
pouco mais demorado (minutos), o horizonte pode ser mais longo (até de dias), e o modelo
deve representar adequadamente o processo para horizontes de integra¢do longos.

Os softwares de otimizacao dindmica, tanto comerciais quanto académicas, ndo possuem
todas as funcionalidades desejadas. Estas funcionalidades se apresentam em softwares
diferentes. O objetivo desta proposta € utilizar as melhores caracteristicas destes softwares
de forma estruturada e propor algumas modificagdes na forma de uso e novas facilidades.
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Além disso, a maior parte das funcionalidades dos softwares de otimiza¢ao dindmica nao é
usada nas aplicacOes online (NMPC's). Como a tecnologia de DRTO € uma técnica em fase
de maturacdo e grande parte das aplicacdes sdo académicas ou problemas industriais de
pequeno porte, uma didvida importante consistiu na prova de conceito do uso de otimizagdo
dinamica para processo de grande porte e com modelos complexos. Como foi demonstrado
por Almeida e Secchi (2006 e 2011), é possivel utilizar esta tecnologia de forma eficiente.
Esta avaliacdo forneceu subsidios importantes na configuracdo desta proposta, tanto no
aspecto de robustez quanto no desempenho, como também para a confiabilidade no
sistema proposto.

Primeiramente, sdo apresentados os requisitos do sistema de DRTO, onde sdo analisadas as
necessidades de constru¢do do modelo de DAOP, na obten¢do da solu¢do do problema de
otimizagdo, no gerenciamento do sistema, andlise e implementacdo dos resultados do
otimizador, e diagnéstico & sintonia do otimizador.

Em seguida € apresentada a estrutura da ferramenta de DRTO, onde sdo descritas as
propostas para as aplicacdes online e offline. Sao descritas as caracteristicas e propostas de
funcionalidades de cada moddulo do sistema de DRTO, considerando os aspectos de
constru¢do do modelo, de solu¢do de DAOP, de gerenciamento das aplicagdes, avaliacdo e
implementacdo de resultados, e monitoracdo, diagndstico e sintonia). Além disso, sdo
descritas as formas de uso do sistema proposto.

Uma vez apresentada a estrutura do otimizador em tempo real, apresenta-se a proposta de
ferramenta de monitoragdo e diagnostico de DRTO. Sao apresentadas nesta se¢do a
metodologia, requisitos e o processo de monitoragdo e diagndstico. Neste processo sao
apresentadas as propostas das ferramentas de monitoracdo e diagndstico & sintonia do
sistema de DRTO. Finalmente sdo apresentadas as formas de uso da ferramenta de
diagndstico associada a de monitoragdo, onde s@o abordadas as duas importantes utilidades
no diagndstico de falhas e busca de novas oportunidades de otimizagao.

Por dltimo, € efetuada uma andlise critica e apresentadas as contribuicdes feitas para os
sistemas de DRTO.

4.1 Proposta de ferramenta de DRTO

O sistema de DRTO consiste de um conjunto de ferramentas para realizar otimizac¢ao
dindmica do processo em tempo real. Para isso, precisa de aplicagdes conectadas a planta
que solucionem o problema de otimiza¢do dindmica em malha fechada, sugerindo perfis
otimos de controle. Como parte das atividades do sistema, tem-se a construcdo,
configuracdo, ajuste do modelo de otimizagdo. Também faz parte desta atividade o
acompanhamento dos resultados do otimizador, a busca de oportunidades de otimizagdo e
de solu¢do de problemas encontrados durante a execucdo do otimizador.

O DRTO que esté sendo proposto neste trabalho deve integrar o conjunto de facilidades do
ambiente EMSO (Environment for Modeling, Simulation and Optimization), desenvolvido
por Soares (2003). O software EMSO tem por objetivo principal o desenvolvimento de um
ambiente integrado de ferramentas computacionais para simulacdo e otimizacdo de
processos. Este simulador pode realizar simulagdes estaciondrias e dindmicas de processos
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de forma eficiente, e tem capacidade de tratar de sistemas de equagdes algébrico-
diferenciais de indice elevado (Brenan et al., 1989; Costa et al., 2003), que é importante
para a solu¢@o de problemas de DRTO.

O coragdo de um sistema de DRTO € constituido da solu¢do de um problema de otimizacao
dindmica no dominio do tempo continuo, representado por um problema de otimizacao de
um sistema algébrico-diferencial (DAOP - Differential-Algebraic Optimization Problem).
O modelo do processo € escrito na forma de equacdes algébrico-diferenciais (DAE -
Differential-Algebraic Equation) e as condi¢des iniciais consistentes sao fornecidas por um
estimador de estados baseado em medidas do processo. Nas formulacdes destes problemas
ainda podem estar presentes restricdes de caminho, de pontos interiores e de tempo final. O
problema de otimizacdo pode ter somente um estigio ou multiplos estagios de tempo.
Normalmente os estdgios sdo definidos por receitas de operacdo ou quando hd alguma
mudanca na estratégia de otimizacdo (ex.: etapa de aquecimento e resfriamento de um
reator). Ha situagdes onde sdo incluidos estdgios para isolar os arcos singulares presentes
nos perfis de controle e o tempo final no estagio passa a ser uma varidvel de controle.

Os problemas de otimiza¢do dinidmica s@ao normalmente resolvidos através de métodos
diretos, que transformam a DAOP em um problema de NLP com parametrizacdo das
varidveis de controle. E comum a utilizagdo de aproximacdes de diferengas finitas para
resolver problemas de otimiza¢do dinamica (na utilizacdo de métodos diretos). Os métodos
de otimizagdo dindmica devem ser escolhidos conforme sua conveniéncia.

Para resolver estes problemas, € necessdrio utilizar algoritmos poderosos. Precisa-se de
uma boa formulacio do problema de otimizacao, implementagdo eficiente de algoritmos de
otimizacdo e software que pode obter as melhores solucdes com certa rapidez. As
principais caracteristicas da otimizacdo em tempo real sdo: deve ser eficiente
(especialmente para problemas de grande porte), precisa e robusta. O pacote deve ser capaz
de resolver a maioria dos problemas com sucesso.

Um conjunto de aplicacdes € necessdrio para a realizacdo da otimizacdo dinamica em
tempo real, tem-se a aplicacdo de otimizagdo dinamica offline, um conjunto de aplicacdes
de otimizacdo online e de ferramentas de monitoracdo e diagndstico da otimizacao
dindmica.

O sistema de DRTO € um conjunto de ferramentas online para realizar uma otimizagao
dindmica em tempo real, sendo necessario formular o problema (DAOP), fazer a aquisicao
das informagdes da planta, inicializar a otimizacdo, resolver o DAOP e implementar as
acoOes de controle na planta ou em aplicagcdes de controle avancado. Isto pode ser visto na
Figura 4.1.

Na etapa de aquisi¢do e tratamento de dados dos instrumentos e inicializacao, realiza-se a
coleta de dados dos instrumentos da planta, a validacdao de dados coletados com eliminacao
de erros grosseiros, o ajuste de parametros do modelo e a estimativa dos estados iniciais do
processo, passando por uma reconciliacdo de dados transientes. Na etapa de formulaciao do
problema de otimizacdo dindmica, configura-se o problema de otimizacdo em alguma
interface adequada onde se estabelece a fung¢do objetivo, constrdi-se o modelo do processo
e se estabelece as restricdes do problema. Na etapa de solucdo do problema de otimizacao
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dindmica, executa-se o tratamento do problema de otimizagdo (ex.: discretizacdo das
varidveis) deixando-o na forma adequada para ser resolvido por um algoritmo de
otimizagdo, calculando a trajetéria 6tima das varidveis de controle. Uma vez resolvido o
problema, as trajetorias calculadas devem ser validadas e implementadas nas aplicacdes de
MPC, na forma de trajetdrias de referéncia e valores alvos das varidveis manipuladas pelo
MPC, ou diretamente nos instrumentos da planta, na forma de setpoints de controle
regulatorio.

Formulacéo do problema de
otimizacdo dindmica
W

Aquisicdo e tratamento de dados Solucdo do problema de
dos instrumentos e inicializagao otimizacdo dindmica

A

b4

Implementacdo das
agbes de controle

( Planta e sstema de controle regulatdrio )

Figura 4.1 — Estrutura geral do DRTO — Modo online.

A aplicagdo de otimizagdo offline € executada de forma desconectada da planta. Ela é
utilizada pelos engenheiros de automagdo e de processos na construcio do modelo de
otimizacdo dinamica, calibracio do modelo desenvolvido, estudo de casos de otimizacao
dinamica, simulagdo e visualizacdo da solucdo do otimizador online e no diagndstico do
otimizador online.

A estrutura da otimizacdo dinamica offline é semelhante a aplicagcdo online, onde a coleta
de dados de instrumentos da planta é substituida por um arquivo de dados e a
implementacdo das agdes de controle € substituida por um arquivo de relatério ou um
visualizador de resultados. Ao contrario da aplicagdo online, a aplicacdo offline nio é
executada de forma ciclica, podendo ser feito através de uma interface amigavel. A Figura

4.2 mostra a sua estrutura geral.

A aplicagdo de otimizacdo dinamica offline pode ser utilizada para construir o0 modelo de
otimizagdo, para realizar estudos de casos, estudos de beneficios e auxiliar no diagndstico
de problemas ocorridos com o otimizador. Na realiza¢do de estudos de casos, a aplicacao
auxilia na busca de oportunidades (Ex.: modificando alguma especificacdo do processo,
avaliando alternativas de qualidade carga, usando uma configuragdo diferente do processo,
recolocando equipamentos em operacdo, dentre outros). Esta aplicacdo também pode ser
utilizada na analise dos resultados do otimizador (simulando e visualizando os resultados
utilizando os perfis 6timos obtidos pelo otimizador online), para verificacdo da aderéncia

122



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 123

dos resultados com a ordem de producgao estabelecida no planejamento e programagao de
producao.

Formulagdo do problema de
otimizacdo dindmica

W
-
Leitura de determinado Solucdo do problema de
cendrio do DAOP otimizagao dindmica
\.
A+
W b4
rEmissa?‘n de relatério de Analise de resultados e
Arquivo de dados do DAOP . - diagndstico da
resultados e diagndtioo T T .
otimizacdo dindmica

Y F Y

Relatdrio de resultados
e diagndstico

Figura 4.2 — Estrutura geral da otimizacdo dindmica offline.

Para projetar um sistema de DRTO, é importante estabelecer primeiramente os requisitos
do sistema, onde sdo estabelecidas a aplicabilidade e modos de uso da aplicacdo. Além
disso, sdo estabelecidos os requisitos bdsicos para os algoritmos (como robustez e
eficiéncia), para cada macro-atividade, e para a estrutura do sistema de DRTO. Com base
nestes requisitos, é proposta uma estrutura para o sistema e feita uma andlise critica da
solucao projetada.

4.1.1 Requisitos do sistema de DRTO

Os problemas de otimizagao dinamica podem ter pequenas ou grandes dimensdes e sdo de
diferentes niveis de complexidades, em funcdo da quantidade de varidveis envolvidas e da
natureza das equagdes que descrevem o processo. Quando o problema de otimizacdo se
torna muito grande, precisamos de um algoritmo de otimiza¢do que saiba lidar com
estruturas de problemas mais complexas. Os algoritmos que resolvem este tipo de
problema de otimizagdo tendem a serem complexos com maiores nimeros de parametros
de sintonia e mais dificeis de serem utilizados.

Um dos fatores de sucesso mais importantes no uso de aplicativos em tempo real, além de
resolver eficientemente o problema de otimizacdo, é a capacidade de diagnosticar e
resolver problemas quando o otimizador de falhar. Ao resolver problemas e responder as
perguntas dos usudrios, € possivel obter maior credibilidade e confiabilidade na aplicacéo.
E, como conseqiiéncia, os operadores ndo interrompem a utilizagdo do aplicativo. Com o
objetivo de obter essa confianca do pessoal operacional, propde-se o uso de ferramentas de
diagndstico e sintonia. Para se obter sucesso no uso do sistema € necessdrio ter bons
algoritmos implementados. Um bom algoritmo deve ter os seguintes atributos:

Robustez - O algoritmo deve ser confidvel para toda a diversidade de problemas a serem
resolvidos e deve ser garantida teoricamente a convergéncia para uma solugdo a partir de
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qualquer ponto de partida. Por exemplo, em aplicacdo DRTO, diferentes qualidades de
alimentacdo, pontos de operagdo, algumas perturbagdes no processo, ou entdo estruturas de
problemas diferentes, tais como, diferentes ordens de producao da drea de programacao. A
robustez do otimizador € avaliada pela medicdo da quantidade de problemas resolvidos
com sucesso e da dependéncia da solu¢do em relacao a estimativa inicial e aos parametros
de configuracdo do otimizador.

Generalidade - O algoritmo deve ser capaz de resolver problemas com estruturas
diferentes, com ou sem restricdes de igualdade e desigualdade, lineares ou ndo lineares.
Além disso, o algoritmo deve também ser capaz de lidar com problemas com diferentes
tipos de funcdes objetivo, linear ou ndo-linear, com um ou multiplos estdgios, € com um ou
multiplos objetivos.

Eficiéncia - o algoritmo deve ser eficiente, com taxa de convergéncia rapida. Na pritica,
tem-se um tempo limitado pelo ciclo de execucdo do sistema DRTO para resolver o
problema de otimizagdo. O desempenho do otimizador é avaliado comparando-se varios
aspectos, tais como: nimero de avaliagdes da funcdo objetivo e das restricdes, nimero de
iteragdes, esforco computacional na obtencdo da solugdo, dentre outros. Uma das formas
comuns de medi¢do da eficiéncia do algoritmo € através da eficidcia computacional. Neste
caso, deve-se medir o tempo de CPU gasto em cada caso, bem como a possibilidade de
executar em processamento paralelo de forma que a solucdo possa ser obtida no menor
tempo possivel, viabilizando o seu uso em aplicacdes em tempo real.

Facilidade de uso - o algoritmo deve ser ficil de usar e configurar pelos engenheiros de
automacdo. Algoritmos de otimizacdo geralmente t€m muitos parametros de sintonia que
sdo dependentes do problema. Isso significa que sdo exigidas mudancas freqiientes de
valores e tornando-se assim dificil de usar na pratica. Algumas vezes € obrigado a ter essa
complexidade, devido a necessidade do uso de algoritmos robustos, precisos e eficientes.

Qualidade da Solucao - o algoritmo deve ter a capacidade de convergir para uma solugdo
Otima precisa. Ou seja, o otimizador deve convergir para uma solu¢do onde as tolerancias
nas violacdes de restri¢cdes e viabilidades sejam aceitdveis pela planta real e engenheiros.
Algumas formas de avaliagdes podem ser destacadas, sdo elas: Distdncia do otimo real -
Utilizando-se problemas benchmark, com solucdo conhecida, qual algoritmo teria mais
capacidade de obter a solu¢do 6tima? Isto deverd ser feito comparando-se os valores
obtidos para a funcdo objetivo e os perfis das varidveis em cada caso. Obediéncia as
restricoes - Verificar se as restricdes de trajetéria e de desigualdade foram adequadamente
respeitadas. Nesta andlise, procura-se avaliar as violacdes das restricdes. Consisténcia da
solucdo - Nesta andlise, devem-se fazer as seguintes perguntas: Partindo de diferentes
condigdes iniciais, o algoritmo obtém perfis 6timos coerentes com os resultados esperados?
Alterando os parametros de sintonia do otimizador, os resultados sdo consistentes?

E importante notar que existe um equilibrio entre a robustez, qualidade da soluco,
generalidade e facilidade de uso versus eficiéncia. E algumas vezes, é necessario recorrer a
algumas estratégias computacionais, como processamento paralelo e codigos de
computacdo de alto desempenho, a fim de priorizar a robustez e qualidade da solucdo. A
utilizacdo de ferramenta de diagndstico e sintonia pode ser muito tutil para auxiliar ao
engenheiro encontrar um ajuste adequado do otimizador.
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O sistema de DRTO deve ter uma estrutura que permita todas as formas de sua utilizacao, e
deve ter as seguintes facilidades:

= constru¢do do modelo de otimizagdo;

= atualizacdo do modelo de otimizagao;

* soluc¢do do problema otimizagdo;

= avaliacdo e implementacdo dos resultados;

= gerenciamento e seqiienciamento de tarefas;

* monitoragdo dos resultados;

= diagndstico e sintonia.

O mddulo de gerenciamento e seqiienciamento de tarefas deve coordenar a maior parte das
funcdes do sistema de DRTO, como mostra a Figura 4.3. O modelo de otimizag¢do contido
no moédulo de construcdo do modelo € utilizado tanto para a tarefa de atualizacdo de
modelo e do estado inicial da planta quanto para a solucdo do problema otimiza¢do. Uma
vez obtido o resultado do otimizador, o mesmo € avaliado e implementado na planta. No
uso da ferramenta de diagndstico e sintonia, pode-se decidir por resolver o problema de
otimizacdo dindmica em condi¢des especificas.

Construcio do
modelo de
otimizacio

Atualizacéo do
modelo de
otimizacio

Solugiio do
problema
otimizaciio

Gerenciamento e
segiienciamento
de tarefas

Diagndstico e
sintonia

Monitoragio dos
resultados

Avaliagiio e
implementac do
dos resultados

Figura 4.3 — Estrutura conceitual do DRTO.

Com estas defini¢des bdsicas, € possivel estabelecer os requisitos do sistema de DRTO a
ser projetado. O sistema de DRTO, em funcdo de suas particularidades, tem as seguintes
funcionalidades: constru¢do do problema de otimiza¢do dinamica, atualizacdo do modelo
do processo, atualizacdo do estado da planta, gerenciamento da execu¢do do otimizador,
solucdo do problema de otimizagdo dinamica, avaliacdo e implementacao de resultados do
otimizador, estudos de casos visualizacio da solucdo offline. Além disso, hd
funcionalidades auxiliares que ajudam o engenheiro e o operador resolver problemas
encontrados durante a solugdo e a avaliar os resultados obtidos pelo otimizador. Para
realizar isso, sdo necessarias as funcionalidades adicionais de diagndstico & sintonia e
monitoragdo & avaliagdo de resultados do otimizador. A seguir sdo apresentados alguns
pontos referentes a funcionalidades requeridas para um sistema de DRTO.
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4.1.1.1 Requisitos de construcao do modelo de otimizacao dinamica

O usudrio deverd construir o modelo de otimizacdo dindmica no editor de modelos
conforme as regras de linguagem definidas para o software. Estas regras deverao ser
adequadas para interpretar os diferentes DAOP's descritos no formato padrdo da Equacao
4.1.

%’f" ¢(x(tf )’)’(tf )’tf)

s.a.
F(fc, X, y,u,t) =0; x(O) = X,

yi <y (t)<y) (4.1)

onde e ¢ ¢ a fungdo objetivo, F o modelo dindmico do processo, os sobrescritos P, E, L e
U representam as restricdes de caminho, restricdes terminais, limite inferior e limite

superior respectivamente. Sendo x o vetor de varidveis diferenciais, * o seu operador
diferencial, y o vetor de varidveis algébricas, u o vetor de varidveis independentes, ¢ o
tempo e ;o tempo final.

O problema de otimiza¢do dindmica (com a descricdo do comportamento dindmico do
processo) deve ser formulado de forma fécil e intuitiva. Esta construcdo deve ser feita
usando um ambiente de simulacdo dindmica e modelagem de DAOP, com uma interface
homem-maquina (/[HM) apropriada. Tanto na otimizacdo online como na offline, o
ambiente de modelagem deve ser o mesmo. A modelagem deve ser feita na forma mais
parecida dos procedimentos de modelagem em engenharia quimica, usando uma
linguagem intuitiva para os engenheiros. Deverd existir um interpretador que traduz o
problema de otimizac¢do dindmica no formato de modelo de engenharia quimica para um
formato padrao de DAOP.

O modelo de otimizacdo dindmica deverd contemplar tanto problemas de otimizacao
dindmica de simples estidgios quanto multiplos estagios. Ele poderd ter um unico modelo
dindmico do processo para todos os estigios como também modelos diferentes. As
restri¢cdes e objetivos poderdo ser os mesmos ou diferentes em cada estagio.

4.1.1.2 Requisitos para atualizacao do modelo do processo

O modelo de otimizag¢do contém incertezas devido a falta de fidelidade da representacdo do
comportamento do processo, ruidos e erros nos sensores de medi¢do (Forbes e Marlin,
1996). Estas incertezas se transferem para a solu¢do do otimizador, por isso, € necessario
manter a fidelidade do modelo com a planta. Desta forma, deve-se calibrar periodicamente
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o modelo do processo. Para isso é necessario determinar os parametros do modelo com os
dados da planta, dispondo de ferramentas estatisticas para analisar a qualidade do ajuste.
Como os dados da planta podem conter erros aleatérios e sistemdticos, pode ser necessario
passar por uma etapa de reconciliacio de dados e deteccdo de erros grosseiros para
remover os erros de medi¢do, sendo necessdrio dispor de informacdes confidveis das
variancias dos instrumentos de medida. Toda esta etapa ou parte dela podera ser suprimida

dependendo da qualidade das informagdes do processo. Uma solucdo alternativa € a
realizacdo simultanea do ajuste de parametros e reconciliagdo de dados.

4.1.1.3 Requisitos de atualizacido do estado da planta

Para executar a otimizacdo (tanto online como offline) é necessaria a obtengdo das
condig¢des iniciais consistentes do processo. As condi¢des iniciais usualmente sdo obtidas
de uma situacao real do processo. As condi¢des iniciais consistentes podem ser estimadas
tanto no modo online como no offline.

As condigdes iniciais devem ser consistentes com o modelo e coerentes com o processo
real, pois sdo de fundamental importancia para a solugdo do DAOP. O estabelecimento das
condigdes iniciais do processo € efetuado através da obtencao das informagdes do processo
a partir da aquisicdo de dados de instrumentos. Estes dados de instrumentos normalmente
contém erros sistematicos, ruidos ou até mesmo valores falhos. Raramente estes dados de
processo sdo consistentes, ou seja, ndo satisfazem as equacdes de balancos em engenharia
quimica, exigidos pelo modelo do processo. Além disso, o nimero de informagdes obtidas
de instrumentos € limitado e algumas informagdes sdo obtidas de entradas manuais, ou
seja, nem todos os estados da planta sdo medidos. Por todos estes fatos, os dados da planta
devem ser reconciliados durante a estimac¢ao do estado do processo.

4.1.1.4 Requisitos para o gerenciamento de execucao do otimizador

Periodicamente o algoritmo de otimizacdo € invocado para resolver um DAOP. Os
algoritmos de otimizagdo dinamica podem ter desempenhos rapidos ou lentos, dependendo
do problema. E a decisdo de executar o otimizador de forma ciclica com freqiiéncia
constante pode ndo ser conveniente, pois podem ocorrer mudancas no processo € ser
necessario re-otimizar antes do hordrio do préximo ciclo. Uma solugdo interessante € o uso
de um mecanismo disparador que monitora o processo e verifica a ocorréncia de alteragcdes
relacionadas de estrutura do problema de otimizacdo dindmica ou perturbacdes
significativas (ou seja, perturbam as condi¢des de otimalidade ou viabilidade do DAOP)
(Kadam et al., 2003) de forma a invalidar a ultima receita 6tima do DAOP. Neste
momento, algoritmo de otimizacdo deverd ser executado novamente, mesmo que O
otimizador esteja em busca de uma solucdo 6tima. Lembre que o otimizador poder levar
varios minutos para encontrar uma soluc¢io e pode ocorrer algum evento que motive a re-
otimizacdo do processo nesse interim. Neste caso, a otimizagdo devera ser interrompida e
re-iniciada nas novas condi¢des de processo. Processos continuos, com diferentes pontos
de operacdo ou freqiientes transi¢cdoes de processo, normalmente exigem uma execucao
ciclica do otimizador.
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4.1.1.5 Requisitos de solucao do problema de otimizacao dinamica

A resolugdo do DAOP ,em processos quimicos, usualmente € efetuada através do uso de
métodos diretos, pois os métodos indiretos ndo sdo apropriados para resolver a maior parte
dos problemas encontrados em engenharia quimica. Trés abordagens sdo recomendadas:
single-shooting, multi-shooting e colocacdo em elementos finitos. A escolha do método a
ser utilizado é dependente do problema e estd ligado ao tamanho e complexidade do
problema. Os esfor¢cos computacionais de cada método devem ser considerados e se for
necessario pode-se ter como opcao o uso de computacao paralela nas tarefas de avaliacdes
de fungdes, dlgebra linear e integragdo do sistema algébrico-diferencial.

A primeira fase dos algoritmos dos métodos diretos consiste na tarefa de parametrizacao
das varidveis de controle. Esta parametrizacdo € necessdria para os trés métodos citados
anteriormente. A discretizacdo dos controles € usualmente feita através de aproximagdes
polinomiais por partes, onde as mais comuns sdo a constante por partes e lineares por
partes. H4 situacdes onde os valores iniciais das varidveis de controle podem ser
livremente escolhidos, mas a situacdo mais comum € iniciar a otimizacdo com o valor
presente destas varidveis. Além disso, as manipulacdes dos controles na operacdo de
plantas reais sdo feitas através de agOes de controle em degraus (constantes por partes).
Portanto, os otimizadores devem levar em conta esta caracteristica dos sistemas de controle
digitais.

Outro fator importante € a qualidade da discretizagdo do horizonte de otimizacio, onde o
nimero de elementos discretos e os seus intervalos de tempos sdo fatores cruciais na
obtencdo de todo o potencial de otimizacdo do DAOP. Quanto menor o numero de
elementos e maiores os intervalos de tempo nos elementos, maior a perda de oportunidade
de otimizacdo do processo. Isto se deve ao fato de reduzir o numero de graus de liberdade
do sistema. Por outro lado, quanto mais elementos discretos no problema, maior o esfor¢o
computacional do algoritmo de otimizacdo. Isto pode acarretar num tempo computacional
tdo grande que torna invidvel a utilizagdo em tempo real. Além disso, pode-se ter um
excesso de manipulagdes no processo. Para tratar destes problemas, devem-se utilizar
estratégias de adaptacdo dos perfis de controle, e de agrupamento de elementos (para
reduzir o numero de manipulacdes na planta). A forma de utilizacdo destas facilidades
deve ser estabelecida em fun¢do do problema.

A solugdo 6tima de um DAOP pode ser composta por uma série de arcos singulares e nao-
singulares, onde algumas varidveis de estado e/ou de controle podem ter trechos nos seus
limites e outros trechos em transic@o. Os instantes de chaveamento (restri¢do ativa para nao
ativa e vice-versa) sdo desconhecidos a priori e devem coincidir com um ponto discreto da
malha ou com o final de um determinado estidgio de otimizac¢do. Para encontrar estes
momentos, € necessdrio aplicar algum método de deteccdo de estrutura de arcos e
reformulacdo do DAOP. A realizacdo desta tarefa proporciona um maior refinamento da
solucdo obtida.

4.1.1.6 Requisitos de avaliacao e implementacao de resultados

Os resultados da solu¢do de um problema de otimizacdo dindmica sdo perfis 6timos das
varidveis de controle. A solucdo obtida com a utilizacdo de métodos diretos € uma
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aproximacao da solu¢do do DAOP no dominio de tempo continuo. Portanto a solucdo
Otima obtida pelo algoritmo de NLP podem ndo satisfazer as condi¢cdes de otimalidade de
Pontryagin. Por isso, deve-se verificar se a solugdo de um problema de otimizagdo
dindmica é 6tima.

As solucdes obtidas pelo otimizador podem ser diferentes devido a alteragdes no processo,
no problema de otimizacdo ou até mesmo nos pardmetros do modelo do processo. Os
parametros do modelo contém incertezas e as mesmas se transferem para a solucdo do
otimizador. Devido a estes fatores, nem todas as solucdes obtidas pelo otimizador devem
ser implementadas, sendo necessdrio analisar os resultados e decidir quando uma nova
receita deve ser implementada na operacdo da planta. O objetivo € evitar que se altere a
receita sem necessidade. Esta andlise de resultados verifica se a nova solucao proposta pelo
otimizador € diferente da dltima. Portanto, é necessario discriminar as solucdes obtidas
pelo otimizador. Isto reduz significativamente o numero de mudancas de direcdes do
processo, como reportam Miletic e Marlin (1996) para aplicacdes de RTO. Além disso, é
recomendavel verificar se as condi¢Oes iniciais fornecidas na estimagdo de estados sdo
significativamente diferentes das obtidas na fase de inicializacdo do otimizador, pois as
condig¢des iniciais afetam diretamente a solu¢do do otimizador. Nem sempre os modelos e
métodos de solu¢do de ambos s3o os mesmos.

Para reproduzir adequadamente as operacdes de plantas industriais, devem-se calcular as
velocidades de alteracdo dos controles através das manipulacdes de Au ou na forma de
valores alvos dos controles avangados (MPC's). Para realizar esta tarefa, o otimizador deve
ter a capacidade de executar receitar em bateladas (tempo e agdo), isto é, a cada intervalo
de tempo pré-estabelecido, o sistema de DRTO deve enviar os valores 6timos de controle
para o sistema de controle.

Sistematicamente deve ser realizada uma monitoragdo dos resultados do otimizador, que
define o grau de confianca e satisfacdo dos usudrios com o sistema de DRTO. Esta
monitoracdo deve apresentar a evolucdo das tultimas solug¢des fornecida pelo otimizador
(ex.: perfis de controles e estados, falhas na obtencdo da solucao, tempo de CPU para obter
a solugdo, etc.). Devem-se estabelecer indicadores de desempenho (% soluciao, nimero de
iteragdes, nimero de avaliacdes de fungdes, ...) e de robustez do otimizador (% problemas
resolvidos). Também deve apresentar medidas da qualidade da solugdo (ex.: distancia do
6timo real — usando benchmark, obediéncia as restri¢des, ...) € da fidelidade do modelo de
processo (ex.: valores dos parametros, incertezas das predi¢des, erros sistemadticos das
medidas, ...). Estas informagdes devem ser fornecidas pelo otimizador ao final de cada
execugdo do sistema de DRTO.

Na percepcao de queda de robustez, instabilidades nas solucdes, diferencas nas qualidades
das solugdes, dentre outros, pode-se demandar pela realizagdo de um diagndstico, sintonia,

estudo de oportunidades de otimizacdo para diferentes cendrios e outras acdes que a
monitoragdo apresentar desvios.

4.1.1.7 Requisitos para estudos de casos de otimizacao dinamica

Uma atividade importante no processo de otimizacdo dindmica € a realizac@o de estudos de
casos com o DAOP em questdo. Este estudo de casos pode ser realizado, de forma offline,
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com as condicdes iniciais de uma determinada rodada do otimizador online ou até mesmo a
partir de um caso hipotético. Neste ultimo caso, devem-se estabelecer valores iniciais para
as variaveis de estado diferenciais e para as trajetérias de controle e realizar a inicializa¢ao
da simulagdo dinimica (neste caso, resolver o sistema NLA - Nonlinear Algebraic do
modelo).

Os estudos de casos podem ser feitos com diferentes propdsitos, sao eles: repetir um caso
da otimizacao online, verificar a solu¢do do otimizador em condic¢des iniciais diferentes da
planta (hipotéticas ou ndo), realizar andlises de sensibilidade da solucdo do problema de
otimizacdo (movendo restricdes ou alterando incertezas do modelo), estudar casos de
mudancas de estrutura do DAOP (ex.: excluir ou incluir restri¢des) e estudar os efeitos das
alteragdes dos parametros de sintonia do otimizador.

Outro ponto importante € a realizagdo da avaliacdo da robustez da solu¢do do otimizador.
Uma solucdo robusta € aquela onde as violacdes das restri¢des e o valor da funcdo objetivo
sd0 pouco sensiveis as pequenas variagdes nos perfis de controle. Se houver alta
sensibilidade com alguma varidvel de controle, € preciso analisar as incertezas da solug¢do
associadas a mesma e implementar as a¢des de controle com parcimoOnia.

4.1.1.8 Requisitos de visualizacao da solucao do otimizador online

A tarefa de simulacgdo e visualizacdo da soluc@o do otimizador consiste na repeticdo de um
caso obtido pelo otimizador online e realizado no modo simulacio offline. Para realizar
isto, € necessdrio que sejam importadas as informacdes de condi¢des iniciais, parametros
do modelo, informacdes do problema de otimizacao e trajetdrias 6timos de controle. Com
isso, pode-se simular a solucdo do problema resolvido pelo otimizador online e verificar a
qualidade da solucdo. Esta verificacdo € feita sobre violacdes indevidas ou ndo das
restricdes, condi¢cdes de otimalidade ou até mesmo fazer uma andlise de sensibilidade da
solucdo as perturbagdes nas varidveis de controle.

4.1.1.9 Requisitos de diagnostico & sintonia do otimizador

Quando houver falha na obtencao de uma solug¢do ou problemas de robustez e desempenho
fraco do otimizador é recomenddvel fazer um diagndstico do problema ocorrido e, se
necessdrio, fazer uma nova sintonia do otimizador. O diagndstico deve se focalizar nas
informacdes fornecidas pelo otimizador. As falhas mais comuns sdo: problemas de
convergéncia ou divergéncia, problema invidvel ou ilimitado, problemas numéricos ou de

constru¢do de modelo, e problemas de programacao.

Para se fazer um diagndstico adequado, é necessario que o otimizador forneca informacdes
uteis para que se encontrem as causas do problema. Para isso, o otimizador deve fornecer
informacdes estruturais sobre o modelo dindmico (ex.: indice, graus de liberdade,
singularidade), o algoritmo de otimizacdo (ex.: qualidade da discretiza¢do), o solver de
NLP (ex.: violagdes das restri¢cdes, funcdo objetivo, inviabilidades), o integrador de DAE
(ex.: ndo convergéncia, muitas redugdes do passo), dentre outros. O otimizador deve gerar
um relatorio especifico para que seja executado um diagndstico preciso do problema e
deve fornecer as condig¢des iniciais e configuracao do problema de forma que seja possivel
reproduzir o problema ou até mesmo executar testes posteriores.
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Ao fazer um diagndstico de um problema ocorrido durante a solu¢do do otimizador online,
pode passar por realizar a otimizagdo no modo offline. Para isso, € necessario importar os
dados da otimizagdo online da mesma forma feita para o estudo de casos. A diferenca é
que podem ser realizados estudos de diagnésticos. Estes estudos podem contemplar os
seguintes casos: de otimalidade, viabilidade, iteracao a iteragdo e de sintonia.

O caso otimalidade consiste em verificar qual o melhor valor possivel da fun¢do objetivo e
das trajetdrias de controle do problema sem restricoes de otimizagdo. Isto €, removem-se
todas as restricoes que ndo descaracterize o problema regulatério. Ou seja, mantém as
restricdes de dominio (ex.: fragdo molar de 0 a 1, vazdo a bomba 0 a F,,,), restricdes de
alvo (ex.: volume final de um produto no tanque — sendo transborda). Desta forma, obtém o
valor utépico da funcdo objetivo. E se o otimizador offline encontrar uma solucao,
provavelmente tem-se um problema de inviabilidade no problema do otimizador online.

O caso viabilidade consiste em verificar a existéncia do caso regulatério. Isto €, anula-se o
indice de desempenho da func@o objetivo do problema original. Se existir uma solucao
vidvel, provavelmente a causa do problema encontrado com o otimizador online deve estar
associada a convergéncia ou questdes numéricas durante a busca da solugao.

Neste caso, também se pode realizar a otimizacao offline com flexibilizacdo das restricdes,
conforme descrito na parte 2 desta dissertagdo (solucao de inviabilidades em problemas de
otimizacdo dinamica). Com isso, o otimizador deve encontrar uma solucao com restri¢des
relaxadas. As medidas dos relaxamentos das restricdes fornecem indicagdes qualitativas e
quantitativas dos relaxamentos necessdrios para tornar o problema vidvel.

O caso iteracdo a iteracdo consiste em executar o problema de otimizagcdo (podendo ser o
problema do otimizador online ou ndo) parando ao final de cada iteracdo e verificar as
informacdes das solugdes parciais do otimizador. Para isso, propde-se um controle de
pausa no otimizador. Este controle pode ser feito através da geréncia de uma varidvel com
as posigdes “Encerrar”’, “Parar” e “Continuar”. Para encerrar, o otimizador interrompe e
finaliza a otimiza¢@o. Ao parar, o otimizador interrompe momentaneamente sua execucao
ao final da iteracdo e apresenta os resultados. Para continuar, o otimizador continua a
execucdo a partir do ponto parado. Esta parada deve ser feita através de um controle
introduzido no solver de NLP (quando tiver o cédigo fonte) ou no final da reportagem das
informacdes de saida do otimizador.

O caso sintonia consiste na andlise de sensibilidade do otimizador as alteracdes nos valores
dos parametros do otimizador ou até mesmo de métodos utilizados pelo mesmo. Isto
auxilia o usudrio encontrar o melhor ajuste do otimizador para uma determinada
configuracdo de problema de otimizagdo.

O sistema de diagndstico também deve ter capacidade de fazer uma anélise da robustez da
solucdo obtida. Ao perceber alguma instabilidade nas solucdes do otimizador, pode-se
realizar uma anélise de robustez utilizando as informac¢des de sensibilidades das restri¢des
e da funcdo objetivo com relacdo as acdes de controle. Estas informacdes de sensibilidade
devem ser fornecidas pelo otimizador durante a execu¢do normal do mesmo.
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Também deve ser possivel realizar andlises de sensibilidade da solucdo e desempenho do
otimizador aos parametros de sintonia do mesmo. Podem-se fazer curvas de robustez e
desempenho do otimizador e decidir sobre mudancas de sintonia do sistema de DRTO.

4.1.2 Estrutura da ferramenta de DRTO

Para atender aos requisitos bdsicos anteriormente apresentados, propde-se a seguinte
estrutura para o sistema de DRTO, conforme representado na Figura 4.4. No processo de
otimizagdo dindmica em tempo real, devem-se receber as informacdes da planta através de
servidor OPC conectado ao seu sistema de controle, recebe informagdes de planejamento e
programacdo de producdo através de base de dados de informacdes e recebe as
informacdes do modelo de otimizac¢do dindmica de arquivo (DAOP), gerado pelo editor de
modelos. Com estas informag¢des o DRTO deveré obter as condi¢des iniciais do problema
de otimizacdo, deverd atualizar o modelo do processo e realizar a otimizacdo dinamica.
Uma vez obtidos os resultados do otimizador, os mesmos devem ser analisados e enviados
para o sistema de controle da planta via OPC. No processo de solu¢ao do DAOP, o sistema
DRTO também deve gerar e enviar informagdes de monitoracdo e diagndstico do sistema.
As informagdes para diagndstico sdo enviadas por arquivos para posterior andlise offline. E
as informacdes de monitoragcdo sdo enviadas para uma base de dados de informagdes para
acompanhamento dos resultados e desempenho do sistema de DRTO.

Recebe informacdes
do DAOP

~
Contrutor de Modelos |- Monitor do
DRTO

. . Arquivos
& Otimizador Offline -— 4
J} Ewnvia Informacoes ‘L
do DAOP

Envia Informagdes

Recebe informagaes Envia Informagoes f G
de monitoragdo

do DAOP do DAOP & diagnéstico
~  —  Invig informacdes V Envia Informagées
\1_——/
. para o processo 1 de monitoragdo
Servidor | DRTO | Base de Dados
OPC - et - de Informacoes
Recebe informagdes . ./ Recebe informagoes
do processo de plantejamento &
progr. de produgdo
SDCD

Figura 4.4 — Esquema geral do sistema de DRTO.

De forma mais detalhada, o sistema de DRTO (vide Figura 4.5), deverd possuir um
mecanismo de gerenciamento que coordena as atividades de comunicagdo com o SDCD,
com banco de dados e arquivos. Este mesmo gerenciador envia informagdes do processo
para a estimagdo de estados, onde também sdo realizadas a reconciliagdo de dados e
deteccdo de erros grosseiros, e atualizacdo dos parametros do modelo do processo. Sendo
que suas informacdes geradas sdo retornadas ao gerenciador. Com estas informagdes, o
gerenciador efetua o disparo da execugdo do otimizador através da verificacdo do estado da
planta e das condi¢des da rodada anterior. O otimizador dindmico resolve o DAOP em
questdo com as condicdes iniciais e paradmetros atualizados e retorna os resultados para o
gerenciador. O gerenciador entdo analisa os resultados e implementa a receita Otima
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através de um sistema de seqiienciamento de bateladas, escrevendo de tempos em tempo o
ponto 6timo a ser perseguido pelo sistema de controle.

Para atender a esta estrutura, propde-se aqui a seguinte arquitetura para o sistema. Ela
contempla uma aplicacdo de otimizacdo offline e um conjunto de aplicagdes online e em
tempo real. H4 uma série de funcdes que sdo comuns a otimizacdo offline e online. A
seguir serdo apresentadas as estruturas de ambos os sistemas.

IHM de
Modelagem do DACP
Atualizacdo dos t
pardmetros do modelo _l I _l
Ambiente de modelagem

Estimagio de estados do DROP (EMS0) Ctimizagdo dindmica

- |

—

Reconciliagdo de dados

N

& detecgdo
de erros grosseiros I I
Gerenciamento do DRTO
Verificagdo do . ’ - Comunicagio com SDCD ' ’ Inadlise de resultados
estado da planta - Comunicagdo com B.Dados
— Disparo do otimizador
Servidor [ L— Leitura, escrita no Implementagdo da receita
SDCD & Validagédo i
oPC ﬁ G (Perfis de controle)
Base de Dados
&
SDCD Arquivos

Figura 4.5 — Esquema geral das funcionalidades do DRTO.

A aplicacdo de otimizagdo offline € um programa executdvel que tem as seguintes
funcionalidades: simula¢do no ambiente EMSO, métodos de solu¢do de DAOP, estimagao
de estados e calibracio do modelo do processo. O sistema de DRTO consiste de trés
programas executdveis que realizam o gerenciamento do sistema, a estimacdo de estados e
a otimizacao do processo.

O estimador online obtém as condicdes iniciais consistentes e os parametros do modelo. O
gerenciador deverd disparar a estimagcdo e a otimizagdo dindmica, além de realizar a
comunicacdo com a planta. A aplicacdo de otimizacdo dindmica online € semelhante a
ferramenta offline. A estrutura detalhada do sistema € descrito no apéndice C.

4.1.2.1 Construcao do modelo de otimizacao dinamica

A construcdo de modelos de otimizagdo, simulacdo e otimizacdo dindmica e operacdes
offline sdo tarefas que estdo ligadas ao ambiente de simulacdo e otimizacdo do EMSO.
Todas as atividades offline sdo realizadas utilizando um ambiente apropriado, no caso a
IHM do EMSO. O usudrio deverd construir o modelo de otimiza¢do dindmica, realizar a
calibracdo inicial do modelo construido e transportar este modelo validado para uso no
ambiente online.
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A IHM (vide Figura 4.6) é uma interface que contém um menu de opcdes de operagdes
com o otimizador, uma janela de navegacdo dos arquivos e médulos do modelo em questao
(na forma de arvore de diretérios), uma janela de navegacdo no resultados do otimizador
(na mesma forma de arvore de diretdrios), uma janela de edi¢gdo do modelo e fluxograma
(tanto na forma textual quanto na forma grifica). Além disso, possui janelas de
comunicacdo com as informacdes de saida do otimizador e outra de visualizagdo gréifica
dos resultados.

1 EMS0 =103
|Elb Edt  Mon Teshs Beslt Sonfia  Heb |
& O o= T, |O = .y | zeem: 1002

s Eptem > = Cr———— - 20| mwns o

15 Samls_Povsheet.ofd 2] = = 71 Sermple_Flovishee,

28 wF lows t < owsheet = i j—]—l
23 AR & sarale_Famsheet
30 a € o MCamp
31 i [ H i
32 | ! =ne , =19 a1
Vag ¢ = .
35 by
36 NC om as Integer;
a7
ig VARIABLES
ig Q ac energy_source (Brief="Hea
40
a1 SET
ﬂ_; NComp = PP.NumberOfComponents;
a
ad DEVICES
45 flash_1 as Flash;
a8 feed as source;
47
ag CONNECTIONS
é‘g ‘aed Il—tl‘t V‘_If'lﬁi?_.‘%"vlﬂt
Q.outletc To as nileta -
4l - »

2000 2500 3000 3500

1) Sergle_Mowsheet Ourpt Level! [Detaled Cutpu: =
arcle_Ronshest

met! firished sucosssfuly 10 701 seconds j

[ voms T Eane oo proces v 7o D ——

Figura 4.6 — Layout da IHM do EMSO.

A primeira atividade a ser executada é a constru¢ao do modelo de otimiza¢do dinamica.
Para formular, é necessdrio construir o modelo do comportamento dindmico do processo e
o problema de otimizacdo dindmica usando uma linguagem prépria (no caso EML — EMSO
Modeling Language). Este modelo contém as se¢des indicadas na Figura 4.7, de acordo
com a sintaxe do EML.

O modelo do processo deve ser calibrado com dados reais da planta. Na constru¢cdo do
DAOP, deve-se estabelecer a estrutura do problema de otimizagcdo (funcdo objetivo,
restricdes e varidveis de controle) e definir os valores para as restricdes. Uma vez
construido o problema, deve-se estabelecer as condicdes iniciais (consistentes) do
processo, bem como os perfis iniciais das varidveis de controle. Com isso, o problema esta
pronto para ser resolvido. Municiado de um algoritmo de solu¢do de DAOP e de NLP,
resolve-se o problema de otimizacao dinamica e em seguida, apresentam-se os resultados
do otimizador num ambiente apropriado, no caso a IHM do EMSO.

Para construir o problema de otimizacdo dinamica, deve-se escrever o modelo dinamico do
processo € o problema de otimizacdo dinamica. O modelo dindmico do processo é
construido escrevendo o modelo matemético de cada operagdo unitdria e colocando em um
fluxograma do processo. O problema de otimizacao dinamica pode ser descrito na forma
de problema de simples e multiplos estdgios. No problema multi-estdgios em cada estdgio
sdo escritas as defini¢cdes especificas do problema de otimizagdo. Além disso, devem ser
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estabelecidas as condicdes de jungdes dos estidgios. Este modelo também tem defini¢des
globais, que s@o comuns a todos os estdgios. Se o problema for de simples estagio, todas as
defini¢des do problema de otimizacao sdo globais. De acordo com a formulagdo padrao do
DAOP, para descrever o problema de otimizacdo dinamica € necessario definir e
parametrizar as varidveis de controle do problema e a manipulagio do tempo final. E
necessario também descrever a funcdo objetivo e restricdes, como também as defini¢des
dos métodos de otimizagao utilizados.

s
Serjes of CS5TRs with PI Controller Flowsheet SERIES
W DEVICES

CSTR1 as CSTR;
CSTRZ as CSTR;
CSTR3 as CSTR;
CONTROLLER as PI;

using "Types";

ConcInt as Real(Unit='kmol/mA3vh',
pefault=0,Lower=-20,Upper=20J); WARTABLES

Model CSTR Ca_d as conc_mol;

SET

CSTR1. tau
CSTRZ. tau
CSTR3. tau
CsSTR1. k
CSTRZ.k
CETRI.k = 0.5
CONTROLLER. K
CONTROLLER.Ti

FPARAMETERS
tau as time_h;
le as freguency;

WARTABLES
Ca as conc_mol;
Ca_in as conc_mol;
Ca_out as conc_mol;

ool
[EIETRINTN]

I %%%%%%
=
-
=

EQUATIONS

diff(cad = (ca_in - ca) / tau - k ¥ Ca;
Ca_out = Ca;

end # C5TR

Model PI

FARAMETERS
Kc as positive;
Ti as time_h;

EQUATIONS

CONTROLLER.Cm + Ca_d = CSTR1.Ca_in;

CSTR1.Ca_out = CSTRZ.Ca_in;

CSTRZ.Ca_out = CSTR3.Ca_in;

CONTROLLER.e = CONTROLLER.Set_point - CSTR3I.Ca_out;

if time < 5 % 'h' then
Ca_d = 0.4 * "kmol/mA3";

else
Ca_d = 0.6 % "kmol/mA3";

end

if time < 50 * 'h' then
CONTROLLER.Set_point = 0.1 * 'kmol/mA3";

WARIABLES
cm as conc_mol;
cmss as conc_mol;
Set_point as conc_mol;
e as conc_mol{Lower=-202;
w as ConcInt;

else
CONTROLLER.Set_point = 0.15 * "kmol/mA3";
end

SPECIFY
CONTROLLER.Cmss = 0.4 ¥ 'kmol/mA3";

INITIAL
CsSTR1l.Ca

: CSTRZ.Ca
Cm = Cmss + Ko * (e + w / Ti);
= i CSTR3.Ca

EQUATIONS - * kmol/mA3 !
= ¥ emol/mAd
= ¥ lkmol/mA3’
COMTROLLER. 0¥ "h¥kmol/mAd';
end # 21 OPTIONS
TimesStart = 0;
Timestep = 0.5;
TimeEnd = 100;
Timelnit = 'h';
end

Figura 4.7 — Sintaxe da EML para modelagem dinamica de processo (Soares, 2003).

O usudrio deve representar o modelo de otimizacdo de forma estruturada. Neste caso, é
necessario que seja definida uma sintaxe de construcio do DAOP e projetar um
interpretador das funcdes EML adicionais. Para definir as caracteristicas do interpretador
da EML para o modelo de otimizacdo dinamica, propdem-se algumas sintaxes adicionais
para o sistema, onde incluem: as definicdes: das varidveis de controle, de tempos finais
(para problemas de tempo final € livre), da fun¢do objetivo, das restricdes e das op¢des do
método de solugdo (dos métodos de solucao de DAOP, de NLP, de adaptacdo de malhas e
deteccao de estrutura da solugdo). Além disso, podem-se incluir as definicdes das equagdes
adicionais do modelos de otimizacao e as defini¢des dos estdgios do DAOP (problema com
unico estdgio ou defini¢des globais e problema com multiplos estdgios). A proposta de
sintaxe da formulacdo do DAOP ¢ apresentada no apéndice D.

Interpretacdo da sintaxe do modelo e construcdao do DAOP padrdo

Na aplicacdo de otimizacdo, ao selecionar um problema a ser resolvido, pode realizar as
tarefas de resolver um problema de otimizacdo (na se¢do paoroptimization), calibrar o
modelo construido (na se¢do Estimation), reconciliar as medidas (na secdo
Reconciliation), realizar estudos de casos (na se¢do paopcasesStudy) ou verificar a
consisténcia da tarefa em questdo (pela fungdo check consistency). Na otimizacao offline,
pode-se executar uma tarefa (pela funcdo run), fazer uma pausa na tarefa ao final de uma
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iteracdo (pela fungdo pause) e inspecionar as informag¢des intermedidrias, interromper a
execucgdo da tarefa (pela fungdo stop), como mostra a Figura 4.8. Ao executar as tarefas
acima citadas, a aplicac@o primeiramente expande a secao, interpreta os comandos do texto
e verifica a consisténcia do problema a ser resolvido.

£ emso
File Edit View | Tasks Result Config Help
o~ B &

?g Explorer | B
= mh [

+ B sample

+ B tutorial

Figura 4.8 — operacdes do EMSO.

wi Generate Documentation...

No caso das tarefas de solu¢do de um problema de otimizac¢ao (na seca0 DAOPOptimization)
e da realizacdo de estudos de casos (na secdo paopcasestudy), O otimizador deverd
reformular o problema de otimiza¢do para um DAOP na forma padrdo. Neste caso, todas as
expressoes que estiverem nas funcdes objetivo e ndo forem varidveis de estado, deverdo ser
transformadas em equacdes diferenciais ou algébricas.

Além disso, as varidveis de controle podem ter limites de velocidades. Estas varidveis de
controle sao redefinidas como varidveis de estado com perfis lineares por partes continuas
e as varidvel a serem manipuladas pelo otimizador terdo suas taxas de variacdes constantes
por partes. Isto equivale a reformular o DAOP padrao da seguinte forma:

Au{lf” ¢(x(tf )’ Y(tf )’ tf)

s.a.
F(x,x, y,u,t)=0; x(0)= X,

—=w; u(0)= u,

vy <y (e)< vy (4.2)

Na realidade ndo h4d motivagdes, em termos industriais, de fazer algo diferente disso, pois
esta estratégia garante a seguranca da operagcdo industrial e suaviza a solugdo do
otimizador. O ponto negativo desta reformulacdo € o aumento do nimero de equagdes do
sistema a ser otimizado. Vale lembrar que, se o usudrio optar originalmente por um perfil
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linear por partes continuo (PW_LIN_C), o mesmo nimero de equagdes serd acrescido no
sistema.

Além das varidveis de controle, as defini¢cOes de tempos finais livres e de expressdes de
desigualdades também podem ser reformulados. As implementacdes das sintaxes destas
reformulacdes podem ser vistas no apéndice E

Interpretacdo da sintaxe para a utilizacdo de arquivos na otimizacdo

Um aspecto importante de um sistema de DRTO é a sua capacidade de reproduzir, no
modo offline, qualquer situacdo vivida na otimizacdo online. As aplicacdes de otimizagdo
em tempo real, que se tenha conhecimento, ndo tém a capacidade de reproduzir um caso
real sem algum esforco adicional de modelagem no modo offline. Portanto, propde-se aqui
uma infra-estrutura de utiliza arquivos de dados, onde alguns dados de entrada sdo
fornecidos pelo otimizador em tempo real (pode-se inclusive alterd-los) e sdo sobrescritas
no DAOP original algumas mudanca que ocorreram em tempo real em relagdo ao arquivo
de modelo de otimizagdo (DAOP.mso). Além disso, os dados de entradas da otimizacao
online (condi¢des iniciais, parametros, biases de reconciliacdo) s@o fornecidos pelos
mesmos arquivos. Os detalhes das estruturas dos arquivos sio apresentados no apéndice F.

Outra facilidade importante € a capacidade de visualizar e verificar a solu¢do obtida pelo
otimizador online. Em qualquer momento pode-se executar o otimizador offline no caso
SIMULACAO, para analisar em detalhes o resultado do otimizador. Neste caso, agrega-se
o arquivo de perfis de controle da solug¢do 6tima, obtida pelo otimizador online. Em alguns
momentos pode ser conveniente que o otimizador offline exporte alguns dados (ex.:
parametros do modelo) em uma situacdo particular. O otimizador online exporta
sistematicamente seus dados para serem usados no modo offline.

Para que o otimizador importe os exporte cada um destes arquivos, € necessdrio estabelecer
a instrucdo na area de opgdes de cada se¢do do modelo de otimizagdo (vide apéndice F
para verificar a sintaxe implementada).

Ha um conjunto de diretivas que complementa o modelo de otimizagdo dinamica. Estas
diretivas sdo secdoes de modelagem que tem objetivos especificos de modelagem da
calibracao do modelo do processo, de deteccdo de erros grosseiros e reconciliacdo de dados
da planta, e de estudos de casos de otimizagao dinamica (Soares, 2007).

Secdo de calibracdo do modelo e reconciliacdo de dados das medidas

Para que seja possivel realizar a calibracdo do modelo do processo, é necessario editar
através da IHM do EMSO as instrugcdes de calibracdo. Na calibracdo do modelo €
necessdrio definir quais parametros precisam ser determinados e seus dominios. Além
disso, é necessdrio fornecer os dados experimentais e informagdes de suas variincias.
Também € necessdrio definir o método de ajuste. A formulacdo da estimacdo de
parametros para DRTO é a mesma existente atualmente no EMSO e a sintaxe da secdo
Estimation € a mesma utilizada neste software. A diferenca estd na forma de resolver o
problema (serd discutido mais adiante).
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Da mesma forma que na calibracdo do modelo, para que seja possivel realizar a
reconciliacdo de dados das medi¢des do processo, é necessdrio editar através da THM do
EMSO as instrucdes de reconciliacdo. Na reconciliagdo de dados € necessdrio definir quais
varidveis precisam ser reconciliadas e quais estdo livres para serem alteradas. Além disso,
€ necessdrio fornecer os dados experimentais e informagdes de suas variancias. A sintaxe
da se¢do rReconciliation tem VArios itens em comum com a Se¢do Estimation, € € a mesma
utilizada atualmente no EMSO. Da mesma forma da calibracdo do modelo, a diferenca esta
no método de solu¢do do problema de otimizacao.

Pelo fato da estratégia de solucdo e de apresentacdo de resultados serem diferentes,
comandos novos estdo localizados na drea de opTrons (vide a sintaxe no apéndice G).
Nesta drea, o usudrio pode definir os arquivos para exportagdo das informacOes de
reconciliacdo de dados, do ajuste de parametros, e das condi¢des iniciais da estimacao de
estados (conforme descrito acima).

As opcdes sdo definidas para utilizar os métodos de solugdo de estimagdo de parametros,
reconciliacdo de dados e estimacdo de estados. Nesta secdo define-se o método de
estimacao utilizado, a estratégia de estimacgdo a ser adotada e seus parametros de sintonia.

Os métodos considerados sao:
CEKF - Filtro de Kalman estendido com restricoes;

MHE - Estimador de horizonte movel.

Secdo do modelo de estudo de casos

No estudo de casos do DAOP, diferentemente do estudo de casos convencional do EMSO,
procura-se resolver um caso da DAOP de cada vez. O estudo de casos procura explorar as
proposi¢des alternativas para o DAOP, tanto para resolver problemas encontrados em
rodadas anteriores com para a busca de novas oportunidades de otimizacdo. Da mesma
forma que na otimizac@o do processo, para que seja possivel realizar os estudos de casos, é
necessdrio editar através da THM do EMSO as instrugcdes destes estudos. No estudo de
casos € necessario definir apenas as alteragdes que deverdo ser feitas no problema de
otimizacdo. Estas alteracoes provocardo mudangas na estrutura do DAOP ou apenas
alteram as posi¢oes das restri¢des de controle e estado, func¢do objetivo, ou algoritmos de
solucdo.

Esta sec@o pode ser utilizada para fazer alguns estudos em particular. H4 quatro casos
especiais de uso do otimizador, sdo eles: visualizacdo, viabilidade, otimalidade e
flexibilidade. Estes casos t€ém objetivos especificos de verificar e diagnosticar rodadas do
otimizador online.

O caso visualizacao consiste em verificar os resultados de uma determinada rodada sem
executar novamente o algoritmo de otimizacao (vide a sintaxe no apéndice G). A grande
utilidade deste caso e a possibilidade de examinar exaustivamente os resultados de
qualquer rodada do otimizador online.
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O caso viabilidade consiste em remover a fun¢do objetivo do DAOP em estudo (vide a
sintaxe no apéndice G). O objetivo deste caso € permitir a verificacdo da viabilidade do
problema sem objetivo de otimizagao, isto €, o caso regulatdrio.

O caso otimalidade consiste em remover as restricoes que nio descaracterize a operacao
do processo sem otimizagdo (vide a sintaxe no apéndice G). O objetivo deste caso é
verificar a possibilidade de melhorar a funcdo objetivo pela remogdo de restri¢des, isto
fornece um valor potencial da func¢do objetivo.

O caso flexibilidade consiste em resolver inviabilidades do DAOP através da
flexibilizagdo de restricdes. Este caso permite diagnosticar tal inviabilidade e identificar
restricdes problemadticas, bem como quantificar a sua solucdo (vide a sintaxe no apéndice
G). Uma forma eficiente de diagnosticar e resolver estas inviabilidades € flexibilizar as
restricdes conforme o método proposto na parte 2 desta tese. As definicdes das restri¢coes
rigidas de um DAOP sio flexibilizadas conforme a descri¢cdo dos atributos adicionais das
secoes MINIMIZE/MAXIMIZE, CONTROL e CONSTRAINTS, que definem as
propriedades das restricdes do problema.

Neste caso, o interpretador ird reformular o DAOP original para a forma da Equagado 4.1. O
mesmo redefine a fun¢do objetivo como 7Y(#), cria uma nova varidvel diferencial v,
acrescenta a equagdo dydt = Aycom Y(tp) = 0, e cria uma nova varidvel de controle A4y. O
interpretador também acrescenta varidveis de folga (s*, s”, s") conforme descrito na secéo
de restri¢des do estudo de casos. Também sdo acrescentadas as restricoes %, w*, y” e y"
com os limites ¥ >0, w*>0, y’>0e w">0 e as restricdes ¢ *, g *, g “ conforme a
Equacgdo 4.3. Além disso, as restricdes originais, que foram relaxadas, passam a ser os
limites das varidveis g *, g e g . Os <Relaxamento Méximo Inferior> (Sy,S),S, ), OS

. . L L _L A -
<Relaxamento Maximo Superior> (SX,Sy,Su) € <Variédncia da restricdo> (O}, Oy € O'u)

referentes as varidveis de folga s@o descritos como atributos adicionais das restri¢oes,
conforme apresentado acima.

139



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 140

min ;/(tf)

Yoy
u,Ay,s” 57,5, p.t;

RGOl ) =0 ol )= re o]

LN Aiy)=0

dt
V/¢ (tf): 7(tf )Wo _¢(x(tf ))+ ¢L
v ()= Ay(r)_[ifff) onde icS. ={lmn)

onde je Sy ={1,~--,ny}

(
W,j(t)sz(t)_[S”ﬁt(f)f onde i€ S, = {lowe i}

g"(1)=x(t)+5*(t)

g (1)=y(t)+s"(t)

g"(t)=ult)+s"(r)

xt<gt(r)< XY onde g*(r)e R*

yE<gr(r)<yY onde g’(t)e R>

ut <g"(r)<u? onde g"(t)e R* (4.3)
st <s*(t)<s) onde s*(t)e R*

s? <s'(e)<s) onde s’(t)e R>

s' <s"(t)< st onde s"(t)e R

S
()20, ()20, ()20, y"(r)=0

4.1.2.2 Visualizacao das saidas do otimizador

Quanto a visualizacdo das saidas do otimizador, as informagdes de cada iteracdo do
otimizador, os perfis de estados e controles da solucdo obtida e as informagdes de
desempenho e estado final da otimizagdo sdo escritas no arquivo de saida DAOP.diag e
NLPSolver.out. Estas informacdes serdo interpretadas e processadas posteriormente pelas
aplicacdes de monitoracdo e diagndstico do DRTO. A visualizacdo dos resultados €
apresentada na mesma forma atual do EMSO: visualizacdo em arvore e no console de
saidas. E relevante chamar a atengo para este mecanismo, pois permite que a solugio do
DAOP obtido pelo otimizador online seja visualizada e analisada no ambiente offline, sem
qualquer esfor¢o adicional de programacao e manipulag¢do de arquivos.

Na visualizacdo em arvore, tem-se uma estrutura de varidveis de cada se¢do do modelo de

otimizacdo. Os detalhes da implementacdo desta visualizacdo podem ser observados do
apéndice H.
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As informacdes de saida do otimizador (do algoritmo de NLP ¢ DAOP - ex.: resumo dos
indicadores da iteragcdo), a cada iteracdo, podem ser visualizadas através da janela de
console de saida do EMSO. Esta pode apresentar os resultados das itera¢des na forma de
rolagem ou pausadamente. Se o usudrio desejar visualizar as saidas de uma determinada
iteracdo, o mesmo deve comandar a pausa no menu de tarefas (Figura 4.8). Neste momento
deverdo ser mostradas as informacdes da iteracdo em questdo. Ao final da execucdo do
otimizador, o mesmo apresenta, no console de saida, as informac¢des do final da otimizacao
e de desempenho do otimizador. Os itens apresentados no console sdo diferentes para cada
algoritmo utilizado pelo otimizador.

4.1.2.3 Atualizaciao do estado e modelo de otimizacio dinamica

Este processo consiste na estimacdo de estados e ajuste de parametros do modelo. Esta
atividade consiste na obtencdo de dados histéricos da planta e execugdo da estimacdo de
estados, onde sdo obtidos todos os valores dos estados corrigidos e dos parametros do
modelo do processo, como mostra a Figura 4.9. Nesta etapa também pode ser realizada a
deteccdo de erros grosseiros e reconciliagcdo de dados de medi¢do da planta, Além disso,
sdo obtidas também as estatisticas dessa estimagdo. Na etapa de reconciliacdo se obtém os
desvios (biases) das varidveis medidas, para uso posterior nas etapas de implementacao das
acOes de controle 6timo e de diagndstico da reconciliagdo. Estas informacdes sdo entdo
depositadas em banco de dados ou arquivo (InitConditions.dat, ModelParameters.dat €
DataReconciliation.dat). Uma vez realizada esta etapa, obtém-se as condi¢des iniciais
consistentes e os parametros do modelo atualizados. Desta forma pode ser diretamente
utilizado pelo otimizador online ou offline. Resumindo, o médulo de atualizacdo do
modelo e estado da planta deve possuir as seguintes facilidades:

= Ajuste e validagcdo de parametros do modelo do processo;

= Estimacao de estados do processo;

= Reconciliacao de dados da planta;

= Exportacdo das condicdes iniciais, parametros e dados reconciliados.

A estimacdo de estados da planta é uma tarefa realizada tanto pela aplicacdo de otimizagdo
offline "EMSO_DYNOPT.EXE" como pela aplicagdo online "EMSO_SE.EXE". Ambas as
aplicacOes utilizam a biblioteca "SE_SOLVER.DLL", que € responsavel por realizar as
tarefas de acima mencionadas (vide apéndice C). A reconcilia¢do de dados é realizada com
instrucdes contidas na se¢do reconciliation do modelo construido, o ajuste de parametros
na secio Estimation, € a estimagdo de estados.

A estimagdo online tem como ponto positivo a recorréncia de informacdes que pode
fornecer informacdes importantes para monitorar e diagnosticar a qualidade da estimacao.
A repeti¢do deste processo fornece informagdes importantes sobre a tendéncia do processo,
dos parametros do modelo e dos biases dos instrumentos. Como ponto negativo, a
estimacdo online estd mais sujeito as perturbacdes nos dados do processo, dificultando a
estimacdo de estados. Neste caso, tem-se um cuidado adicional de monitorar os biases
gerados na reconciliacdo, pois serdo importantes na andlise de consisténcia da
reconciliacdo e também utilizados na atualizagdo das condi¢Oes iniciais do otimizador,
quando ndo houver uma reconciliagio no momento do disparo do otimizador. Serd uma
reconciliacdo aproximada utilizando os biases das medi¢des detectados na ultima
reconciliacdo valida.
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Lembre que tanto a calibragdo do modelo quanto a estimacao de estado sdo efetuadas com
informacdes dinamicas do processo, portanto a planta deverd ser perturbada durante a
obtencdo de dados experimentais. A freqiiéncia de estimacdo de estados, ajuste de
parametros e reconciliacdo de dados pode ser a mesma ou diferentes. Esta decisdo ird
depender da freqii€ncia de desajuste do modelo e dos instrumentos.

Unidade de Processo

(SDCD)
e . - - Valores das varidveis de estado e controle
- Varigveis de Processo Aquisicdo e tratamento Estimacdo de _ Valores dos parametros do modelo
-Dados de Fluxo de Processo de dados da plﬂﬂtﬂ estados da planta - gias da; var:i?l\'ais ra‘ccr.lcﬂmdg

- Estatisticas das vanaveis e pEIEﬂlEU[!S
Escrita de informacoes

Modulo de de estado da planta

Otimizacio Dindmica *

Calores ot parimtsor 4o modelo Leitura de informagdes Valore dos primenos do modelo

- Estatisticas das variiveis e parimetros de estado da Plfﬂlta - Estatisticas das vaniaveis e parametros

InitConditions. dat - Arquivo ou
ModelParameters.dat - Base de Dados
DataReconciliation. dat -

Figura 4.9 — Processo de obtencao das condi¢des iniciais e parametros do modelo.

Um modelo dindmico contém dois tipos de parametros, sdo: os parametros fixos, que sdao
normalmente constantes fisicas e dimensionais; € 0s parametros variantes no tempo e no
estado, que sd@o normalmente relacionados a indices de desempenho. Além disso, ha
parametros que estdo relacionados ao comportamento estatico, que podem ser ajustados
com dados do estado estaciondrio do processo, € parametros relacionados ao
comportamento dindmico do processo. Por simplicidade de representacdo, iremos
considerar que os parametros fixos estdo embutidos no modelo e ndo sdo considerados
parametros a serem ajustados com dados da planta.

Os parametros estiticos dizem respeito a aqueles que usualmente mudam lentamente
durante o correr do processo (usualmente dias). Portanto, estes parametros podem ser
estimados utilizando somente dados estdticos. Esta escolha deve ser feita de acordo com a
conveniéncia da pessoa responsdvel pela manutencdo do modelo de otimizacdo. Caso
decida por esta estratégia, € necessario que se detecte os estado estaciondrio da planta e se
estime somente este subconjunto de parimetros. As vezes os pardmetros podem mudar
rapidamente. Os parametros deste tipo consistem de constantes de dinamica de processo,
bem como de pardmetros estdticos que mudam com freqiiéncia (ex.: atividade de
catalisadores ou fatores de sujeira em trocadores de calor, em alguns casos). Neste caso,
deve-se fazer a atualizacdo de um subconjunto de parametros que necessitam de dados
dinamicos do processo para serem estimados.

Nem sempre a determinacio de todos os parametros do modelo se mostra uma estratégia

adequada, ja que h4 a possibilidade de termos interacdo entre pardmetros ou até mesmo um
mau condicionamento do problema a ser resolvido. Para minimizar este problema, pode-se
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utilizar o algoritmo SELEST (Secchi et al., 2006), que selecionar o melhor conjunto de
parametros a serem determinados, baseado em suas identificabilidades, a partir do conjunto
de todos os pardmetros do modelo. Este algoritmo utiliza uma matriz baseada sensibilidade
das saidas com os pardmetros e na independéncia entre eles, tal como proposto por Li et al.
(2004). Um 1indice de degradacdo de previsibilidade e um indice de degradacdo da
correlacdo dos parametros sdo utilizados como critérios de parada. Uma vez selecionado o
conjunto de parametros a serem estimados, entdo os dados da planta sdo coletados para
executar a calibracdo do modelo. Podem-se utilizar técnicas de planejamento de
experimentos ou nio. A etapa seguinte é a determinagdo de parametros propriamente dita.

Para realizar a estimacdo de estados e o ajuste dos parametros de um modelo dindmico, é
preciso coletar uma série temporal de dados de forma a capturar informacdes do
comportamento dindmico do processo. Esta série temporal € utilizada tanto para o ajuste de
parametros, quanto para a reconciliagdo de dados e estimagdo de estados. Diferentemente
do caso estaciondrio, ndo necessita que se aguarde a planta atingir o estado estaciondrio
para estimar os estados, podendo ser realizada a cada ciclo de amostragem de dados da
planta.

Na estimagdo, tem-se uma janela mével de horizonte N do MHE ou maior. Recomenda-se
que sejam guardadas informacdes da planta com numa freqiiéncia fixa de 10% do tempo de
estabilizacdo da varidvel de estado de dinamica mais rdpida e 10% tempo de estabilizacao
da varidvel de estado de dinAmica mais lenta. No momento de realizar a estimac¢do, devem-
se re-amostrar estas duas series temporais e compor a série que fard a estimagdo desejada.
Esta nova serie nio precisa ter intervalos regulares, apenas precisa conter a quantidade e
distribuicdo adequada dos pontos do processo de forma a capturar os comportamentos
dindmicos e estaticos do processo.

Se tiver os dados reconciliados e os parametros estimados confidveis e atualizados, entdo
basta resolver o sistema NLA usando as funcionalidades do EMSO. Isto serd feito pelo
gerenciador do DRTO, mediante a integragdo do modelo a partir do ultimo estado estimado
vélido até o instante atual e solu¢do do sistema NLA.

Se ndo tivermos os dados reconciliados e/ou parametros atualizados, pode-se utilizar filtros
de Kalman estendidos com restricoes (CEKF — Constrained Extended Kalman Filter —
Gesthuisen et al., 2001), o estimador de horizonte mével (MHE — Moving Horizon
Estimator) considerado por Rao et al. (2001 e 2003) e Abu-el-zeet et al. (2002) ou até
mesmo o proprio algoritmo de otimizacido dindmica. No primeiro caso, obtém as condicdes
iniciais consistentes, € no segundo caso, sdo obtidas as condi¢Oes iniciais, os dados
reconciliados e até mesmo os parametros atualizados. A implementacdo do estimador é
representada na Figura 4.10, onde a solugdo é obtida por um processo de otimizagdo, com
uma seqiiéncia de predicdes usando o modelo do processo e corre¢cdes com dados
experimentais. A cada estimag¢do a matriz de covariancia dos estados € atualizada.

143



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 144

MHE/ CEKF
Formmulagéo do pmblema MLP

[Inlmallzagao do problema MLP

Xylu.'ﬂ!

Solugan do NLP —l

| Predicdo do estado . Res Jac Avaliagbes de fungies
usando o modelo do modelo

| . >
. | Xyt
| Comrecdo do estado
. usando dados medidos |

Cédlculo das condigdes
iniciais consistentes
(Solver de NLA)
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Figura 4.10 — Algoritmo de estimagao de estados.

Para realizar a estimagdo utilizando a abordagem do CEKF, pode-se utilizar o algoritmo do
MHE com horizonte zero (N = 0). Os algoritmos CEKF e MHE podem ser formulados
como um problema de otimizacdo dindmica com N estdgios ou um DAOP discretizado em
N elementos finitos. Para resolver o problema de estimagdo, € necessdrio somente mudar a
formulacao do problema de otimizag¢do dinamica para a seguinte forma:

Para a estimagao do estado:

min =, ) P ol +Zw 0" ale)+v(e Y RV() i=1,...N

t; v (1;)
s.a.
X = f(x,u, p,t)+ a)(t), x(O) = X,
vy = h(x,u, p,t,)+v(t,) i=1...,N (4.4)
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Para atualizacao do estado:

x=f(xu,pt)+ao (1), x(0)=x,
P=fP+Pf.—Ph'R"hP+Q onde fx:a%x e hx=ahax i=1...,N

y=h(x,u, p,t)+v"(r)

Onde w(t) € o ruido de processo e v(t;) o erro de medida no instante #, que sdo
considerados como sendo aleatérios gaussianos e brancos com média zero e covariancia
Q(t) e R(t), respectivamente. P é a matriz de covariancia dos estados.

Desta forma, pode-se resolver o problema de reconciliacdo de dados, de estimagdo de
parametros e estimacdo de estados usando as abordagens CEKF, MHE como sendo um
problema de otimizacdo dindmica reformulado. Com isso, podem-se utilizar os algoritmos
de solu¢do do problema de otimizacdo dinamica single-shooting, multi-shooting e
colocacdo em elementos finitos para resolver a estimagdo de estados. Propde-se aqui a
utiliza¢do de uma formulagao tinica de DAOP de multiplos estdgios do MHE, para resolver
os problemas de estima¢do de parametros, reconciliagdo de dados e estimacao de estados.
O numero de estagios é o horizonte do MHE (N). Nesta formulagdo, cada varidvel medida
(y*") é considerada como uma varidvel de controle, que ndo estd livre para ser otimizada,
que permanece constante entre duas amostragens do filtro. Isto remete a perfis constantes
por partes das varidveis medidas. Se desejar utilizar o CEKF, basta definir o problema de
otimizacdo como simples estdgios, onde a amostragem em k-1 sdo as condic¢oes iniciais do
DAOP e a estimagao em k é o tempo final do problema de otimizagao.

O que diferenca da estimacao de estados, da reconciliacdo e estimacdo de parametros € a
escolha das varidveis de controle livres para serem otimizadas. Na estimacdo de estados as
varidveis de decisdo sdo @ e V, na reconciliacdo € V, e no ajuste de parametros p. Sendo
que w e Vv sdo varidveis de controle constantes por partes e p parametros constantes ao
longo de todo o horizonte de estimacdo. Com isso, a formulagdo tinica proposta aqui € a
seguinte:

. (k) _

o (D, l//k(tf ) k=1,...,N

s.a.
X, :f(xk’uk’p’t)+a)k(tk)’ x(O):xo
Vi :h(xk’uk’p7t)+vk(t)

v, =) 07w, ()+v, () RV, (). v,0)=0,Pa,

Pir = Pia 4.5)
xmin S ‘xk (t) S xmax
umin S uk (t) S umax

145



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 146

e a atualizacdo do estado é dada por:

x=f(xu,p,t)+ao (1), x(0)=x,
P=fP+Pf,~Ph R'hP+Q onde f,=Y/ o n =}

y=h(x,u, p,t)+v" (1)

Na estimacdo de estados online com o processo, ao utilizar o MHE para fazer estimacgdo
dos estados, utilizam-se as dltimas N+/ medidas, sendo N o tamanho do horizonte de
tempo, conforme esquema mostrado na Figura 4.11. A escolha do tamanho do horizonte N
€ um parametro de sintonia na MHE. Quanto maior N, melhor o desempenho da estimacao,
porem aumenta o custo computacional na obtencdo da solucdo. Desta forma, é preciso
conciliar estes dois fatores. Neste caso, sugere-se a utilizagao do algoritmo de sele¢do do
nimero minimo de medidas proposto por Salau em 2009. Este algoritmo € baseado na
andlise de observabilidade, onde a estabilidade da estimacao pelo MHE € garantida quando
o tamanho do horizonte for maior que o indice de observabilidade do sistema (Rao e
Rawlings, 2002). Outro aspecto importante no MHE ¢é a forma de incorporagao dos efeitos
dos dados passados fora do horizonte de estimacdo como discutido em Salau (2009).

-
_Passadn Futuro
I N I
L s ..
—— [ i |
gt -
b=y ¥
i ! 1
!_ ! /_l_._’_l
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I | I
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[ I
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I . \ I
I ! I
] |
: I
[ T == !
[ - ml
ol

(L

| - i

Figura 4.11 — Esquema do estimador de horizonte movel (Salau, 2009).

As atividades de reconciliacdo, ajuste de pardmetros e estimacdo de estados podem ser
executadas seqiiencialmente ou simultaneamente. Se for seqiiencial (Figura 4.12a), deve
ser feito um ajuste inicial dos pardmetros e em seguida realizar a seqiiéncia de ajustes:
reconciliacdo de dados, ajuste de parametros e estimacdo de estados. Também pode ser
realizada a reconciliacdo de dados e ajuste de pardmetros simultaneamente e estimacao de
estados na seqiiéncia (Figura 4.12b). Outra op¢do é realizar reconciliagdo, ajuste de
parametros e estimacao de estados simultaneamente (Figura 4.12c).
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(Ajuste inicial do pari?metms)

CEXFR MHE CEXF MHE CEKF/ MHE
Detecsdo de erros grosseiros Deteccdo de erros grosseiros, Detec;do de emros grosseiros,
e reconciliacdo de dados reconciliacdo de dados Reconciliagdo de dados,
& Ajuste de parémetros Ajuste de parametros &
W CEKE/ MHE Estimagio de estados
(Ajuste de parﬁmetrus)
CEXF MHES NLA CEKF/ MHES NLA
(Estimagﬁn de Estados) (Estimagﬁn de Estados)
%%y %%y ixy

© S
Figura 4.12 — Esquemas de estimagao de estados.
(a) seqiiencial; (b) reconciliac@o e ajuste de parametros simultaneo; (c) simultaneo.

Estas trés atividades ndo necessariamente precisam ser realizadas no mesmo momento,
pois as dinamicas de perda de calibracao de instrumentos (mudanca de BIAS), de alteragcdes
de parametros e de mudancas de estados sdo muito diferentes. Na aplicacdo offline pode
ser interessante realiza-los simultaneamente, mas na aplicagdo online, é vantajoso somente
em alguns momentos. Ndo faz muito sentido reajustar os biases e os parametros do modelo
a cada rodada da estimagdo, porém se houver uma mudanca significativa no processo
(perturbacdo ou manobra no processo), passa a ser interessante realizar todas as etapas
simultaneamente.

Cabe lembrar que a mesma informagao de instrumento da planta (devidamente validada e
fornecida pela aplicacdo de gerenciamento) € utilizada para realizar as tarefas de ajuste de
parametros do modelo, a detecc¢do de erros grosseiros e reconciliagdo de dados e estimacao
de estados. Este fato favorece a realizacdo simultinea de todas estas atividades. As
dificuldades na utilizacdo da abordagem simultinea estao da capacidade dos métodos
numéricos atuais lidarem eficientemente com as interacOes tdo fortes dos diferentes
aspectos do problema de estimacdo simultanea. A sintonia destes algoritmos requer um
conhecimento mais profundo dos erros e variancias envolvidas no problema.

Com os parametros determinados, estimam-se as propriedades estatisticas dos parametros
(matriz de covariancias dos parametros). Isto define o qudo precisos sdo 0s parametros
estimados. Além disso, também sdo estimadas as propriedades estatisticas do modelo
(intervalos de confiancas das predi¢cdes), ou seja, dadas incertezas nos parametros,
calculam-se as incertezas dos valores calculados. Com os parametros determinados e a
matriz de covariancias obtidas, realizam-se os testes de adequacdo do modelo. Estes testes
definem se o modelo € bom o suficiente para ser usado para p propdsito determinado. Se
este modelo nao for adequado, coleta-se uma nova série de dados ou refaz a determinacao
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de parametros com uma nova formulaciao ou defini¢des do problema de otimizagdo. Se o
modelo for adequado e for unico, entdo o modelo pode ser considerado ajustado. Se houver
um modelo rival, entdo podem ser efetuados os testes de discriminacdo entre modelos.
Neste caso, define-se qual modelo € o melhor. Se o modelo ajustado for melhor do que o
rival, entdo se substitui o modelo, caso contrdrio descarta-se. Este procedimento esta
esquematizado na Figura 4.13.

Uma atividade adicional na estimagdo de parametros é o diagndstico da atualizagdo do
modelo consiste na andlise dos fatores envolvidos no ajuste de parametros. Neste
diagndstico, procura-se evitar que as perturbacdes nos dados da planta se transporte
indevidamente para os parametros do modelo. Esta andlise é feita pela verificacdo do
condicionamento da matriz de covariancia dos parametros. As medi¢des € 0s parametros
selecionados devem resultar em matrizes da covaridncia dos parametros bem
condicionadas. No entanto, o célculo pode tornar-se mal condicionado devido a questdes
em tempo real como a falta de medi¢des ou variagdes das condi¢des operacionais. Um
método de diagnostico do atualizador foi desenvolvido por Miletic e Marlin (1998) para
detectar mau condicionamento na matriz de covariancia dos parametros no momento da
atualizacdo do modelo, verificando o nimero de condicdo da matriz de covariincia dos
parametros. O nimero de condicionamento da matriz de covariancia € obtido pela relacdo
entre o maior € menor valor da diagonal principal da matriz dos valores singulares
resultante da decomposicao em valores singulares - SVD. Se o nimero de condicionamento
for maior que o limite superior de controle pré-estabelecido pelo usudrio, o problema de
estimacdo estd mal condicionado e a estimacdo € rejeitada. Neste caso, uma estratégia para
a recuperacdo do mau condicionamento deve ser adotada para evitar a passagem desta
variabilidade para o otimizador. Os limites de controle sdo obtidos através de uma andlise
da distribuicao estatistica das estimacdes sabidamente bem feitas. Ou podem ser ajustados
para uma regido de operacdo com base na experiéncia da planta. Os parametros estimados
e os ajustes de medi¢do de um problema de estimativa de pardmetro bem condicionado sao
enviados para o otimizador resolver o DAOP.

Dois fatores podem dar mais precisdo e confiabilidade nos parametros estimados, sdo eles:
a utilizacdo de multiplos conjuntos de dados e a andlise de resultados da estimacdo. O
multiplo conjunto de dados fornece a oportunidade de se ter aproximadamente repeticdes
de experimentos. Isso contribui para o aumento da precisdo na predicao, através da reducao
do intervalo de confianca dos parametros. Além disso, uma andlise do comportamento
historico dos parametros nos auxilia a decidir se os parametros foram bem estimados ou
ndo, pois hd uma série de parametros que sofrem alteracdes lentamente (sem
comportamento ruidoso). Também se considera importante fazer uma andlise de
significancia das alteragdes nos parametros do modelo. Esta andlise pode envolver todo o
conjunto de parametros, bem como um subconjunto selecionado pelo responsadvel pelo
modelo. Ele deve definir quais parametros podem ter comportamento ruidoso e devem ser
atualizados freqiientemente. Caso a estimagdo ndo seja bem sucedida, devem-se utilizar os
ultimos parametros confidveis estimados. Isto deve ser sistematicamente acompanhado
pelo responsdvel pelo modelo de otimizagdo, pois os parametros podem ficar muito velhos
e nao representar corretamente a planta. Neste caso, devem-se elaborar experimentos
especificos ou atualizar parcialmente os parametros, elegendo os mais importantes.
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1. Coletar Dados da Planta

!

Formular 0 Problema 2. Determinar os Parimetros
de Ajuste de Parimetros do Modelo (Otimizacdo)

3. Estimar as Propriedades
Estatisticas dos Pardmetros

4. Estimar as Propriedades
Estatisticas do Modelo
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S
Modelo Ajustado
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Melhor?
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Figura 4.13 — Esquema geral do ajuste de parametros e validacdo do modelo.

De forma geral, pode-se utilizar este médulo com diferentes combinagdes de fungdes
objetivo no DAOP. Na estimagdo de estados, acrescenta-se a etapa de atualizacdo do
estado da planta através da integracdo simultanea das equacdes de estado e da matriz de
covariancia do estado. No modo offline, esta atualizacdo ndo tem muito efeito, mas ao
estimar o estado de modo online, utilizando janelas de tempo moéveis, esta corre¢do passa a
ser importante.

Os dados reconciliados devem ser acompanhados para verificar a sua coeréncia. Este
acompanhamento pode ser feito através da andlise histérica da tendéncia do processo, bem
como dos biases detectados nos instrumentos. Além disso, é importante identificar e
acompanhar os instrumentos falhos e considerados com erros grosseiros. Provavelmente,
este acompanhamento resultard na requisi¢ao a intervencdo da equipe de manutencdo de
instrumentos. Deve ser criado um procedimento de disparo desta manutencdo. Caso este
procedimento falhe, devem-se utilizar o cendrio os biases da ultima reconciliacdo de dados
bem sucedida.

4.1.2.4 Solucao do problema otimizacao dinamica

Para resolver um problema de otimizacdo dinamica, tanto online como offline, sdo
necessarios os meios de constru¢do do DAOP, as condi¢des em que o problema deve ser
resolvido, os algoritmos necessarios e a parametrizagdo dos perfis de controle e em alguns
casos os estados. A Figura 4.14 mostra os requisitos basicos do médulo de otimizacao
dindmica. A infra-estrutura necessdria consiste de meios de constru¢cdo de modelos de
DAOP em ambiente de simulacdo e otimizacdo dindmica (como o EMSO, gPROMS,
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Modelica, dentre outros), forma de tradu¢ao do modelo para a forma matematica, meios de
solugdo do DAOP (através de métodos de discretizacao e adaptacao) e meios de solugdo do
NLP resultante (no caso, sugerem-se algoritmos bem sucedidos neste tipo de aplicacdo - de
ponto interior — IPOPT e OPT++, e de SQP — SNOPT, NPSOL,...).

Modelo Parametros Parametros de Paramefros
de DAOP do Smulador Discretizagio do NLP
-EMSO - dassl - Bingle-Shooting
- gPROMS fimex - Multi-Shooting
- Modelica - daspk - Discretiz. Total
Condigdes 4 _& }_
Tieias Tntegragiio e Avaliagio de| Madulo de Otimizacio Dindmica
Parametros Fungoes (Res, Jac, Hess)

do Modelo

Estrutura do

Problema Tradugio e Construgio Discretizacio e Solucio do NLF
= do DAOP Adaptagio do DAOP SR AR
Informacées i
deProdugdo] e e e 4

Informagdes
da Discretizagio

‘ Resultados da ‘ Resultados
Otimizacio do NLP

Figura 4.14 — Esquema do mddulo de otimizagdo dinamica.

Dois problemas que afetam qualidade da solu¢@o do otimizador dindmico sdo a qualidade
da discretizacdo (que € funcdo no nimero e distribuicdo dos elementos finitos) e da
localizag¢do do instante de tempo onde as restricdes se tornam ativas ou sdo desativadas
(pois o instante real da ativagdo ou desativacdo de uma restricdo pode estar localizada no
interior de um elemento). A Figura 4.15 apresenta um esquema simplificado da localizagdo
destas funcionalidades no médulo de solugdao do DAOP.

Formulagdo Discretizacio Otimizagdo
do problema H (Solver de NLP)

Deteccdo da
5 s Max detec.?
Detectar 7. es a etec
S

Solucdo otima

Figura 4.15 — Esquema simplificado da solugdo do DAOP.

Para se obter uma malha discreta de melhor qualidade € recomenddvel que seja efetuada
adaptacdes na mesma. Para isso, sugere-se o uso de duas abordagens de caracteristicas
distintas, sdo elas: a adaptacdo da discretizagdo das trajetérias de controle através de
wavelets e adaptacdo com elementos finitos moéveis. H4 duas estratégias possiveis, a
adaptacdo em separado ou juntamente com a solu¢do do problema de otimizacdo dinamica.
Na abordagem de adaptacdo simultanea, novas restri¢des sdo acrescentadas ao DAOP e no
processo de solugdo sao discretizadas e resolvidas pelo NLP como se fossem restricdes de
estado com varidveis de controle proprias (h; — comprimentos dos elementos finitos).

Para se determinar com mais precisdo os instantes de ativacdo e desativacdo das restricoes,

€ recomenddvel a utilizagdo de métodos de detec¢do de estruturas das solucdes do
otimizador. Estes métodos reformulam o problema DAOP, introduzindo estdgios de
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otimizacdo com tempos finais livres. Desta forma, os instantes de chaveamentos deverao
coincidir com os finais de estidgios de otimizagao.

A Figura 4.16 mostra, de forma simplificada cada funcionalidade da solu¢do do DAOP.
As camadas fornecem uma nog¢ao da hierarquia de cada funcionalidade. Note que num loop
mais externo temos a deteccdo de estrutura da solu¢do. Num segundo loop, temos a
adaptacdo da malha discreta e no loop mais interno, obtém-se a solu¢do do DAOP. Isto
significa que primeiramente € obtida uma solu¢cdo do DAOP, depois modificada a malha
discreta e finalmente alterada a estrutura do DAOP através da reformulagcao do problema.

Na estrutura proposta, a solu¢do do DAOP ¢é obtida através utilizacdo da biblioteca
DAOP_SOLVER.DLL (vide apéndice C). Este modulo € o coragdo do sistema de
otimizacdo dinamica. Ele carrega, atribui valores a varidveis especificadas e parametros,
interpreta 0 modelo de otimizagdo transformando-o em um DAOP padrdao e executa as
tarefas de otimizacdo dindmica conforme o algoritmo escolhido. Também deve realizar a
adaptacao das malhas discretas e reformulacdo da estrutura do DAOP. Neste moédulo
devem-se ter as seguintes facilidades:

e Preparagdao do DAOP padrao;
Verificagdo da consisténcia das condi¢des iniciais;
Discretizag@o do problema de acordo com o método escolhido;
Adaptacao da malha discreta;
Detecc¢do da estrutura da solu¢do do DAOP e reformulacdo do DAOP;
Solu¢do do NLP do problema discretizado.

Inicializacdo da otimizacio dindmica

Detecgio da estrutura da solugio do DAOP

Formulagio do DAOP padrio

Adaptag@o da malha discreta

Solugdo do DAOP

Discretizagio DAE2NLP
¥ 3 ¥
Colocagao
Single- Multi- em

Shooting Shoating elementos

finitos.

Integragdo DAOP
& Sensibilidade

Avaliagdes de fungoes
(residuos, jacobianas, hessianas)

Y

Solugio de NLP

Apresentagdo da solug@o do problema de otimizagao dindmica

Figura 4.16 — Hierarquia da solu¢do do DAOP.

151



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 152

Os algoritmos de NLP sdao utilizados para resolver tanto problemas de otimizacao
estaciondria como de otimizacdo dindmica, pois os problemas de otimiza¢cdo dindmica se
transformam em problemas de otimizacdo estaciondria através de técnicas de discretizacao.

O DAOPSolver ¢ um moédulo que executa as atividades acima citadas. Porém, durante o
processo de solugdo do problema de otimizagdo dindmica, 0 mesmo € convertido em um
NLP através da aplicacdo da técnica de discretizagdo. Uma biblioteca especifica
(DAOP2NLP.DLL) efetua esta comunicacdo entre o algoritmo de NLP e o moddulo de
discretizagdo. A biblioteca DAOP2NLP é constituida de um conjunto de fungdes que
enviam e recebem informacdes do DAOP na avaliagao de fungdes solicitada pelo algoritmo
de NLP (vide apéndice C).

O problema de otimizagdo dindmica, que passa pela solu¢cdo do DAOP, pode ser formulado
de forma geral como:

Mln f(xayau’tf)

uty

s.a. (46)
g()'c, X, y,u,t) =0
h(x, y,u,t) >0

onde f representa a funcdo objetivo, g 0 modelo dindmico do processo e as restri¢des
adicionais de igualdade, /& representa os limites do sistema e as restricdes adicionais de
desigualdade.

O médulo DAOP2NLP executa o processo de discretizacdo propriamente dito, dispondo de
trés diferentes abordagens aqui utilizadas para resolver este problema, sdo eles o método
single-shooting, multi-shooting e colocacao em elementos finitos. Para resolver o NLP, o
solver necessita de avaliacOes de fungdes ligadas ao modelo do DAOP. O NLP necessita a
cada iteracdo das avaliacdes do vetor dos residuos das restricdes (EV_G_DAE), da matriz
Jacobiana do processo (EV_JAC_DAE), da matriz Hessiana da Lagrangeana da funcdo
objetivo (EV_HESS_DAE), do valor da funcdo objetivo (EV_F_DAE) e do seu gradiente
(EV_GRAD_F). Estes avaliacOes dos valores de funcOes e derivadas primeiras sdo obtidas
da simulag¢do dindmica do EMSO, sendo que as avaliacdes das derivadas segundas podem
ser obtidas por diferenciacdo simbodlica ou numérica (por perturba¢do), ou por
aproximacdes do tipo BFGS.

O DAOP genérico € dividido em vdrios estdgios do problema de otimizacdo e cada estagio
€ dividido em varios elementos finitos discretos. Portanto, o algoritmo de NLP recebe os
vetores e matrizes de todos os estdgios do DAOP discretizados e agregados. Esta agregacao
¢ feita posicionando cada estdgio e estabelecendo as condi¢des de juncdes dos estidgios
(condicdes de continuidade dos estados). Estes estdgios, por sua vez, sdo obtidos das
agregacOes dos elementos finitos discretos de cada estdgio. Estes elementos finitos sdo
unidos através das condicdes de continuidades, que dependendo do método precisam ser
explicitadas ou ndo. Finalmente, a cada elemento, € realizada a integragao do DAOP, feita
por quadratura ou integracdo numérica. Este esquema simplificado € mostrado na Figura
4.17.
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No Ponto No Elemento No Estigio No NLP
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Figura 4.17 — Esquema simplificado do processo de discretizacdo do DAOP.

A presente proposta de discretizac@o consiste da construcdo de blocos modulares de forma
a ter a mesma estrutura para os trés métodos citados acima. O que muda é o conteido de
cada bloco. A estrutura de cada bloco pode ser visto no apéndice 1.

4.1.2.5 Avaliacao e implementacio dos resultados do otimizador

Os resultados do otimizador sdo analisados, validados e implementados neste moédulo.
Nele sdo verificadas as condi¢des de saida do otimizador, deve-se verificar se os perfis de
controle devem ser enviados para a planta e gerar uma série de informacdes uteis para o
acompanhamento dos resultados do otimizador. Neste modulo devem-se ter as seguintes
facilidades:

= Analise dos resultados do otimizador (estados e saidas);

» Verificac¢do das condi¢des de otimalidade da solugao;

* Andlise discriminante dos perfis de controle;

= (Calculos das sensibilidades com os controles;

= Calculos dos indicadores basicos para a monitoracao;

= Construc¢ao do relatério da solugdo.

4.1.2.6 Gerenciamento e seqiienciamento de tarefas

Este médulo coordena as atividades do sistema de DRTO, desde a estimacao de estados até
a implementacgdo da politica 6tima de controle. O otimizador deve solucionar o problema
de otimizacdo toda a vez que hd mudangas na estrutura do problema, ou nas condi¢des do
processo, ou seja, o aparecimento de alguma perturba¢do ou evento na planta ou até
mesmo mudanga no comportamento do processo (alteracdes nos parametros do modelo). O
gerenciador do sistema deve monitorar e disparar esta atividade e passar informagdes para
outros médulos. Além disso, o gerenciador deve passar as informacdes necessdrias para as
tarefas de monitoracdo de resultados e diagndstico & sintonia do sistema. Como atividade
fim, este modulo também implementa as agdes de controle 6timo no sistema de controle da
planta. Neste médulo devem-se ter as seguintes facilidades:
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= Coleta e validagao de dados dos instrumentos da planta;

= Monitoragdo da planta;

» Integracdo do modelo até o instante atual (no caso de estimacao falha);

» Disparo das atividades de atualizagdo do estado e solu¢do do DAOP;

=  Analise dos resultados do otimizador;

* Implementagdo dos perfis 6timos de controle no sistema de controle da planta;
» Geracgdo de informagdes para monitoragao de resultados;

» Geragdo de relatdrio para diagndstico e sintonia.

Validacao de dados da planta

Neste mddulo, o sistema de coleta de dados do processo do SDCD, valida e realiza o pré-
processamento. As func¢des bdsicas sdo as seguintes:

= Estabelecer a conexdo OPC para o SDCD;

= Obter os dados do processo de SDCD em cada amostragem;

= Validar estes dados, detectar erros grosseiros e problemas de comunicago;

* Processo de pré-tratamento dos dados de processo (ex.: filtragem).

Esta funcionalidade consiste da aquisicdo de dados da planta através de um sistema digital
de controle (normalmente SDCD) ou alguma base de dados. Este médulo deve coletar e
validar os dados da planta referente a algumas varidveis diferenciais e algébricas e todas as
varidveis de controle. Com a aquisicdo de dados da planta e o modelo do processo,
realizar-se-4 a reconciliagdo dindmica de dados, seguida ou em conjunto com o ajuste e
atualizac@o de parametros do modelo e obten¢ao das condicdes iniciais consistentes.

A validacdo dos dados da planta visa detectar problemas grosseiros ligados a comunicacao
de dados e falhas de instrumentos. Esta avaliacdo consiste em verificar falhas de
comunicacdo com o sistema de aquisicdo de dados, congelamento de dados, falhas de
instrumentos (violagdo dos limites maximos e minimos vdlidos) e de picos irreais nos
dados de processo. De acordo com esta andlise, as informag¢des da planta sdo definidas
como de qualidade boa, questiondvel ou falho. Os dados falhos da planta ndo devem ser
reconciliados e devem ser considerados como ndo medidos no conjunto de dados para
deteccdo de erros grosseiros e reconciliagdo de dados. Os efeitos de ruidos presentes nas
medi¢des podem ser reduzidos por filtros passa-baixa, normalmente um filtro de primeira
ordem. As medicdes filtradas s@o utilizadas nas operacdes de estimacdo de estados como
um todo. Este esquema € mostrado na Figura 4.18.

Umidade de Processo Modulo de Estimacao
(SDCD) de Estado da Planta
Tratamento de Dados
e = - Vartdveis de Processo Tratadas
- Varidveiz de Processo Aquisigao de Dados | ! Verificago Filtragem ‘ - Instante de Amostragem
- Dados de Fluzo de Processo ((:)PC (:flient) e de EIITO&‘ 1 de Sinal ‘ - Qualidade das Vanaveis
- Comunicagio { - Informag ez de Fluzo de Processo

- Dominio (Limites)
- Picos

Figura 4.18 — Aquisi¢@o e tratamento de dados da planta.
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Caso esta operagdo nao tenha sucesso, ou seja, ndo obtenha solugdo satisfatéria, o0 mesmo
modulo envia as informagdes para o modulo de diagndstico e aciona uma tarefa que integra
o modelo com as tultimas condi¢des iniciais consistentes e parametros confidveis. Esta
integracdo € realizada pelo gerenciador do DRTO e leva em conta os perfis das varidveis de
controle até o instante inicial da préxima rodada do otimizador dindmico. Assim, o
gerenciador fornece as condig¢Oes iniciais consistentes para o médulo de otimizacao
dindmica, mas nao necessariamente em concordancia com os dados de planta.

Atualizacdo das condicoes iniciais da otimizacdo

Esta funcionalidade do gerenciador fornece as condigdes iniciais consistentes atualizadas
para o médulo de otimizagao dinamica. Esta tarefa deve ser executada pelo gerenciador do
DRTO, pois tem um ciclo de execucao mais curto e possui as informacdes do processo
sempre atualizadas.

O gerenciador deverd fazer uma andlise do ultimo estado estimado, que consiste em
verificar a idade deste estado estimado como também do cendrio atual da planta. O
gerenciador verifica se houve alguma falha na aquisicao de dados, se a dltima estimacao de
estados ndo foi bem sucedida, se 0 momento da dltima estimacdo estd muito distante do
tempo atual ou ocorreu algum evento que alterou o cendrio do problema de otimizacao.
Isto deve ser feito, pois o estado pode estar desatualizado e necessita ser corrigido. Esta
desatualizagdo € devido a data antiga da ultima estimagao ou devido aos degraus aplicados
nas varidveis de controle da planta. Neste caso o gerenciador deverd integrar o modelo até
o instante de execu¢do do otimizador, utilizando o ultimo estado confidvel obtido pelo
sistema. Nesta atualizacdo, devem ser utilizados os fatores de correcdes (BIAS) das
varidveis de controle obtidos na tultima reconciliagdo de dados da planta. Porém, se as
condi¢Oes da planta forem muito diferentes da ultima estimagdo, o gerenciador deve
disparar uma nova estimacao e atualizar o estado nas novas condicoes. Este procedimento
evita perturbacdes desnecessdrias no processo devido as estimagdes desnecessarias.

Monitoracdo de eventos da planta

Para executar as diferentes atividades do DRTO, € necessario um modulo que coordene as
mesmas. O otimizador deve solucionar o problema de otimizacdo toda a vez que ha
mudancas na estrutura do problema, ou nas condicdes do processo, ou seja, 0 aparecimento
de alguma perturbacdo ou evento na planta ou até mesmo mudanga no comportamento do
processo (alteragdes nos parametros do modelo). Este mddulo pode inclusive reiniciar a
execu¢do do médulo de otimizagdo diante de uma mudanga importante antes do otimizador
terminar sua tarefa, antecipando a correcdo do problema a ser resolvido. O mesmo
raciocinio pode ser aplicado ao ajuste de parametros ou estimagdo de estados. Ou seja, se
houver algum evento que justifique uma nova estimacdo de parametros e/ou estados (ex.:
perturbacdo importante, manobra na planta, etc), o gerenciador devera solicitar a aplicacdo
de estimacdo de estado que atualize os dados da planta.

O monitor de eventos verifica se houve mudanca no DAOP. Esta analise deve ser
acompanhada de uma avaliacdo das condi¢des da planta, onde se verifica alguma mudanca
no cendrio da planta (como manobras operacionais) ou nas instrucdes de produgdo (como
mudancas de especificacdes de produtos ou tanques de destino). Caso isso tenha ocorrido,
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o otimizador deve se disparado imediatamente para corrigir a ultima solucdo otimizada.
Isto é, a cada iteragdo do otimizador, o monitor verifica se houve algum evento de
interrupcdo da otimizagdo. Sao considerados eventos de interrup¢do: o aparecimento de
perturbagdes significativas no processo, mudanca na estrutura do DAOP (restriches e
controles), mudancas de receita (alteragdes nas posi¢des das restricdes em relagdo a receita
prevista), mudanca significativa nos pardmetros do modelo ou quando termina uma receita
e inicia outra. O término pode ser por atingir o final da receita ou comando do operador. Se
ocorrer algum evento de interrup¢do durante a execug¢do do otimizador, 0 monitor para
imediatamente o processo de solu¢cio do DAOP sem parar o otimizador, e reinicia o
processo de solugdo do otimizador online com base nos novos dados do DAOP e gera
relatério de eventos.

Para definir se houve perturbacdes significativas que justificam uma nova rodada do
otimizador, sufere-se a utilizacdo do indice de conformidade o processo com a solucdo
Otima. Estes indices capturam os desvios (previsto x realizado) entre a os valores das
varidveis medidas (estado + controle) previstas pelo otimizador - y'(#;) e os respectivos
valores medidos no processo - y(#x). Note que estes valores devem ser corrigidos com 0s
respectivos biases reconciliados. Este indicador corresponde a medida da distincia - di
(norma 2) entre os valores planejados e realizados no processo no instante atual (), que
representa o nivel de ndo conformidade com a receita 6tima. Desta forma os indicadores
tomam a seguinte forma:

/ _iidk [y;k(tk)7 yi(tk)]+8 4.7

v ny iz y;(fk)“g

onde I¢s é o indice de conformidade relativo com a receita Gtima, y () é o valor 6timo
previsto para o instante atual para a varidvel medida i, y;(#) € o valor atual corrigido para a
mesma varidvel medida, ny € o nimero varidveis medidas, e € a precisdo da maquina, para
evitar a divisdo por zero.

Para definir se houve um evento de perturbacao relevante no processo, deve-se analisar o
grau de conformidade da realiza¢io na planta (realizado) com solug¢do 6tima (prevista). Se
ndo ha alteragdes significativas, provavelmente a planta esta seguindo a trajetéria 6tima e
ndo ha porque disparar o otimizador, ja que € uma atividade consumidora de tempo. A
defini¢do deste ponto corte depende de um acompanhamento estatistico das conformidades
obtidas anteriormente. Com esta referéncia, pode-se obter um valor limite para o indicador
(benchmark). Desta forma, a classificacao € entdo baseada neste valor limite e a separagao
sugerida € a seguinte (vide Tabela 4.1):

Tabela 4.1 — Classificacdo da conformidade da solu¢do 6tima.

Classe Ice Conformidade
Equivalente < 10% Benchmark Conforme
Levemente diferente | 10% - 100% Benchmark | Talvez conforme
Diferente > 100% Benchmark Naio conforme
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Disparo do otimizador

O disparador ¢ um mecanismo que monitora o processo e verifica se houve perturbacdes
significativas das condi¢des de otimalidade do DAOP (Kadam et al., 2003). Ou seja,
verifica se a receita 6tima vigente ndo € mais aplicdvel ao processo. Se este for o caso, da
mesma forma que o monitor de eventos, o sistema DRTO aciona o otimizador a fim de
obter uma nova receita 6tima, caso contrdrio o sistema DRTO simplesmente envia e
executa a ultima receita 6tima vélida da dltima rodada calculada pelo otimizador.

Nas atividades em tempo real, ha dois pontos importantes a serem analisados antes de
executar a tarefa de otimizacdo dindmica: a andlise da necessidade de execucao da tarefa
de otimizacdo dinamica e da viabilidade do estado estimado atual. Com estas duas
verificacdes se evita a utilizagdo de condi¢Oes iniciais invdlidas para o otimizador e a
execug¢do do otimizador em momentos inoportunos ou desnecessarios.

Para decidir o momento de execu¢do do otimizador, deve-se ter um algoritmo de
monitoragdo de receitas do otimizador (onde sdo verificadas mudancas da estrutura do
DAOP) e um algoritmo de disparo do otimizador, onde sdao verificadas as condi¢des de
otimalidade da receita implementada.

Além disso, este mddulo deve verificar a conformidade da solugdo proposta pelo
otimizador com o realizado na planta. Se houver uma diferenca significativa entre o
realizado e planejado, o otimizador devera resolver novamente o problema de otimizacio e
sugerir novas trajetérias de controle. Isto deve ser acompanhado sistematicamente pelo
responsavel pelo otimizador, pois uma diferenca sistematica entre o proposto e realizado
pode indicar deficiéncias na solucdo do problema de otimizac@o dindmica (como modelo
inadequado, instabilidades nas solucdes), perturbagdes freqiientes na planta (que invalidam
a predicdo), falta de confiabilidade na producdo (causado por incapacidade de realizar o
proposto) e mudangas freqiientes na ordem de producgdo (pela interferéncia freqii€éncia do
pessoal de programacdo de produgdo). Esta andlise também pode ser usada para avaliar a
perda de oportunidade de otimizacdo da producdo, quantificando inclusive a sua perda
financeira.

O disparador do DRTO é um mddulo que invoca a execucdo do DRTO utilizando uma
andlise da sensibilidade do sistema as novas entradas do processo. O algoritmo verifica as
condig¢des de otimalidade e viabilidade, integrando o estado e as sensibilidades do modelo,
linearizando o processo e resolvendo o QP das condi¢gdes de otimalidade com a mesma
estrutura do DAOP. Com isso, avalia o desvio da solucdo 6tima obtida anteriormente
(otimalidade e viabilidade) se este desvio for maior do que certa tolerancia, entdo o
gerenciador dispara o otimizador. Ou seja, se o processo estiver fora das condicdes de
otimalidade ou com inviabilidade, entdo deve re-otimizar o processo. A condi¢do de
otimalidade, também deve ser acompanhada pelo Hamiltoniano da solug¢dao obtida, que
deve ser constante ao longo do horizonte de otimizacao.

Analise de resultados do otimizador

Uma vez obtida a soluc¢do, o otimizador ird analisar os resultados em termos de coeréncia e

significancia estatistica, isto é, se a solucdo proposta € significativamente diferente da
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ultima solucd@o. Caso afirmativo verifica-se as condi¢cdes do processo e enviam-se 0S novos
perfis Otimos das varidveis de controle e de estado para uma aplicacdo de controle
avangado que estd em uma camada abaixo na hierarquia de automacao. Isto é feito através
de andlise estatistica que discrimina duas series temporais. Usando as informacdes dos
ajustes de parametros é possivel decidir se a solucdo obtida pelo otimizador ¢é
estatisticamente diferente da ultima implementacdo. A andlise de resultados é baseada em
teste de hipdteses, sendo realizados a cada rodada do DRTO para discriminar os resultados
na presenca de ruidos, erros nas medicdes e alteracdes nos parametros do modelo. A
decisdo € funcdo do grau de confianca na andlise de discriminacdo. Se o usudrio desejar ter
mais confianca na identificacdo, serdo obtidos menos resultados diferentes e menos
alteracdes de receitas serdo implementadas.

A andlise de resultados deve ser pulada se a rodada do otimizador foi disparada por um
evento de mudancga de estrutura de receita, ou inicio de nova receita. Também pode ser
incluida neste médulo a anélise dos resultados do ajuste de modelos e o envio dos novos
parametros para o modelo do otimizador. Esta andlise verifica o estado de saida do
otimizador, verifica se os perfis de controle devem ser enviados para a planta e gera uma
série de informacdes uteis para o acompanhamento dos resultados do otimizador. Uma vez
obtida nova receita a ser implementada, coloca-se PRONTA-PARA-IMPLEMENTACAO.
Caso afirmativo, verificam-se as condicdes do processo e se envia os perfis 6timos das
varidveis de controle e de estado para uma aplicacdo de controle avancado que estd em
uma camada abaixo na hierarquia de automacao.

Ao resolver o problema de otimizacao dinamica usando métodos diretos, a solu¢@o obtida é
uma aproximacdo da solugdo 6tima precisa e baseada na satisfacdo das condi¢des de
otimizalidade do NLP. Portanto, é necessario verificar as condi¢des de otimalidade dos
problemas de controle 6timo. Ao analisar as condi¢des de otimalidade, utilizando as
informagdes do NLP, equivale a0 Hamiltoniano € constante ao longo do horizonte de
otimizacdo. Isto é feito através da avaliacio do Hamiltoniano no dominio do tempo
discreto. Isto porque € sabido que a solucdo obtida pelo uso de métodos diretos se
aproxima da solucdo do DAOP quando os comprimentos dos elementos finitos tendem a
zero.

Implementacdo dos resultados do otimizador

Uma vez obtida nova receita que deve ser implementada, a mesma pode ser dada por envio
de setpoint dos controladores do SDCD, (que sdo digitais), bem como o valor alvo das
varidveis manipuladas dos MPC's. Neste modulo, deve-se ter um sistema de agendamento
das acdes da receita como as utilizadas em processos de bateladas. Se alguma acdo for
diferente de acdes em degrau, o sistema de implementacdo devera converter a receita em
pequenas acdes em degrau. Além disso, na etapa de implementacdo também devem ser
enviados os limites das restricdes que o MPC devera considerar no seu problema.

Ao Implementar os resultados do otimizador, o sistema deverd verificar o estado do
processo. Isto é, verificar se a configuracdo do controle € a mesma em que o otimizador
resolveu o problema (varidveis de controle, restricdes). Se a configuragdo do sistema de
controle (manipuladas e controladas ligadas) ndo sofreu alteragdes, o sistema envia as
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acdes de controle. Caso contrério, o gerenciador deverd disparar novamente o otimizador
dindmico, para que uma nova receita seja proposta.

Como existem erros sistemdticos nas medi¢des dos instrumentos, se enviarmos os valores
verdadeiros para os instrumentos, isso levard a um erro sistematico na implantacdao da
receita Otima, e as varidveis de estado poderdo ndo respeitar as restricoes. Portanto, os
valores sugeridos pelo otimizador tém desvios em relacdo aos valores medidos pelos
instrumentos, sendo os valores das posi¢des passados para o SDCD devem ser
compensados pelos biases identificados na reconciliacdo de dados. ugas = @ — Uexp, Um =
Uopt — UBIAS.-

Geracdo de informacaes de monitoracdo

Na monitorac¢do/auditoria € feito o rastreamento dos estados e seqiiéncias das execugdes
dos médulos (ex.: instante de tempo, operagdo, tarefa, status, condi¢cdo). Para isso, este
moédulo prepara informagdes para monitoracao e visualizacdo dos resultados do sistema de
DRTO. A fungdo basica deste mdédulo € a preparacdo de informacdes de monitoracio e
emissao de relatério de cada etapa do processo de otimizagdo. Para isso, € necessario gerar
dados historicos para a monitoracao dos eventos do otimizador, monitoracdo dos perfis dos
estados e controles, monitoragdo dos indicadores de robustez, desempenho e qualidade da
solucdo e monitoracdo dos indicadores técnicos e gerenciais do problema de otimizagao.

Neste acompanhamento do histérico das solucgdes, o sistema fornece dados sobre evolugdo
das solucdes. E nesta andlise da evolu¢do dos resultados sdao fornecidas informacdes que
indicam a consisténcia das solugdes, tais como: indicadores técnicos das rodadas (KPI's —
Key Perfomence Indicators), indicadores do estado geral do otimizador, do problema e da
solucdo e um painel das restricdes do problema (planejado, realizado e indice de
conformidade).

Nas informagdes de relatorios, este mddulo deverd reportar informacdes do tipo:
Informacdes gerais (Ex.: Instante, status e tempo de execucdo); estatistica geral — dltimas
rodadas e ultimas rodadas com sucesso (Ex.: fator de servigo, % online, % malha aberta e
fechada, % sucesso, % falha, % restricOes ativas); estados das varidveis; informacdes da
reconciliacdo de dados e da atualizacdo do modelo; informagdes da solucdo de otimizagao
(funcdo objetivo e restricdes — ex.: valor, status, ativa, shadow prices); evolucdo das
solucdes do otimizador (alteracdes - ex.: valores lidos e 6timos calculados, variagdes
absoluta e relativa); dentre outras (vide apéndice J).

Algumas ferramentas adicionais sdo interessantes para melhorar a produtividade no uso de
otimizadores, sdo elas:

» Interfaces com Planilhas (Excel) e Banco de Dados — permite transferir dados do
otimizador para planilha de cdlculo ou banco de dados, para facilitar a andlise e
reportagem por parte da engenharia.

= Monitor de Eventos — permite analisar a freqiiéncia das mudangas de estrutura do
problema de otimizacdo. Isto justifica os beneficios da aplicacdo de solugdes de
otimizacao.
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Geracdo de informacaoes de diagnostico

Este mddulo objetiva criar informacdes de forma organizada para viabilizar atividade de
diagnéstico e sintonia do otimizador, que consiste da leitura de dados de uma determinada
situacdo passada pela aplicacdo online e reproduzir esta situagcdo com o objetivo de
identificar problemas ou falhas especificas do otimizador. Na realizacdo desta atividade,
pode-se interromper o otimizador em pontos especificos e analisar uma determinada
iteracdo, identificando a fonte do problema que pode ser devido a natureza do problema, do
processo de discretizagdo ou do algoritmo de otimizacdo. Para permitir a realizacdo
eficiente do diagndstico, o sistema de DRTO devera fornecer informagdes para realizar as
seguintes atividades:

=  Analise dos estados e falhas do otimizador;

* Andlise das caracteristicas do problema de otimizacao;

=  Analise dos resultados do otimizador;

= Andlise de sensibilidade dos parametros de sintonia do otimizador;

= Andlise de convergéncia, robustez, desempenho e viabilidade da solucao.

* Investigacdo das causas de falhas ocorridas de diferentes niveis de detalhes;

= Testes especificos de verificagdo de hipdteses sobre o problema ocorrido.

Este médulo deverd tratar as informagdes e criar arquivos que permitam a realizacdo do
diagnostico. Estes arquivos incluem, o arquivo de modelo de otimizacdo (DAOP.mso),
arquivo que contém as informacdes de alteracdes da estrutura do DAOP (DAOP.dat), que
deverdao sobrescrever algumas informacdes do DAOP. Além disso, tem arquivos das
condi¢des iniciais (InitCondintions.dat), dos parametros (ModelParameters.dat), de
reconciliacdo (DataReconciliation.dat) e do algoritmo de otimizacdo (NLPSolver.out).
Finalmente, as informagdes que ndo estdo nos arquivos acima deverdo ser depositadas no
arquivo de diagnéstico (DAOP.diag). Com estas informacdes depositadas em arquivos,
serd possivel realizar o diagndstico e até mesmo reproduzir e analisar detalhadamente o
caso problematico.

4.1.2.7 Médulo de monitoraciao dos resultados

A monitoracdo dos resultados é uma atividade onde o engenheiro pode acompanhar os
resultados do otimizador rodada a rodada. Através da monitoragdo, é possivel detectar
ocorréncias do otimizador e informar os resultados e indicadores de robustez, desempenho
e qualidade da solucdao do otimizador. O acompanhamento pode ser feito de forma grifica
ou em tabelas de dados histéricos (vide apéndice J). Estes dados podem ser exportados
para outras aplicacdes. Neste médulo devem-se ter as seguintes facilidades:

= Selecao de dados histéricos;

* Monitoragdo dos eventos do otimizador;

= Monitoragdo das trajetorias dos estados e controles;

= Monitoragdo dos indicadores de robustez, desempenho e qualidade da solugio;

»  Monitoragdo dos indicadores técnicos do problema de otimizagao.

4.1.2.8 Moédulo de diagnéstico e sintonia

A ferramenta de diagnéstico e sintonia do otimizador tem a fung¢do de auxiliar o
engenheiro na solu¢do de problemas ocorridos com o otimizador ou melhorar a robustez,
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desempenho e qualidade das solu¢gdes do mesmo. O diagndstico e sintonia € uma atividade
que pode ser feita simplesmente pela anélise de informacdes fornecidas pelo otimizador,
bem como a realizacdo de testes especificos com o sistema ou at¢é mesmo rodar o
otimizador de forma offline com os dados do caso problemdtico e obter informag¢des mais
detalhadas sobre o problema ocorrido com o otimizador (vide apéndice K). Neste médulo
devem-se ter as seguintes facilidades:

= Analise dos estados e falhas do otimizador;

» Andlise das caracteristicas do problema de otimizacao;

=  Analise dos resultados do otimizador;

* Andlise de sensibilidade dos parametros de sintonia do otimizador;

» Investigacdo das causas de falhas ocorridas em diferentes niveis de detalhes;

= Testes especificos de verificagdo de hipoteses sobre o problema ocorrido;

= Diagnéstico e solugdo de problemas ocorridos com o otimizador.

4.1.3 Formas de uso do DRTO

O sucesso das aplicacdes de DRTO, assim como as de automagdo industrial, depende do
bom uso deste tipo de ferramental. O ciclo de utilizagdo de um sistema de DRTO tem
fundamentalmente quatro etapas, sdao elas: O projeto e implementacdo do sistema de

DRTO, a operacao e supervisdo dos aplicativos, gestdao de resultados, e andlise de
problemas e oportunidades e diagndstico de problemas (vide Figura 4.19).

II Projeto & Implementacéo l
Analise & Diagnostico Operacdo & Supervisé

Gestdo de Resultados

Figura 4.19 — Ciclo de utilizagdo de um sistema de DRTO.

O projeto e implementacao consistem da definicdo das funcdes de otimizacao dindmica, da
configuragdo e teste do sistema de DRTO. A operagdo e supervisdo se referem a utilizacao
do sistema em tempo real, interagindo com a planta, e a monitoracdo dos resultados do
otimizador. A gestdo de resultados consiste do processo de decisdo baseado nos resultados
econdmicos e indicadores técnicos de desempenho da planta. A andlise e diagndstico se
referem ao processo de solucdo de problemas e busca de novas oportunidades de
otimizacdo. Para que este ciclo funcione adequadamente, é necessario que diferentes atores
executem suas tarefas.

Como foi dito anteriormente, o sistema de DRTO consiste de uma aplicacdo de otimizacao
dinamica offline e um conjunto de aplicagdes online.

A aplicacdo de otimizagdo offline, que é executada de forma desconectada da planta, é
utilizada pelos engenheiros de automacgdo e de processos na constru¢do do modelo de
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otimizacdo dinamica, calibracio do modelo desenvolvido, estudo de casos de otimizacao
dindmica, simulacdo e visualizacdo da solu¢do do otimizador online e no diagndstico do
otimizador online.

O sistema de otimizacdo online, que é executada em tempo real e de forma integrada a
planta, € utilizado pelos operadores. Estes operadores interagem com o sistema de DRTO
de duas formas: em malha aberta ou malha fechada.

Na utiliza¢do do sistema em malha aberta (modo de aconselhamento - Advisor) o sistema
resolve um problema real da planta, mas ndo implementa os resultados. Isto €, realiza a
aquisicdo de dados da planta, resolver o problema, e somente apresenta os resultados para a
engenharia e operagdo. Este modo de operacdo pode ser acompanhado de um mecanismo
de aceitacdo total ou parcial dos resultados do otimizador. Quando o operador aceita a
solugdo Otima, o sistema de DRTO implementa as acOes de controle O6timo
automaticamente, uma vez que for dada esta autorizacao.

Esta forma de uso tem o propdsito de auxiliar o engenheiro no diagndstico do processo,
quando houver uma deterioracdo ou operacdo anormal na planta. Permite fazer auditorias
de beneficios do sistema, através da realizacdo de comparacdes da solugdo Gtima obtida
com um benchmark. Serve como ferramenta de suporte a decisdo, onde auxilia o
engenheiro a definir quando parar algum equipamento por baixo desempenho, ou a sugerir
mudancas de receitas ao operador. Ou até mesmo rodar o otimizador em paralelo com o
DRTO em malha fechada para avaliar o sistema ou buscar oportunidades escondidas.

Na operacdo em malha fechada, o sistema resolve o DAOP conectado a planta, obtendo
dados dos instrumentos e implementando os resultados do otimizador automaticamente na
planta. O DRTO conduz continuamente a planta para a politica 6tima de controle e
responde as alteracdes no processo (ex.: perturbacdes no processo e alteracdoes de
configuracdo do DAOP).

Diferentes classes de profissionais estdo envolvidas na atividade de otimizacdo dinamica
do processo. Os perfis dos profissionais envolvidos sdo estabelecidos para implementar,
operar, manter e gerenciar o sistema. Além disso, ha a parte da infra-estrutura de
informacdes do processo que interage diretamente com o sistema € por sua vez com OS
profissionais envolvidos. Estas partes sd@o os sistemas digitais de controle e as bases de
dados de informagdes. Temos, portanto, os seguintes atores:

Engenheiro de automacao — é o profissional que implementa o projeto de otimizacao
dindmica (define objetivos e restricdes, constréi o modelo de otimizagdo, configura e
mantém o sistema, monitora as solucdes e a implementacao dos resultados do otimizador, e
resolve os problemas encontrados durante a obtenc¢do da solucdo pelo otimizador. Este
profissional acompanha os indicadores de desempenho do sistema de DRTO.

Engenheiro de processos — é o profissional que monitora, avalia e gerencia os resultados
do otimizador. Além disso, resolve os problemas relativos a utilizacdo do sistema, isto €,
resolve questdes relativas a solucdo dos problemas de otimizacdo dindmica (como
objetivos, restricdes e parametros adequados do problema). Este profissional também
executa os estudos de casos de otimizacdo e auxilia na andlise de fidelidade do modelo de
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otimizacdo dindmica. Ele também acompanha os indicadores de desempenho do sistema de
DRTO.

Gerente da planta — é o profissional que analisa os indicadores de desempenho e
resultados do otimizador dindmico e demanda por intervencdes no sistema. Estes
resultados podem ser financeiros como de desempenho dos ativos de produgao.

Operador da planta — ¢ o profissional que conduz o sistema de DRTO, isto é, faz a gestao
direta do uso do sistema de otimizacdo online (como ligar/desligar, incluir/remover/mover
restri¢des, acompanhar as acoes de controle do otimizador). Este profissional demanda por
intervencdes dos engenheiros de automacdo e de processos quando detecta algum
problema com a utilizagdo do sistema de DRTO.

Sistema digital de controle — ¢ a infra-estrutura de controle de processos. Trata-se do
SDCD (Sistema Digital de Controle Distribuido), que controla a planta e fornece
informagdes de processo ao operador e a interface de comunica¢do do SDCD com as
aplicagdes supervisdrias (como o DRTO). Normalmente estas interfaces sdo servidores
OPC (OLE for Process Control).

Base de Dados de Informacées — ¢ uma base de dados que deposita as informacdes de
processo e de negécios envolvidos na otimizacdo da operacdo da planta. E uma base de
informacdes da instrumentacdo da planta, de qualidades de matérias primas e produtos,
inventdrios, dados econdmicos de producido, e indicadores de desempenho e resultados do
sistema de DRTO.

Implementar o projeto de DRTO

Implementar o projeto significa construir o modelo de otimizacdo (DAOP). Esta etapa
consiste em construir modelo de simulagdo dindmica do processo e o problema de
otimizacdo dinamica. Deve-se calibrar este modelo e estabelecer as condi¢gdes iniciais
consistentes do processo para teste do sistema. Estas atividades sdo executadas utilizando o
otimizador dindmico offline. Além disso, do lado da operagcdo do sistema, € necessario
configurar e testar o sistema de DRTO. Isto significa realizar: a configuracdo da
comunica¢do com o sistema de controle (configurar os itens OPC dos instrumentos do
processo), popular a base de dados de informacgdo, construir as telas de operacdo do
sistema e testar o sistema online em malha aberta.

Esta atividade € praticamente toda realizada pelo engenheiro de automacdo, contando com
apoio do engenheiro de processos e operadores.

Utilizar o sistema de DRTO

Utilizar o sistema de DRTO consiste em manter a efetividade do uso do sistema pelos
operadores. Para isso, € necessario acompanhar os resultados do otimizador através de
sistema de monitoracdo do DRTO. Ao detectar algum mau funcionamento, resolver os
problemas que aparecerem com o sistema de DRTO. Isto passa pelo uso de algum
ferramental de diagndstico e sintonia do sistema.
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Durante o processo de acompanhamento e diagndstico, poder ser necessario utilizar o
otimizador offline para visualizar, em detalhes, os resultados de determinadas rodadas do
otimizador online, importando os dados do caso inteiro ou partes. Pode-se repetir uma
rodada do otimizador online através do otimizador offline e analisar problemas. Pode-se
rodar no modo offline um caso problemadtico e analisar iteracdo-a-iteracdo do otimizador,
além de poder resolver o DAOP, flexibilizando as restricdes do processo.

Esta atividade € compartilhada entre o engenheiro de processos, que estd mais focalizado
no acompanhamento dos resultados do otimizador, e o engenheiro de automacao, que se
dedica mais a solugdo de problemas ocorridos com o sistema. Ambos os engenheiros e os
operadores participam de todo o processo, mas com intensidade e responsabilidade
diferenciadas.

Gerenciar os resultados do DRTO

Esta atividade tem dois focos principais: a gestdo dos resultados econdmicos do sistema e a
gestdo técnica do sistema de DRTO. Na gestdo de resultados econdmicos, o gerente da
planta € um ator importante que motiva o uso do sistema e justifica o investimento feito.
Para isso, 0 mesmo precisa acompanhar e analisar indicadores econdmicos e técnicos de
desempenho do otimizador. Esta atividade tem muita interacdo com o engenheiro de
processos, que por sua vez interage com o engenheiro de automacdo e operadores para
manter o retorno do capital.

Na gestao técnica, o engenheiro de processos realiza andlises dos resultados do otimizador
para solucionar problemas e buscar novas oportunidades de otimizagdo. Isto passa por
analisar e manter a fidelidade do modelo de otimizacdo e realizar estudos de casos com
novos cendrios de oportunidades. Estas atividades também contam com a colaboracdo do
engenheiro de automacao e dos operadores.

Nesta atividade, o engenheiro pode recorrer a execucao do otimizador offline para buscar
oportunidades escondidas. Isto pode passar por alteragdes na estrutura do DAOP a ser
resolvido e explorar resultados possiveis em outras condi¢des operacionais. Além disso,
pode-se executar a estimacdo de estados no modo offline. Isto permite avaliar mais
adequadamente a fidelidade do modelo de otimizacdo. Esta tarefa também pode ser
executada para diagndstico e sintonia do sistema online.

Operacao do sistema de DRTO

A operacdo do sistema de DRTO consiste na conducio e solu¢io do DAOP no modo
online. A operagao pode ser feita em malha aberta ou malha fechada. Ligar/ desligar,
alterar as restri¢cdes do problema, monitorar os resultados do otimizador, analisar e criticar
os resultados do otimizador. Analisar as solu¢des do otimizador junto a engenharia de
processos. Solicitar a intervengdo da engenharia de automacdo quando hd problemas na
operacgdo do sistema.

Esquematicamente podemos apresentar estes atores e suas relacdes no seguinte diagrama
(Figura 4.20):
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Figura 4.20 — Casos de usos do sistema de DRTO.

4.2 Proposta de ferramenta de monitoracao e diagnostico de DRTO

O sucesso na aplicagdo de uma ferramenta de otimizacdo dinamica € atingido quando os
requisitos dos usudrios sdo atendidos. O atendimento das suas necessidades e expectativas
faz com que a solugdo seja robusta e eficaz, e resultando assim na satisfacdo do usuério.
Com isso, o ciclo de vida da solu¢do € prolongado. A ferramenta de DRTO devera ter
habilidade de proporcionar melhorias na producdo e contribuir para atender as
necessidades do usudrio. Porém, quando ocorrem instabilidades ou inadequacdes nos
resultados do otimizador, o desempenho do processo € afetado negativamente, aumentando
o custo de producdo e gerando insatisfacdo dos clientes. Além disso, tanto os engenheiros
quanto os operadores devem estar atentos a obtencdo de novas oportunidades e melhorias
no processo produtivo. Para isso, € muito importante que os mesmos tenham mecanismos
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para identificar estas defici€éncias e oportunidades no processo, € assim atingir os seus
objetivos de melhoria de producao.

Muitas vezes € dificil apresentar e analisar os problemas e oportunidades de forma
objetiva. Os problemas e pontos criticos do processo ndao aparecem claramente ou sio
mascarados por transi¢cdes e instabilidades no processo. Por isso, € importante ter
mecanismos eficientes e eficazes de solucdo de problemas que resultam na diminuicdo ou
eliminacdo da incidéncia de erros, incertezas, deficiéncias e falhas nas solugdes propostas
pelo otimizador. Isto permite o estabelecimento de uma conex@o entre solu¢do de
problemas produtivos e os objetivos globais da organizacgdo.

4.2.1 Metodologia e requisitos de monitoracao e diagnostico

Em funcdo dessas necessidades e expectativas, propde-se o projeto de uma ferramenta de
diagnéstico e solugcdo de problemas na utilizacio de um DRTO. Esta ferramenta tem por
objetivo auxiliar aos usudrios na redugdo e eliminacdo de falhas e deficiéncias no uso do
sistema de DRTO. Para isso, € necessario colocar todo o conhecimento de otimiza¢do nesta
ferramenta, sem perder a esséncia e a aplicabilidade do sistema, focalizando nos aspectos
préticos e interpretativos da ferramenta. Com isso, os beneficios da solu¢ido de problemas
de aplicacdes de DRTO sao evidenciados através do aumento na confianca na aplicacao,
aumento da potencialidade de otimizagdo do processo, na satisfacdo do usudrio e na
melhoria da qualidade da tomada de decis@o. A robustez desta ferramenta possibilita um
sucesso sustentdvel do sistema de DRTO que € fungdo da sua capacidade de encontrar e
eliminar as causas bdsicas de erros ou falhas do otimizador, focalizando nos pontos
relevantes para os usudrios e na sua facilidade de uso.

A ferramenta em si ndo tem a capacidade de resolver os problemas ocorridos com o
otimizador. E fundamental a utilizagio de metodologias sistematicas de solugdo de
problemas. Estas metodologias auxiliam na obten¢do de melhorias continuas e na solucdo
de problemas, como por exemplo, 0 DMAIC (Define — Definir, Measure — Medir, Analyze
— Analisar, Improve — Melhorar, Control — Controlar). Esta metodologia utiliza uma
abordagem sistémica e focada em dados para analisar e resolver problemas que
comprometem desempenho global das empresas. Ela € usada para promover a melhoria de
processos existentes, quando a solu¢do ndao atende aos requisitos do usudrio ou nao
desempenha adequadamente.

De modo geral, para solucionar problemas ocorridos com o uso de aplica¢des de DRTO, é
importante descobrir e mostrar “o que”, “o porqué” e “o como” de tais problemas. Esta
metodologia procura responder as perguntas a respeito do desempenho do processo:
= Como funciona o processo?
= (Quais sdo os procedimentos utilizados?
= Quais sdo as fontes conhecidas de instabilidade e qual € seu efeito sobre a
qualidade e o desempenho do sistema?
= Qual € o desempenho do processo?
* Quais sdo os desvios no desempenho?
= A capabilidade atende as necessidades do usudrio?
= Os sistemas de medi¢do de processos sdo capazes de detectar o que incide na
qualidade dos resultados observados?

166



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 167

4.2.1.1 Metodologia DMAIC para DRTO

Propde-se aqui o projeto de um sistema de monitoracdo, diagndstico e sintonia de sistemas
de DRTO. Este sistema procura contemplar todas as etapas do DMAIC. Relativo ao item
DEFINIR, deve-se especificar o escopo do problema de diagndstico e sintonia de DRTO.
Com esse sistema, deve-se ser capaz de acompanhar os resultados do otimizador e corrigir
as falhas ocorridas no uso do sistema DRTO. Para que seja feito um diagnéstico adequado
do problema encontrado no uso do otimizador, é necessario avaliar os resultados do DRTO
em funcdo do histérico das rodadas. Além disso, deve-se analisar a aplicabilidade, a
confiabilidade e robustez dos resultados do otimizador. O alvo principal do sistema
proposto € o fornecimento de todas as informagdes do otimizador para que a operacdo e
engenharia tenham a capacidade de identificar e corrigir falhas ocorridas, auxiliar o usuario
na exploracdo de novas oportunidades de otimizacdo e promover a melhoria de
desempenho do otimizador dindmico. Além disso, pode auxiliar aos desenvolvedores de
sistemas a eliminar deficiéncias ou até mesmo aprimorarem os algoritmos utilizados.

No que se refere ao MEDIR e ANALISAR propde-se aqui o projeto de uma ferramenta de
diagnostico de DRTO e estabelecer uma sistematica de solucdo de problemas de
otimizacdo. Esta infra-estrutura e metodologia buscam encontrar as solu¢des baseadas nos
resultados falhos e deficiéncias do otimizador, como mostra a Figura 4.21.

Oportunidades

Entradas do _ | Otimizador _ | Resultados \K Resultados
Processo de Processo do Otimizador Bons

- Produgie
- Qualidade
- Eentabilidade
- Confiabilidae
- Tempo

Resultados
Falhos

Diagnostico

Figura 4.21 — Diagnostico de falhas e busca de oportunidades do DRTO.

Baseado nas informacdes de entradas do processo, nos resultados € no rastreamento
sistematico, através da utilizacao de métodos matematicos e heuristicos, as causas de falhas
e origens de instabilidades na solucdo do otimizador podem ser identificadas. Com isso,
pode-se fazer um diagndstico e busca de oportunidades de forma adequada.

O sistema de monitoracdo e diagnostico de DRTO deve ter indicadores que expressam a
qualidade dos resultados do otimizador. Para isso, € necessdrio que se estabeleca uma
medida da qualidade da solucdo do problema de otimizagdo dinamica. Esta métrica

envolve os diferentes aspectos deste problema. Pode-se destacar:
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Distancia do otimo real. Utilizando um benchmark, com solu¢do conhecida, mede-se a
capacidade de obter a solugcdo Otima. Isto deverd ser feito comparando-se os valores
obtidos para a fun¢do objetivo e os perfis das varidveis em cada caso.

Obediéncia as restrigoes. Verificar se as restricdes do problema foram adequadamente
respeitadas. Nesta andlise, procura-se avaliar os residuos das restri¢oes.

Consisténcia da solugdo. Partindo de diferentes condic¢des iniciais, o algoritmo deve obter
perfis 6timos coerentes com os resultados esperados. Alterando os parametros de sintonia
do otimizador, deve-se verificar se os resultados sdo consistentes.

Desempenho do otimizador. O desempenho do otimizador € avaliado comparando-se
vdrios aspectos, por exemplo: o tempo de CPU gasto para resolver o problema, o ndmero
de avaliacOes da funcdo objetivo e das restricdes, o nimero de iteracdes no loop externo,
dentre outros.

Robustez do otimizador. A robustez do otimizador é avaliada medindo a quantidade de
problemas resolvidos com sucesso e a dependéncia da solu¢do com a estimativa inicial e
com os parametros do modelo e de sintonia do otimizador.

Fazer um diagnéstico adequado de uma falha ocorrida com um problema de otimizagdo
muitas vezes nao € uma tarefa facil. Varias questdes relevantes precisam ser respondidas,
tais como:

* Como analisar o problema de otimiza¢do quando o algoritmo falha?

* Como fazer um diagnéstico adequado?

* Como ajustar adequadamente os pardmetros de sintonia do otimizador dinAmico?

= Como corrigir o ajuste (reparametrizar)?

Para se avaliar o problema de otimizacdo dinamica, deve-se partir de uma dada condicdo
inicial e um perfil de controle proposto pelo otimizador de uma determinada situacdo. Com
isso, integra-se o modelo para verificar se ndo h4 instabilidade ou problemas numéricos na
integracdo. Além disso, avalia-se a funcdo objetivo e as violacdes das restricdes. Estas
informacdes levam a concluir que a falha se deve ao problema de otimizag¢ao ou nio.

Para avaliar o erro de quadratura, utilizam-se os valores obtidos por integracdo e por
quadratura. Com isso, calcula-se a integral dos residuos na quadratura. Se este residuo for
significativo, a precisdo da quadratura estd baixa e pode prejudicar a obtencdo da solugao
Otima.

Para avaliar o algoritmo de NLP, devem-se analisar os efeitos de cada parametro do
algoritmo e da topologia do problema em uma determinada situacdo. Isto leva a
identificacdo da origem do problema e indica¢do de uma possivel solugdo.

Uma vez que se obtenha alguma solu¢do do DAOP, deve-se fazer uma andlise critica da
solucdo obtida. Neste momento surgem algumas questdes como:

* Como analisar os resultados do otimizador?

* Como analisar as oportunidades e cendrios?
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Para dar suporte a estes questionamentos, € interessante fazer uma anélise de sensibilidade
do problema de otimizacdo com relacdo as varidveis de controle e/ou as restricdes, além
dos efeitos causados pela remoc¢do de restricdes de uma determinada situagdo proposta.
Isto pode ser feito pela observacdo da matriz de sensibilidade do modelo e dos
multiplicadores de Lagrange do problema.

Finalmente, relativo aos itens MELHORAR e CONTROLAR deve-se testar a solucdo
proposta, monitorar os resultados do otimizador e avaliar continuamente o desempenho do
sistema de DRTO. Para isso, é necessdario que a ferramenta proposta permita que se
verifique se a solugdo proposta para resolver o problema é efetiva. Desta forma, devem-se
fazer testes utilizando a ferramenta de diagnostico e até mesmo rodar novamente o caso
problematico de modo offline, com as acdes corretivas das falhas ocorridas ou com uma
nova sintonia do sistema. Para que a solucdo do problema ocorrido seja sustentdvel, é
necessario que o sistema seja monitorado continuamente. Esta monitoracido possibilitara,
aos envolvidos no problema, um acompanhamento das solucdes do otimizador e verificar
se a acdo corretiva foi eficaz. Além disso, permite avaliar o desempenho e histéricos dos
resultados para definir o nivel de consisténcia dos resultados e de satisfacdo do usudrio. A
avaliacdo continua deve ser acompanhada de um procedimento sistemdtico e objetivo de
analise de processo através de reunides de trabalho onde se discute os resultados do
otimizador e se define o grau de conformidade com os resultados esperados. Estes fatores
auferem maior grau de satisfacdo por parte do usudrio e maior robustez por parte do
sistema de DRTO.

4.2.1.2 Conceitos de monitoracao e diagnostico de DRTO

As ferramentas de monitoragcdo e diagndstico s@o aplicativos que tem o objetivo fornecer
informacdes ao usudrio sobre os resultados do otimizador. Estes resultados se referem as
falhas, robustez e desempenho do sistema de DRTO.

A atividade de monitoracdo se dedica a obter informag¢des rodada a rodada do otimizador
com o objetivo de permitir ao usudrio acompanhar os resultados do otimizador e
estabelecer mecanismos de gestdo do uso de tal aplicativo. A atividade de diagndstico visa
fornecer ao engenheiro um ferramental de solucdo de problemas em otimizacdo dinamica.
Este aplicativo permite identificar causas de falhas, desempenho inadequado e a busca de
melhores oportunidades de otimizagao.

Monitoragdo € uma ferramenta que tem trés partes: uma aplicacdo que gera as informacgdes
de monitoracdo e roda em tempo real, um moédulo de geracdo de relatérios pelos diferentes
modulos do DRTO e um visualizador e gerenciador de resultados do otimizador. O
objetivo destas trés partes € fornecer as informacdes das rodadas do otimizador de forma
organizada a permitir uma 4gil e precisa tomada de decisdo.

A aplicacdo que roda em tempo real visa fornecer informagdes atualizadas do processo.
Esta ferramenta é executada de forma ciclica, online e coleta informagdes do processo em
tempo real. Nesta aplicacdo, sdo monitoradas as condi¢des da planta, as acdes do
otimizador, a estrutura do problema de otimizacdo e as acdes do operador. A parte de
geracdo de relatdrios consiste em reportar os resultados do otimizador, informacdes para
geracdo de indicadores de desempenho, status da rodada do otimizador, dentre outros. A
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parte de visualizacdo consiste de um ambiente de navegacdo onde ha um painel de controle
com os indicadores de desempenho de cardter gerencial, onde se tem uma visdo geral e
répida da qualidade dos resultados do otimizador.

A atividade de diagnéstico do DRTO consiste na solu¢do de problemas encontrados no
sistema, e € baseado nas informacdes geradas por cada modulo do sistema. Com a
disponibilidade das informacgdes e procedimentos de andlise de problemas, é possivel
encontrar a causas bdsicas do problema ocorrido ou de mau desempenho do sistema. Além
disso, permite identificar em qual parte do sistema de DRTO em que a acdo corretiva deve
ser feita. A ferramenta de diagndstico pode ser usada de duas formas. A primeira é uma
investigacdo das causas do problema ocorrido baseado nas informagdes geradas pelo
otimizador online no momento em que o problema apareceu. A segunda forma é re-
executar a rodada problemética, com dados gerados pelo otimizador online, com um maior
nivel de detalhes de informagdes do mddulo de otimizagdo dindmica.

Na ferramenta de diagndstico e sintonia do otimizador tem-se uma aplicacdo onde é
efetuada a leitura de dados de uma determinada situacdo passada pela aplicacdo online e
reproduzir esta rodada vivida com o objetivo de identificar problemas ou falhas especificas
do otimizador. Na realizacao desta atividade, pode-se interromper o otimizador em pontos
especificos e analisar uma determinada iteracdo, identificando a fonte do problema que
pode ser devido a natureza do problema, do processo de discretizagdo ou do algoritmo de
otimizacao.

O moédulo de diagndstico e sintonia consiste de uma aplicagdo que € executada de forma
offline e independente da aplicacdo online de otimizacdo dinamica. O médulo online de
otimizacdo arquiva as condi¢Oes iniciais da ultima rodada ou da rodada em que houve
problema na obten¢do da solug@o 6tima. Com isso, pode-se executar a aplicacdo offline do
otimizador dindmico e parar no momento em que houve o problema. A paralisacdo do
algoritmo de otimizag@o permite ao usudrio realizar uma andlise do problema sobre os trés
aspectos citados acima. Esta ferramenta possibilita alterar os parametros de sintonia do
otimizador de forma a obter uma melhor solu¢do do problema. Além disso, esta mesma
ferramenta permite identificar possiveis fragilidades dos algoritmos, possibilitando a
revisdo de seu projeto.

Esta aplicacdo offline tem duas funcgdes basicas: realizar estudos de casos e diagndstico e
sintonia do otimizador. Na execu¢do de um otimizador dindmico, normalmente se tem
problemas devido a trés fatores: (1) a estrutura do problema de otimizagao ou modelo; (2)
a qualidade da discretizacao do problema de otimizacdo dindmica; (3) as caracteristicas do
préprio algoritmo de otimizacao.

A atividade de estudo de casos consiste em estabelecer um determinado cenario, executar a
otimizacdo dindmica e analisar os resultados e suas oportunidades na planta. Esta atividade
pode ser executada utilizando o proprio otimizador, onde o problema original de
otimizacdo dinamica pode ser alterado ou até mesmo se alterar alguns parametros de
sintonia do simulado/otimizador. Além disso, pode-se fazer uma andlise de sensibilidade
do problema a remoc¢ao de determinada restri¢ao.
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O sistema de diagnéstico e sintonia de DRTO deve proporcionar a solucdo de problemas
por alguns pontos de vistas, sdo eles: ponto de vista da estrutura do sistema de DRTO,
ponto de vista do algoritmo de otimizagdo e ponto de vista do tipo de falha ocorrida no uso
do sistema de DRTO. Este sistema deve realizar o diagnostico através da monitoracdo dos
resultados do otimizador, da realizacdo do diagndstico seguindo os niveis de detalhamento
do problema investigado e na busca de melhores desempenhos em fun¢do da monitoracao
e diagnostico do DRTO.

Geralmente, a dificuldade de se encontrar o ponto 6timo de um problema de otimizacao
pode ter as seguintes causas basicas:
= Problema inviavel;
= Existem restri¢des redundantes na matriz de restricdes ativas;
= Problema tem solucdo finita correspondente a restricdes que nao estdo ativas na
iteracdo considerada;
* Problema com infinitas solu¢des
* Problema ardiloso (quando pelo menos uma restricdio de desigualdade ¢
linearmente dependente de outra restricdo) e vidvel. O algoritmo poderd oscilar
entre duas ou mais solugdes;
* Problema ndo ardiloso e critico (quando o algoritmo ndo convergiu para uma
solucdo estaciondria em um numero finito de iteracdes). A solu¢do ndo converge e
o algoritmo tende a oscilar entre solucdes invidveis.

A andlise de algoritmos de otimizac@o consiste basicamente da andlise de convergéncia,
robustez e desempenho computacional. O éxito de um algoritmo estd ligado a eficiéncia na
geracdo da direcdo de busca. Deseja-se que esta direcdo seja finita e descendente com
relacdo a funcdo objetivo. Esta solucdo pode ndo ser tnica, ou o NLP pode ndo ser
convexo. No ultimo caso é mais facil encontrar um minimo local do que o minimo global.
E a capacidade de encontrar eficientemente o perfil 6timo global define a qualidade de um
algoritmo de otimizagdo.

4.2.2 Processo de monitoracao e diagnéstico de DRTO

O processo de monitoracdo e diagndstico consiste num conjunto de préticas para avaliar os
resultados do otimizador, bem como resolver problemas quando estes aparecem.
Normalmente, os operadores utilizam o sistema e obtém vantagens econdmicas do seu uso.
Quando estes resultados ndo sdo satisfatérios, estes operadores demandam por
intervencOes da engenharia para fazer com que o sistema obtenha estes resultados
esperados. Além disso, o sistema podera apresentar falhas ou mau funcionamento causado
por erros operacionais, problemas de processo ou problemas com o otimizador.

Os gestores, por outro lado, acompanham os resultados com enfoque mais gerencial e
através de um sistema de monitoracdo do DRTO. Uma vez que estes resultados ndo sejam
satisfatorios, os mesmos demandam por intervengdes por parte da engenharia.

A engenharia, por sua vez, rotineiramente deve acompanhar os resultados do otimizador,
de forma a identificar o mau funcionamento ou falhas, problemas de desempenho e coletar
informagdes para relatar os beneficios obtidos pelo otimizador. Para executar tais tarefas, o
engenheiro deve utilizar um sistema de monitoracdo do DRTO.
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Uma vez que o engenheiro detectou algum problema a ser resolvido, através do sistema de
monitoracdo, o mesmo fard um diagndstico diretamente (quando o problema for de fécil
identificacdo), ou deverd utilizar alguma ferramenta de diagnéstico para identificar e
resolver o problema encontrado. Portanto, o processo de solu¢do de problemas € realizado
na seqiiéncia "Monitora e realiza o diagndstico".

Para realizar a contento estas atividades, € necessaria a utilizacdo de ferramentas de
monitoracdo e diagndstico. A seguir, serdo apresentadas as estruturas destas duas
ferramentas.

4.2.2.1 Na ferramenta de monitoracao do DRTO

A ferramenta de monitoracdo tem uma estrutura de acompanhamento de informacdes
histéricas do sistema de DRTO com o objetivo de fornecer ao usudrio uma visdo da
evolucao das solugdes obtidas pelo otimizador. Basicamente esta ferramenta procura dar
uma visdo geral das rodadas do otimizador utilizando indicadores de desempenho, e
apresentando estas informac¢des na forma grafica e de relatdrios.

Este sistema tem dois enfoques principais, sdo eles: o aspecto gerencial e o aspecto técnico.

Acompanhamento gerencial da otimizacdo dinamica

O acompanhamento gerencial consiste da utilizacdo de indicadores de gestdo que podem
ser apresentados na forma de relatorio e de graficos de tendéncia. Normalmente tem uma
forma de resumo gerencial, e um pequeno nivel de detalhe. Os indicadores gerenciais sdo:
a robustez, o desempenho, a qualidade da solugdo, o fator de servico, a conformidade com
a receita.

Robustez - a robustez se refere ao percentual das otimizagdes executadas foram bem
sucedidas. Um indice elevado (de 99 e 100%) pode ser considerado muito bom, e um
indice baixo (inferior a 80%) € considerado muito ruim. Uma redugdo neste indice pode ser
causada por problema de modelagem do DAOP (incluindo o modelo do processo), dados
ruins do processo, algum problema numérico ou de algoritmo.

Desempenho - o desempenho se refere ao percentual de tempo de CPU gasto, tendo como
referéncia um benchmark baseado nos resultados histéricos (Dolan e Moré, 2001).
Qualidade da solucao - refere-se a capacidade de obter a solugcdo 6tima, tendo como
referéncia um benchmark (com solucdo conhecida), Comparam-se os valores da funcdo
objetivo e os perfis das varidveis em cada caso. Nem sempre a qualidade pode ser medida,
neste caso, terdo menos valores de qualidade do que o nimero de rodadas bem sucedidas
do otimizador. A quantidade depende da freqii€ncia com que o DAOP ¢ alterado (o
problema e as condi¢des do processo).

Fator de servico - este fator fornece a informacao da disponibilidade do sistema para os

operadores. E a percentagem do tempo em que o sistema estd rodando e disponivel para
otimizar. Este indicador estd relacionado a confiabilidade do sistema. Um fator de servico
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baixo remete a uma andlise da confiabilidade do sistema e provavelmente a realizacdo de
um diagnostico desta ndo disponibilidade.

Conformidade com a receita - este indicador mostra a diferenca entre a receita realizada e
a planejada. A conformidade é o percentual das diferencas entre os perfis realizados e os
perfis de controle e estados fornecidos pelo otimizador, tendo como referéncia os valores
propostos pelo otimizador. A ndo conformidade da receita indica a ndo aceitagdo das
receitas propostas ou dificuldade de realizé-las, e isto deverd ser diagnosticado.

Fator de Ultilizacdo - este indicador fornece a informacdo da utilizagdo do sistema por
parte dos operadores. E a percentagem do tempo em que o sistema estd ligado e atuando na
planta. Este indicador estd relacionado a robustez do sistema e da aceitacdo por parte dos
usudrios. A ndo utilizacdo do sistema remete a uma andlise do problema e provavelmente a
realizacdo de um diagnéstico desta ndo utilizagdo.

Neste ambiente, o gestor poderd acompanhar os dados historicos dos indicadores,
escolhendo o periodo de andlise e algum momento em foco. Para mais detalhes, vide

apéndice J.

Acompanhamento técnico da otimizacdo dindmica

N

Este acompanhamento se refere a monitoracdo e andlise das condi¢des em que o
otimizador deverd resolver o problema (DAOP) e das atualiza¢cdes do modelo do processo.
Para isso, deverd se monitorar a atualizacdo de parametros do modelo, a coleta de dados e a
reconciliacdo das medidas dos instrumentos da planta e estimagdo de estados do processo.
Além disso, também deverdo ser acompanhados os eventos relacionados ao problema de
otimizacdo (vide apéndice J).

No acompanhamento destes topicos, tem-se uma uma visdo das rodadas dos médulos do
otimizador e dos resultados destas rodadas. Portanto, podem-se organizar os indicadores na
seguinte forma:

* Acompanhamento da atualizacdo do modelo do processo;

= Acompanhamento da reconciliagdo de dados do processo;

= Acompanhamento da estimagao de estados do processo;

= Acompanhamento da aquisi¢do e validacao de dados;

» Acompanhamento dos eventos da planta;

= Acompanhamento da solu¢do do problema de otimizagdo dindmica;

= Acompanhamento implementagdo dos resultados do otimizador;

O acompanhamento da atividade de atualizacdo de parametros € efetuado através da
visualizagdo dos indicadores especificos e de graficos de tendéncia. Na visdo dos
resultados, deve-se acompanhar: a significancia das alteragdes nos parametros (nimero e
variagdes significativas); valores das incertezas absolutas e relativas das predi¢cdes das
restri¢des do DAOP (Intervalo de confianca das predi¢gdes); a variabilidade (média e desvio
padrdo) e as tendéncias dos pardmetros (crescente, decrescente ou estavel).

Se a qualidade do ajuste for ruim, o coeficiente de correlacdo for baixo e/ou alguns
parametros estiverem nos seus limites, provavelmente ha problemas com os dados
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experimentais. Neste caso, os valores histéricos dos parametros podem explicar a
tendéncia, ou remete-se ao diagndstico. Também se deve realizar o diagndstico, caso a
estimagdo nao tenha sido bem sucedida e este fato ndo é explicado pelos dados.

Na visdo da reconciliacdo, deve-se acompanhar: a significancia das altera¢des nos bias dos
instrumentos (nimero e variagdes significativas); a variabilidade dos biases (média e
desvio padrdo); as tendéncias dos bias (crescente, decrescente ou estavel); e as informagdes
dos instrumentos considerados com erros grosseiros.

Se o desvio do balango material for muito grande, provavelmente ha problemas de
calibracdo de instrumentos de processo. Se ndo for este o problema e a reconciliacao
estiver sendo efetuada simultaneamente com o ajuste de pardmetros, pode haver problemas
com os dados experimentais ou ajuste do otimizador (no caso reconciliacdo e ajuste de
parametros). Neste caso, os valores historicos dos biases podem explicar a tendéncia ou
oscilagdo. No caso de tendéncia, pode ser perda de calibracdo ou entdo, remete-se ao
diagnodstico. Também se deve realizar o diagndstico, caso a reconciliacdo ndo tenha sido
bem sucedida e este fato ndo seja explicado pelos dados.

Na visdo da estimacdo de estados, deve-se acompanhar deve-se acompanhar: a
significancia das alteracOes nos estados estimados (nimero e variagdes significativas) -
diferenca estimacgdo x integragc@o do ultimo estado estimado (no mesmo instante de tempo);
e andlise das inviabilidades nas condicdes iniciais (violagdes das restricdes nas condigdes
iniciais - estados e controles).

Se houver desvios significativos em relacdo aos valores obtidos na solu¢do do sistema
NLA do otimizador, provavelmente hd problemas com os dados experimentais ou de
modelagem. Neste caso, os valores historicos destes desvios podem explicar a tendéncia,
ou remete-se ao diagnostico. Também se deve realizar o diagndstico, caso a estimagdo nao
tenha sido bem sucedida e este fato ndo € explicado pelos dados.

Ao monitorar a aquisi¢do e validacdo de dados, deve-se acompanhar: valores historicos do
status da comunicacdo OPC (indica a disponibilidade do dispositivo de aquisicdo de dados)
e % de dados falhos ou invalidos na ultima coleta (indica a intensidade de falhas de
comunicacdo). Esta informag¢do remete ao diagndstico.

Na visdo dos eventos da planta, deve-se acompanhar: os valores historicos da % das
execugdes do otimizador que foram concluidas. Com esta informacgdo, tem-se o nivel de
intervengdo e de perturbacdo na planta. Toda vez que o mdédulo de otimizacdo estiver
resolvendo o DAOP e algum evento de interrup¢do ocorre na planta ou uma perturbagao
sensivel acontece, a obtencdo da solugdo € interrompida e iniciada um novo processo de
solucdo com o novo cendrio.

Na visdo da rodada, deve-se acompanhar: as mudancas de receitas do otimizador, por
inclusdo e exclusdo de restricoes de controle e estado ou alteracdes nos valores das
restricdes de controle e estado (indica o nivel de intervengdes por parte do operador da
planta); as perturbacOes inesperadas e significativas na planta (indica o nivel de
estabilidade da dos controles da planta); e as mudancas na ordem de producdo - final da
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receita ou nova receita (indica o nivel de intervencdes da area de planejamento e
programacao da produgdo).

Ao encontrar problemas na atualizacdo dos estados da planta (atualizagdo de parametros,
reconciliacdo de dados e/ou estimagdo de estados), hd uma grande chance da causa ser
modelo, parametrizagdo ou dados experimentais inadequados. Neste caso, a solucdo do
problema ocorrido deve ser auxiliada pelo uso da ferramenta de diagndstico. Também pode
haver problemas na aquisicdo de dados. Neste caso, o diagndstico normalmente € direto e
pode explicar o problema na atualizacdo do estado da planta. Os eventos ocorridos na
planta também podem explicar os problemas de fidelidade do modelo. Mudangas na
receita, perturbagdes no processo e mudangas nas ordens de producdo podem explicar a
freqii€éncia dos disparos do otimizador e a ndo otimalidade, ndo rastreamento ou problemas
na obtencdo da solucdo do otimizador. Neste caso, também deve ser utilizada a ferramenta
de diagnostico para buscar as causas dos problemas encontrados.

O acompanhamento das solu¢des dos problemas de otimizacdo se refere a monitoracao e
andlise das solucdes do problema (DAOP) e das circunstincias em que o mesmo ¢
resolvido. Para isso, deverd se monitorar a o problema de otimizagdo dindmica e os
resultados do otimizador dindmico.

Na monitoracdo do problema de otimizacdo dindmica, deve-se acompanhar: valores
historicos dos erros nas especificacoes das restricdes de estado - limites mdximo, minimo e
de dominio (indica quais restricdes estdo especificadas de forma errada); os erros nas
especificagdes dos controles (indica quais varidveis de controle estdo especificadas de
forma errada) e tempo final (indica erro na sua especificacdo); e erros de discretizacao -
qualidade da discretizacdo (ntimero e distribuicdo dos elementos) - erro de quadratura
(indica a precisdo e adequacgdo da discretizacao e adaptacdo da malha discreta).

Na visdo da rodada, deve-se acompanhar: as datas, horarios das solu¢des do otimizador
(indica a sua freqiiéncia de disparo); datas, hordrios das solu¢cdes bem sucedidas (indica a
obtencdao de solugdes Otimas); e os tempos gastos nas otimizacdes (indica o seu
desempenho);

Na visdo dos resultados, deve-se acompanhar: os estados de solucido 6tima ou aceitivel e
falhas do otimizador por problemas de convergéncia ou divergéncia, solucao invidvel ou
ilimitada, problemas numéricos, de constru¢cdo do modelo e de codificacio do programa
(indica sucesso ou natureza da falha); evolugcdo das solu¢des do otimizador - ex.: perfis
otimos calculados, variacdes absoluta e relativa (indica a evolugdo dos perfis obtidos nas
solugdes)

Os dados desta monitoragdo sao obtidos do sistema de informacdes histéricas do processo
e dos arquivos de relatorios do otimizador. A cada rodada do otimizador, o mesmo devera
criar uma versao do arquivo de resultados com a data e hora do disparo. Com isso, tém-se
as receitas de rodadas passadas.

Ao encontrar erros grosseiros nas especificacoes das restricoes de estado e controle

explicam diretamente o insucesso do otimizador. Neste caso, pode-se optar por corrigir tais
erros diretamente ou flexibilizar as restricdes quando for justificavel. Os problemas na
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qualidade da discretizagdo explicam o nao rastreamento das solucdes do otimizador,
devido a sua imprecisdo e por ser impraticivel. Este fato remete ao diagnéstico da
adaptacdo da malha, da escolha e parametrizacdo dos métodos de solucdo de DAOP e NLP.
As violacdes das restri¢Oes e restri¢cdes ativas justificam o ndo cumprimento da receita por
solucdes ndo aceitas pela operacdo, incertezas nos perfis de controle obtidos pelo
otimizador, modelo inadequado ou devido ao problema mal resolvido. Estes problemas
remetem a necessidade de se fazer um diagndstico mais preciso com o uso de ferramenta
adequada. Além disso, o otimizador pode ter desempenho fraco, sendo necessario melhorar
seu desempenho com o auxilio de ferramentas de diagndstico. Ha outros problemas na
obtenc¢do da solugdo que indicam fortemente o uso de ferramentas de diagndstico. Sendo
fundamental quando houver problemas de convergéncia ou divergéncia, inviabilidade,
problemas numéricos, ou instabilidades nas solu¢cdes sem mudangas no problema de
otimizacao.

Referente & monitoracdo e andlise das implementacdes das solu¢des do problema (DAOP).
Para isso, devera se monitorar os aspectos das transformacdes dos resultados do otimizador
dindmico em receitas de controle de processo, como mostra a Figura J.8 (Apéndice J).

Na visdo das implementagdes, deve-se acompanhar: os valores histéricos das significancias
das alteracdes nas receitas Otimas (solucdo proposta € significativamente diferente da
solucdo anterior); da otimalidade das solu¢des (Hamiltoniano constante); e andlise do NCO
- arcos singulares e ndo singulares

As percentagens de implementagdes, conformidades nas solucdes e significincias das
alteracdes indicam a normalidade nas solu¢des do otimizador. Por outro lado, problemas de
otimalidade (Hamiltoniano) e nas estruturas dos arcos (NCO) indicam a fuga das condi¢des
de otimalidade ou incapacidade de implementar os perfis 6timos. Para resolver estes
problemas, devem-se utilizar ferramentas de diagndstico.

4.2.2.2 Na ferramenta de diagnéstico e sintonia do DRTO

Durante a utilizagdo do sistema de DRTO, podemos encontrar uma série de problemas de
diferentes naturezas e complexidades de solugdes. Para resolver estes problemas, propde-se
a criacdo de uma estrutura de aplicativo de diagndstico e sintonia para o otimizador
dindmico. Este aplicativo € executado de forma offline, onde o sistema coleta informagdes
de saidas e relatorios do sistema de DRTO.

A ferramenta de diagnéstico e sintonia € um ambiente que visa analisar uma rodada
especifica em que houve falha ou obteve uma solug@o sub-otimizada. Além disso, pode-se
fazer uma andlise de uma solu¢do otimizada sob demanda. Isso pode ser feito com o
objetivo de verificar se a solucdo obtida provavelmente estd no ponto 6timo ou ndo. E
também fazer um estudo de oportunidades com um planejamento determinado, isto é, fazer
uma anélise da sensibilidade da solu¢do a movimentacao de restricoes ou de mudanga de
receita ou planejamento de producao.

Esta ferramenta deve ter a capacidade de avaliar detalhadamente e identificar os fatores de

insucesso de um algoritmo de otimizagdo. Esta andlise pode ser ndo invasiva, feita através
do uso de indicadores associados a determinados pontos do algoritmo, ou invasiva, feita
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através da paralisacdo do algoritmo em determinados pontos e analise de alguns
parametros de depuracdo do algoritmo.

Na anélise ndo invasiva, os problemas encontrados durante a solu¢ao do otimizador podem
ser analisados em trés niveis de detalhes (vide apéndice K). Na andlise invasiva, o sistema
de diagndstico pode rodar novamente o caso problemético de forma offline, utilizando o
ambiente EMSO com os dados de entrada do caso problemdtico. A andlise pode ser
efetuada, rodando-se o otimizador offline, parando a aplicagdo temporariamente e
verificando os resultados e informacdes do algoritmo a cada iteracdo do otimizador. Esta
andlise pode ser feita também com alteracdes de alguns pardmetros do problema um até
mesmo com outra sintonia.

Voltando a andlise ndo invasiva, esta ferramenta tem diferentes niveis de diagndsticos e
diferentes aspectos. Podemos citar os seguintes aspectos:

* Andlise da formulacdo do problema de otimizac¢ao dinamica;

* Andlise da solu¢@o do problema de otimizacao dinamica;

* Andlise de sensibilidade da solu¢do em relacdo aos parametros do otimizador;

* Anadlise das mensagens do otimizador

Na analise da formulacdo do DAOP, o objetivo principal € prover ao usudrio informagdes
relativas as dimensdes do problema continuo, da consisténcia das condi¢des iniciais, da
viabilidade inicial do problema de otimizacdo e uma idéia da complexidade e nao-
linearidade do modelo de otimizacdo. Estas informacgdes sdao obtidas, seguindo o caminho
da ferramenta de diagndstico a partir da visao geral do problema de otimizacao.

Na andlise da solu¢do do DAOP, o objetivo principal € verificar as causas de problemas de
inviabilidade, ndo convergéncia, falta de robustez e desempenho computacional baixo. O
éxito de um algoritmo estd ligado a capacidade solucdo da viabilidade do problema, na
habilidade da definicdo da direcao de busca e progresso para a solucdo 6tima, € na sua
eficiéncia computacional. As dificuldades de conseguir cumprir com 0s quesitos acima
citados devem levar a uma investigacdo criteriosa. A investigacdo das causas de problemas
ou mau desempenho comeca com a obten¢cdo de informacdes do algoritmo na visdo de
alarmes e eventos do otimizador, e principalmente pela navegacdo da visdo da solucdo do
problema de otimizagdo (nivel 1 de diagndstico), chegando até a entrar no mérito do
funcionamento do algoritmo de otimizac¢ao se for necessario (nivel 3 de diagndstico).

Na andlise da sensibilidade da solucdao do DAOP, o objetivo principal € verificar se é
possivel resolver o problema encontrado na investigacao da solucio através de mudancgas
na configuracdo do problema como um todo. Isto pode ser feito tanto com mudangas na
formulacdo do problema, no modelo do processo, e/ou nos parametros de sintonia dos
algoritmos utilizados. Neste ultimo, pode-se planejar uma andlise de sensibilidade dos
parametros dos algoritmos através da visao de sensibilidade dos parametros da ferramenta
de diagnéstico.

Na andlise das mensagens do otimizador, o usudrio pode visualizar de forma organizada e

em diferentes graus de detalhes as informacdes geradas durante a obten¢do da solucio do
DAOP. Estas informacdes servirdo como ponto de partida para o processo de investigacao
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das causas do problema encontrado. Esta visualizacdo € efetuada através da visdo de
alarmes e eventos na ferramenta de diagndstico.

A seguir, serd apresentada a estrutura desta ferramenta de diagndstico nos seus diferentes
niveis de detalhes. Esta ferramenta pode ser utilizada com qualquer tipo de algoritmo de
otimizacdo. Ao entrar cada vez em mais detalhes do processo de solugdo, inevitavelmente
deverdo ser investigados os comportamentos dos algoritmos. Ao realizar as investigacdes
neste nivel de detalhes, a estrutura da ferramenta de diagndstico deverd permitir que se
obtenham informacgdes especificas de cada algoritmo utilizado. A idéia é fazer a primeira
parte da navegacdo com telas comuns a todos os algoritmos e outras especificas dos
algoritmos utilizados. Portanto, deverdo ter telas para os algoritmos de solu¢cdo de DAOP,
como também as telas para algoritmos de NLP (no caso, para SQP e pontos interiores - /P,
e para os algoritmos IPOPT, OPT++, SNOPT e NPSOL). A idéia bésica é utilizar as
informacdes dos arquivos de saida dos algoritmos de cddigos fechados e criar mecanismos
de reportagem nos algoritmos de c6digos abertos. Também se procura utilizar o maximo de
telas configurdveis, onde a sua estrutura € definida por arquivo especifico de cada solver.
Em dltimo caso, constroem-se telas especificas dos algoritmos. Neste trabalho, serd
apresentada a ferramenta de diagnostico focada no método de DAOP de colocagdo em
elementos finitos com o algoritmo de NLP sendo o IPOPT.

Na descri¢do da ferramenta em questio, serdo apresentados os seguintes topicos:
= Nivel 1 — Visdo geral
o Visao da formulagdo do DAOP (problema de otimizac¢do dinamica)
o Visdo da solu¢ao do DAOP
o Visao dos parametros dos algoritmos (de DAOP e NLP)
o Visdo dos alarmes e eventos do otimizador
* Nivel 2 — Visdo Detalhada
o Referente a formulagdo do DAOP
* Visdo das varidveis e seus limites
* Visdo das restricoes do DAOP
* Visdo da func¢do objetivo do DAOP
* Visdo da discretizacdo do DAOP

o Referente a solugdo do DAOP
» Visdo das iteragdes do solver de NLP
* Visdo do desempenho do otimizador - estatisticas de tempos
o Referente aos parametros dos algoritmos
* Andlise de sensibilidade dos parametros
= Nivel 3 — Diagnéstico
o Referente a solu¢do do DAOP (IPOPT)
* Visdo das fases do NLP
* Visdo da verificacdo da convergéncia
* Visdo da atualizacdo da Hessiana
* Visdo da atualizagdo do pardmetro de barreira
* Visdo da defini¢do da direc@o de busca
* Visdo do cédlculo do comprimento do passo
* Visdo do julgamento do ponto tentativa
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Nivel 1 — Visdo geral

O objetivo da andlise neste nivel é fornecer ao usudrio uma visdo geral do problema
resolvido e das informagdes geradas na solucdo deste problema. Com estas informacdes,
tem-se uma idéia da natureza do problema e de sua dimensdo. Além disso, obtém-se
informacdes gerais sobre a solugdo do problema, do desempenho do otimizador e das
mensagens de alarme e eventos gerados pelo otimizador. Com estas informacdes, podem
ser identificadas as causas bdsicas do problema ocorrido se a mesma for de simples
verificacdo. Também pode ser feita uma avaliacdo dos resultados do otimizador (perfis de
controle), mesmo que a solu¢do tenha sido bem sucedida. Na aba de parametros, os mesmo
podem ser visualizados e testados.

Na visdo geral do problema de otimizacdo, temos as dimensdes do problema de otimizagdo
continuo (DAOP), onde sdao apresentados os nimeros de varidveis de estado diferenciais e
algébricas, varidveis de controle, parametros e restricdes e limites adicionais do problema
de otimizagdo. Também sdo apresentados os nimeros de restricdes de igualdade (ndimero
de equagdes do modelo) e desigualdade do problema (vide apéndice K). Na secdo de
discretizagdo, t€m-se os parametros usados para transformar o problema continuo em
discreto. Neste caso, sdo apresentados o método escolhido e as definicdes bdsicas de
discretizagdo. Os métodos possiveis sdo single-shooting, multi-shooting e discretizacao
total por colocacao ortogonal em elementos finitos.

Além disso, tem-se a quantidade de varidveis envolvidas na funcdo objetivo. A
qualificacdo do tamanho do problema, aqui proposta, € definida com base no nimero de
varidveis discretas no problema de NLP. O tamanho pode ser classificado em (Vide Tabela
4.2):

Tabela 4.2 — Classes de tamanhos de problemas de NLP.
Niimero de Vars (m) | Classe de Tamanho
1-10 Miniisculo
11-100 Pequeno ‘
101 — 10000
10001 — 100000 |
100001 — 1000000 Muito Grande ‘
> 1000000 Ultra Grande

Se o usudrio desejar obter informacdes mais detalhadas sobre a dimensdo do problema, ele
pode clicar no botdo detalhes localizado na parte inferior da se¢do de qualificagdo de
problema. Quando o tamanho do problema se torna muito grande ou ultra grande, é
importante obter mais detalhes sobre o mesmo.

O principal objetivo desta visdo geral da solucio do DAOP € concentrar-se nas
informacdes de resultados da solugcdo geral (vide apéndice K). Esta visdo fornece uma
1déia do status da solugdo, dos principais problemas e do desempenho do sistema. Nesta
visdo, visualizam-se as informagdes do estado de saida do otimizador. O algoritmo de
otimizacdo retorna um estado que pode ser classificado como na Tabela 4.3, onde o
algoritmo (no caso IPOPT) reporta ao final de sua execugdo. Cada algoritmo tem seu
conjunto especifico de mensagens, que devem ser interpretados de acordo com o algoritmo
utilizado.

179



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 180

Tabela 4.3 — Estados de saida possiveis da solu¢do do NLP.

Estado da Solucdo Mensagem

Solucdo 6tima encontrada.

CONVERGED_TO_ACCEPTABLE POINT OO GEyEERIngIONFICSrALIN

STOP_AT_TINY STEP Parou com um tamanho do passo muito pequeno.

USER_REQUESTED_STOP Parando otimiza¢do no ponto atual por solicitagdo do usudrio.

Convergiu para um ponto invidvel local. Problema pode ser

LOCAL_INFEASIBILITY ..,
inviavel.

Nimero mdximo de iteracdes ultrapassado.

Erro na etapa computacional (regularizacdo se torna muito
grande?)

ERROR IN_ STEP_COMPUTATION

INVALID_NUMBER DETECTED Detectado um niimero invalido na fungo ou de derivada do NLP.

RESTORATION FAILURE Falha de restauragdo!

DIVERGING ITERATES Iteracdes divergentes; problema pode ser ilimitado.

INTERNAL ERROR Erro interno: Estado de retorno do solver desconhecido valor.

Na secdo de resultados da visdo da solugdo, tém-se as informacdes gerais sobre os critérios
de convergéncia do otimizador. Mostra os valores iniciais (iteragdo 0), valores finais e
qualificacdo de cada critério da solugdo final. Estes sdo: a fung¢do objetivo, inviabilidade
dual (definida como: Inf du = max(|V,Ll.|V;Ll.), onde L € o Lagrangiano da fun¢do

objetivo), violagdo da restricdo (definida como: ¢ =max(jc(x)|w,dfio, dy,

b
o

dl = max(O,dL —(pr )Td(x)) e do, = min(O,dU ~(pv )Td(x))), da condigio de
SSUVUL)) e do

erro global do NLP (que é o maximo valor das normas infinitas da inviabilidade dual,
violacdo de restricao e complementaridade, definida como:

Inf _ dy Inf _pr|_. Comp%
s, - s,

normalizacdo). As suas qualificacdes, aqui propostas, sdo baseadas em suas respectivas
tolerancias (dual_inf _tol, constr_viol_tol e compl_inf_tol) conforme a Tabela 4.4.

viol

. ), onde

2
=

2
o

2
oo

complementaridade (definida como: Compl = max(jSXL Ze| 1S4 2ol 5|Ss, Ve

2

E = max{

}, sendo sq € s seus fatores de

o

Tabela 4.4 — Classes de inviabilidade primal, dual e complementariedade.
Inf _du, Inf pr e Compl Classe

0—10"xtol
107 x tol — ol Bom

tol — 10°xtol
10°xtol — 10°xtol
> 10°xtol Muito Ruim

Se o usudrio desejar obter informagdes mais detalhadas sobre a solucdo do problema, ele
pode clicar em detalhes localizados na parte inferior da secdo de resultados.

Na se¢do de desempenho do sistema, Nesta secdo tém-se as informagdes gerais sobre o
desempenho do otimizador. E apresentado o nimero de iteragdes para convergir ou
terminar a otimizacdo. A qualificacio do nimero de iteragdes baseia-se para o nimero
ideal de iteracdes e estd relacionada com o tamanho do problema. Esta referéncia poderia
ser estabelecida, armazenando o menor nimero de iteragdes (1), com bons resultados, da
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configuracdo atual. A qualificacdo, aqui proposta, pode ser definida como 2°*€

como mostra a Tabela 4.5. Isso pode ser feito clicando no botdo de novo benchmark.

X n,

Tabela 4.5 — Classes de nimero de itera¢des do otimizador.

Categoria | Iteracdes Classe

0 1 —n Muito Bom
1 n+l — 2n B

2 2n+l — 4n Satisfatorio
3 In+1 — 8n

4 > 8n 0 R

Tempo de CPU € o tempo de mdquina para convergir ou terminar a otimizacdo. No
aplicativo de DRTO o usudrio precisa obter uma série de solu¢des durante um determinado
periodo de tempo (para processos quimicos, geralmente pelo menos 6 horas / dia). Precisa-
se obter alguma solucido de forma 4gil quando algo é alterado no processo. O usudrio
precisa estabelecer um valor de referéncia para este desempenho e deve considerar o tempo
que a operagdo pode aguardar por uma nova receita de DRTO (geralmente 30 min para
processos quimicos atuais). Por conseguinte, este serd o tempo médximo aceitdvel de CPU.
Com base nisso, sugere-se aqui a seguinte escala de qualificagdo (este é um ponto de
partida).

A qualificagcdo do tempo da CPU, aqui proposta, baseia-se no melhor desempenho de uma
determinada configuracdo de problema. Esta referéncia poderia ser estabelecida,
guardando o menor tempo de CPU, com bons resultados, da configuracdo atual. A
qualificacdo pode ser definida como tempo de porcentagem do desempenho benchmark,
como mostra a Tabela 4.6. Este benchmark € obtido por andlise do engenheiro ou
utilizando a metodologia proposta por Dolan e Moré (2001).

Tabela 4.6 — Classes de desempenho do otimizador - Tempo de CPU.
Tempo de CPU (min) | Classe
0—10% CPUpepnch Muito Bom

10 —20% CPUpench Bom

20 — 50% CPUpepcy
50% — 100% CPUpench
> 100% CPUpeneh Muito Ruim

Se o usudrio desejar obter informacdes mais detalhadas sobre o desempenho do sistema
DRTO, ele pode clicar em detalhes localizados na parte inferior da se¢do de resultados.

Na visdo geral dos parametros do otimizador, o principal objetivo € se concentrar na
andlise dos seus parametros e na realiza¢do da andlise de sensibilidade dos mesmos (vide

apéndice K).

Nivel 2 — Visdao Detalhada

Este nivel de diagndstico procura fornecer ao usudrio alguns detalhes sobre uma rodada
especifica do sistema. Estas informagdes permitem que o usudrio identifique a parte do
algoritmo que teve problemas. Neste nivel, procura-se mostrar os detalhes do problema em
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questdo, das informagdes da solu¢do deste problema e dos parametros de sintonia dos
algoritmos utilizados para solucionar o problema. Na apresentacdo dos detalhes do
problema, sdo visualizadas informagdes das dimensdes das varidveis e seus limites. Na
apresentacdo dos detalhes do problema, sdo visualizadas informagdes dos resumos das
iteracoes, de desempenho do otimizador, e da sensibilidade dos parametros de sintonia dos
algoritmos.

Na secdo de definicdes da funcdo objetivo, concentra-se na formulagdo do problema
(DAOP). Tém-se as informacdes sobre a func@o objetivo. Sdo apresentadas as varidveis
que estdo na funcdo objetivo, seus tipos e os estdgios ou elementos em que a funcdo
objetivo € avaliada. Aqui sdo apresentadas as quantidades e os tipos de restricdes do
problema continuo e discreto. Nesta secao, sdo visualizadas informacdes do nimero total
de restri¢cdes, de igualdades e de desigualdades, de desigualdades com apenas limites
inferiores ou superiores, € com ambos os limites.

Na secdo de defini¢des da discretizacdo do problema, sdo visualizadas informagdes dos
detalhes do método de solucdo de DAOP, t€m-se as definicdes do nimero de elementos
finitos iniciais e dos parametros de adaptacdo e agrupamento de elementos. Para o método
de discretizac@o total, acrescenta-se a visualizacdo do nimero de pontos de colocacdo.
Além disso, sdo visualizadas informag¢des da parametrizagcdo dos controles.

Na obten¢do de detalhes da solugdo do problema de otimizacdo dindmica, tem-se a secdo
das iteracoes do algoritmo de NLP. Nesta secdo, sdo visualizadas informac¢des das iteragdes
resumidas reportadas durante a solu¢do do problema de NLP (vide apéndice K).

Na secdo de desempenho nas avaliagdes de funcdes, sdo apresentados os tempos de CPU
gastos para o algoritmo avaliar as fun¢des do problema (vide apéndice K).

Na secdo de desempenho do algoritmo de otimizacao, sao apresentados os tempos de CPU
gastos para as tarefas de solver. Aqui s@o visualizadas as informacdes sobre tempo de CPU
totais gasto nessas tarefas, porcentagem de tempo gasto para cada tarefa e a qualificacdo do
desempenho dessas tarefas. Estas tarefas sdo inicializagdo de iteracdo, atualizacdo da
Hessiana, enviar saida de iteracdo, atualizar parametro barreira, cédlculo da direcdo de
busca, computacdo do ponto aceitdvel, aceitacio de ponto tentativa e verificagdo de
convergéncia.

Na secdo de desempenho total do otimizador, sdo apresentados o ndmero total de
avaliacOes de funcdes e o nimero de iteragdes do solver. Tém-se as informagdes sobre
tempo de CPU total gasto em todas as avaliacdes de fun¢des e como também para todas as
tarefas. Sdo calculadas as porcentagens de tempo gasto nas avaliacdes de funcdes e no
solver. Tem-se ainda a qualificacdo dos seus desempenhos, conforme a Figura 4.54.

Esta tela fornece informacdes para uma andlise critica do desempenho do sistema DRTO.
O usudrio pode identificar qual tipo de avaliacdo de fungdo ou tarefa precisa ter seu

desempenho melhorado.

A avaliacdo de desempenho do sistema pode ser realizada na forma de gréficos de perfil de
desempenho, utilizando a metodologia de Dolan e Moré, 2001 (vide apéndice K).
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Nivel 3 — Diagnostico

Este nivel de diagndstico tem o objetivo de fornecer ao usudrio mais detalhes sobre uma
iteracdo especifica do otimizador, para permitir que o usudrio execute diagndstico nessa
iteracdo. Estas informacdes permitem que o se identifique a parte do algoritmo que
apresentou problemas. Nesta andlise, sdo visualizados os seguintes aspectos do algoritmo
de NLP (no caso do IPOPT): fases do programa, verificacdo da convergéncia, atualizagao
da Hessiana, atualizacdo do parametro de barreira, dire¢do de busca, comprimento do
passo e defini¢do do ponto tentativa.

A visdo da atualizacdo da Hessiana fornece alguns detalhes da atualizacdo da matriz
Hessiana da Lagrangeana da funcdo objetivo. Ao escolher uma determinada iteracdo, o
usudrio verifica as caracteristicas da matriz Hessiana. Das informagdes da matriz,
destacam-se: as dimensdes da matriz, o seu posto, seu nimero de condicionamento, sua
positividade, singularidade e inércia. Além disso, verifica-se o autovalor mdximo e minimo
desta matriz. Problemas com estes fatores podem fazer com que o otimizador tenha
dificuldades de definir a direcdo de busca do otimizador. As correcdes destes fatores
podem ser desde uma modificacdo no escalonamento das varidveis ou até mesmo
reescrever o modelo do processo de outra forma.

Com esta andlise se conclui a investigacdo das causas do problema encontrado ao
solucionar o DAOP.

O processo natural de investigacdo consiste primeiramente em verificar as mensagens do
otimizador. Se esta informac¢ao nao for suficiente, o usudrio poderd verificar a estrutura do
problema, para verificar o grau de dificuldade do DAOP em questdo (dimensdo e
complexidade). Apds esta verificacao, inicia a investigacao da falha pela andlise da solucao
num primeiro nivel de diagndstico. Neste nivel, a atenc@o principal estd na andlise dos
critérios de convergéncia do algoritmo de otimizacdo, com foco na verificagdo da
viabilidade do problema (violacdo das restricdes). Se este nivel de informac¢des ndo for
suficiente para encontrar as causas bdsicas da falha, recorre-se ao segundo nivel de
diagndstico. Neste nivel, obtém-se informag¢des mais detalhadas sobre os mesmos aspectos
citados acima. Neste nivel e no anterior, também pode ser realizada uma anélise de
desempenho do otimizador, quando o mesmo estiver com desempenho fraco. Nesta andlise
sao identificadas as tarefas que estdo comprometendo mais fortemente o desempenho do
sistema.

Se o segundo nivel de diagndstico ndo for suficiente para identificar as causas da falha
ocorrida, recorre-se ao terceiro nivel de diagndstico. Neste nivel, sdo investigadas todas as
iteragdes do algoritmo de NLP, procurando identificar quais tarefas do otimizador
apresentaram dificuldades ou até mesmo falharam. Neste ponto, entra-se no mérito das
funcionalidades de cada tarefa do algoritmo de NLP. Os pontos principais a serem
analisados s@o: os critérios de convergéncia do algoritmo, a viabilidade do problema, o
progresso da fun¢do objetivo, a definicdo da dire¢do de busca do ponto 6timo e o passo do
otimizador. Se esta andlise ndo for suficiente, entdo se investiga em detalhes cada tarefa do
algoritmo.
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4.2.3 Formas de Uso da Ferramenta de Diagnéstico

O diagnéstico do sistema de DRTO pode ser feito através da andlise das informagdes
fornecidas pelo proprio otimizador. Estas informagdes devem ser inspecionadas a luz das
caracteristicas do DAOP e da qualidade da solucdo do otimizador. Com esta andlise e da
realizacdo de testes especificos € possivel fazer um diagndstico da falha ou mau
funcionamento do sistema.

A solucdo de problemas ocorridos durante a solu¢do de um DAOP ¢ realizada
fundamentalmente executando trés atividades, utilizando uma metodologia e um
ferramental adequado. As atividades basicas do DMAIC aqui consideradas sdo: andlise,
diagndstico e agdo corretiva da falha ou mau funcionamento. A ferramenta que realiza a
andlise e diagndstico tem dois enfoques de navegacao, sdo eles o enfoque na estrutura do
sistema de otimizacdo dinamica (monitorac¢do), e na natureza e informagdes da solucao do
problema de otimiza¢do dinamica.

H4 duas formas de conduzir a solucdo de problemas (conforme mostra da Figura 4.22).
Pode-se realizar a andlise de falhas, onde deve ser efetuado o diagndstico da falha ocorrida
baseado no status do otimizador e utilizando as informag¢des geradas pelo mesmo durante o
processo de otimizacdo. A segunda forma € a realizacdo da andlise de processo do
otimizador, utilizando o otimizador offline na plataforma EMSO. Nesta andlise, sdo
avaliadas a robustez, o desempenho e oportunidades de otimizac¢ao. Na andlise de robustez
e desempenho, sdo verificados os efeitos dos fatores que os afetam. Para isso, sdo
realizados testes de sensibilidades aos fatores em foco no EMSO. Ji a andlise de
oportunidades consiste na realizacao de estudos de casos utilizando o otimizador offline no
EMSO, onde o usudrio propde mudancas no problema de otimizagao online (ex.: analisar o
efeito da eliminacdo ou flexibilizacio de uma determinada restricio do DAOP nos
resultados econdmicos do processo).

. I . .
Analise de falhas Andlise de processo do otimizador
I
Diagnostico baseado | Anadlise de robustez
no status do otimizador e desempenho
I
I Analise de oportunidades
| (Estudos de casos)
|

Figura 4.22 — Classificagdo bdsica das andlises de processo e de falhas na otimizacao.

4.2.3.1 Analise de falhas

Na solucdo de falhas ou mau funcionamento do sistema ha diferentes formas de
diagnosticar o sistema DRTO, pode-se concentrar na falha do otimizador ou problema
encontrado (com base no status de saida do otimizador) ou concentrar-se aos processos de
DRTO (com base no desempenho do otimizador e em dados histéricos dos resultados do
otimizador). Normalmente, o processo de diagndstico comeg¢a com a monitoracdo do
sistema para indicar a natureza do problema ocorrido durante a solu¢do do otimizador e
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posteriormente se recorre ao uso da ferramenta de diagndstico para identificar as causas
deste problema.

Ao resolver um DAOP, podem-se encontrar problemas com diferentes complexidades a
serem diagnosticados e solucionados, sdo eles: problemas simples, medianos e complexos.
Nos problemas simples (ex.: falhas nos dados da planta), os diagndsticos sdo faceis de
fazer e as solu¢des normalmente sdo obvias e rdpidas de serem implementadas. As causas
de problemas dessa natureza podem ser encontradas facilmente através do uso da
ferramenta de monitoracdo ou de diagndstico no nivel 1 de anédlise de problemas (como
apresentado anteriormente). A identificacdo de falhas em problemas de dificuldades
medianas (ex. inviabilidade em problemas pequenos) é facil de realizar e usualmente
efetuada através da ferramenta de monitoragdo. Ja as causas do problema sdo normalmente
encontradas através da investigacdo das informagdes fornecidas pelo otimizador. Neste
caso, utiliza-se a ferramenta de diagndstico, navegando nos niveis 1 e 2 de diagnostico,
como apresentado anteriormente. Nos problemas complexos, hd maiores dificuldades em
encontrar as causas da falha e normalmente exigem que seja realizada uma andlise
sistemdtica e até mesmo alguns testes, para encontrar as suas causas bdsicas. Neste caso,
provavelmente exigird a investigacdo das causas através do diagndstico no nivel 3 da
mesma ferramenta.

A andlise do problema ocorrido, utilizando a ferramenta de diagndstico ja apresentada,
normalmente se inicia pela visualizacdo dos alarmes e eventos gerados pelo otimizador.
Uma das informacdes mais importantes é o estado de saida do otimizador, onde se verifica
se houve falha na obtencdo da solugdo e a sua natureza. Genericamente, o estado de saida
do otimizador pode assumir os seguintes valores: 6timo encontrado, 6timo ndo encontrado,
erro de processamento e parado pelo usudrio. Quando o 6timo for encontrado, a solucao
pode ser 6tima ou o algoritmo pode ter convergido a um ponto aceitdvel. Quando o 6timo
nao € encontrado, o problema pode ser invidvel, ndo convergiu (por ter atingido o nimero
maximo de iteracdes ou ndo consegue progredir - melhorar a funcdo objetivo) ou entdo
divergiu (violagdes dos critérios de convergéncia do NLP se tornaram muito grandes). O
erro de processamento pode ser devido a um erro de codificacdo, problema numérico ou
até mesmo causado por um dado de entrada indevido. Quando € parado pelo usudrio, o
algoritmo pode ter sido interrompido pelo comando do usudrio ou pelo gerenciador do
DRTO, devido a mudancas no problema de otimizagao (a rodada € descartada).

Na secdo de alarmes e eventos, além das informagdes geradas pelo algoritmo de
otimizacdo, também sdo apresentadas informacdes dos outros moédulos do sistema de
DRTO. Os problemas basicos dos algoritmos de atualizacido dos estados da planta, modelo
e comunicagcdo com o sistema de controle da planta podem ser classificados em: condi¢des
iniciais invidveis ou inconsistentes; valores dos estados e parametros, qualidades e falhas
da atualizacdo parametros do modelo, da reconciliacio de dados e estimagdo de estados;
falhas na aquisi¢ao de dados; e falhas na analise e implementacao de resultados.

O diagnéstico da atualizagdo dos estados da planta e do modelo do processo comeca com a
monitoracdo da atualizacdo dos estados e modelo (atualizagdo dos parametros do modelo,
da reconciliagdo de dados, da estimagdo de estados, da aquisicdo e validacdo de dados e
dos eventos da planta). Se este acompanhamento remeter ao uso da ferramenta de
diagnéstico, a andlise de falhas e ocorréncias pode ser efetuada da mesma forma adotada
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para o caso otimizac@o dinamica. Lembre que os problemas de estimagdo de parametros,
de estados e reconciliacdo sio DAOP’s com formulagdes especificas. Portanto, podem
sofrer os mesmos males de um problema de otimizacdo dindmica. E claro que as
circunstancias em que um problema de estimacio € resolvido sdo diferentes da otimizacao
da operacao da planta.

Além disso, no processo de validacao do ajuste do modelo, deve-se efetuar uma avaliacdao
da dindmica do processo (ganhos, constantes de tempo, tempos mortos, tempos de
estabilizacdes e entalpias). Também se pode complementar a validacdo do ajuste do
modelo através da realizacdo de uma andlise de sensibilidade das varidveis estado com os
controles e parametros. Estas duas atividades fornecerdo informacdes preciosas da
fidelidade do modelo a planta. Ha situacdes na reconciliagdo de dados onde se pode
observar alguma variabilidade nos bias dos instrumentos, isto pode indicar problema na
realizacdo desta tarefa, pois os instrumentos ndo perdem a calibracdo rapidamente e nem
oscilam na sua calibracdo. Isto pode ser resultado de problemas numéricos com o
algoritmo de otimizag¢do ou nos dados experimentais. Divergéncia entre a estimagdo e a
solucdo do NLA também devem ser tratadas no processo de diagndstico do otimizador.
Andlise das inviabilidades nas condig¢des iniciais - violagdes das restricdes nas condig¢des
iniciais - estados e controles, também devem se resolvido no diagndstico.

O diagnéstico da solugdo do problema de otimizagao tem um processo mais complexo. Ao
resolver o DAOP, o otimizador pode acusar problemas ou nao, e as condi¢des da solucao
devem ser avaliadas tanto no caso bem sucedido como de falha no algoritmo de otimizacao
NLP. No caso de solu¢do bem sucedida, a otimalidade da solucdo deve ser verificada, e em
caso de falha, devem-se analisar suas causas. Normalmente, elas estdo relacionadas a erros
nas especificagdes das restricdes (limites - méaximo, minimo e dominio), erros nas
especificacdes dos controles e tempo final, erros de discretizacdo - qualidade da
discretizagdo (nimero e distribuicdo dos elementos) - erro de quadratura, podem ser
problemas de violagdes das restricdes e nao melhora da funcao objetivo.

As condicdes de falhas do algoritmo de otimiza¢do normalmente podem ser classificadas
em: problemas de convergéncia, divergéncia, inviabilidade, ilimitagdo, numéricos,
constru¢do do modelo e programacdo. Além disso, pode nao haver convergéncia do
integrador do modelo. No processo de diagndstico, também deve ser verificada a
otimalidade da solucao (Hamiltoniano constante) e anélise do NCO - arcos singulares e nao
singulares. Para verificar as causas do mau funcionamento, podem ser realizados testes
complementares para se certificar da correcao do diagnéstico feito. Estes testes podem até
mesmo ser fundamentais na solucdo dos casos mais complicados. Os testes
complementares podem ser: caso visualizacdo - para verificar o grau de diferenca entre o
planejado e realizado; caso otimalidade - para verificar o valor utépico pratico da fungdo
objetivo; caso viabilidade - para verificar quando o problema € invidvel; caso flexibilidade
- para localizar as inviabilidades e soluciond-las; rodada de iteragdo a iteracdo - para
depurar cada iteracdo do otimizador.

Dependendo da informagdo do estado e falha do otimizador e da visdo geral da solu¢do do

otimizador, o usudrio poderd seguir diferentes caminhos no processo de diagndstico. Aqui,
serdo apresentadas as rotas de diagndstico do DRTO.
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Caso de solucdo bem sucedida

Quando o otimizador encontra uma solugcdo 6tima ou sub-6tima aceitdvel, esta solucao
precisa ser verificada. Isto porque esta solucao pode nao ser 6tima. Para se certificar de que
esta solucdo é Gtima, devem-se efetuar algumas verificagdes. Primeiramente, deve-se
analisar a consisténcia dos resultados do otimizador. Para isto, € importante monitorar os
resultados histéricos e seus indices de conformidade. Se a solu¢do for "conforme", a
solucdo € aceitdvel e o usudrio pode explorar novas oportunidades de otimizacao,
realizando alguns estudos de casos. Caso a solu¢do seja "ndo conforme", devem-se
verificar as condicdes de otimalidade da solugdo obtida. Para verificar esta solug¢do, pode-
se executar o caso otimalidade. Esta atividade ndo € mandatdria, mas pode fornecer uma
visao do valor utépico da funcdo objetivo, ou seja, consegue-se medir a distancia deste
ponto 6timo, e juntamente com a andlise das restri¢cdes, ter uma medida do que ainda pode
ser melhorado no processo de otimizacao.

Também devem ser analisadas as NCO (Necessary Conditions for Optimality) para o
problema de continuo. Com isso, pode-se verificar a otimalidade da solucdo 6tima. Além
disso, também pode ser realizada a andlise de sensibilidade da solugdo, para avaliar a
robustez da solucdo. H4 outros fatores importantes que podem invalidar a solu¢ao obtida
como a inconsisténcia ou divergéncias nas condi¢des iniciais, a inconsisténcia dos
parametros do modelo e dos biases reconciliados e a baixa qualidade da discretizacdo no
uso dos métodos diretos. Todos estes fatores devem ser analisados durante a monitoragcao
do sistema e indicar quando ocorrer algum desvio ou perturbagdo relevante nos resultados
do otimizador. Uma vez detectada a existéncia de problemas, entdo se deve imediatamente
realizar seu diagndstico. O fluxo deste processo estd esquematizado na Figura 4.23.

A verificacdo da consisténcia dos resultados do otimizador € efetuada mediante a
monitoracdo dos dados histéricos dos indices de conformidade. Estes indices utilizam as
mesmas idéias do indice de conformidade definido no item 4.1.2.6 - Gerenciamento e
seqlienciamento de tarefas - Monitoracdo de eventos da planta. Estes indices capturam as
alteragdes ocorridas em duas solucdes sucessivas do otimizador (k - rodada atual; k-1 -
rodada anterior). Os mesmos avaliam os aspectos referentes as condi¢des iniciais, aos
parametros do modelo, perfis de controle e ao valor da funcdo objetivo. Este indicador
corresponde a medida da distdncia (norma 2) entre duas rodadas consecutivas (di) do
otimizador, e representa o nivel de mudanca da caracteristica em questdo. Desta forma os

indicadores tomam a seguinte forma:

Com base na condi¢do inicial:

__Zd [xzow 10k1]+€ (4.8)

nx iz 10k1‘+g

, , . . . o o~ « o e e * . o o o e
onde /;, € o indice de conformidade relativo das condic¢des iniciais, x ;¢ € a condi¢do inicial
da varidvel de estado i (seja otimizado ou ndo), nx € o nimero varidveis de estado, e € a
precisao da maquina, para evitar a divisio por zero.
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Rodar o caso Verificar o NCO Realizar a anilise Verificar consisténcial
otimalidade (Probl. continuo) de sensibilidade das condicdes iniciais

Verificar a qualidade
da discretizacio

Figura 4.23 - Procedimento de verificagdo da consisténcia dos resultados do otimizador.

Com base nos parametros de modelo (Atualizacdo do modelo):

1 &d, [p;k , pi*,k—l]+ 2

I =—
np = pi,k—l‘ +€

4.9)

Pr

2 , . . . N E
onde Ip, é o indice de conformidade relativo dos parametros do modelo, p ; é o valor do
parametro 6timo i do modelo, e np € o nimero de parametros.

Com base nos perfis de controle:

t * *
1 ShN dk[ui,j,k’ui,j,k—1]+g

I, :—ZZ

nuXnt 7553

(4.10)

*
|+ €

onde /¢, € o indice de conformidade relativo dos perfis de controle, u*i, ;j € o perfil 6timo da
varidvel de controle ou perturbagdo i no instante de tempo j do horizonte de otimizagdo, nu
€ o numero de varidveis de controle e nt o nimero de instantes de tempo dentro do
horizonte de otimizagao.

Com base no valor da funcio objetivo:

N dk [q):kk > q):ik,k—l ]+ £

IOr :Z

*
P ‘CIDI.,,H‘ +&

(4.11)
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onde Iy, € o indice de conformidade relativo da fun¢do objetivo, cb*i ¢ um determinado
objetivo i, e no € o numero de objetivos. O indicador global pode ser escrito como:

I, =1.,+1, (4.12)
Lembre que na comparacdo das condi¢des iniciais e nos perfis de controle devem ser
atualizados para a mesma base de tempo. Isto €, as condicdes iniciais em k-/ devem ser
integradas até k, utilizando as ac¢des de controle implementadas neste intervalo de tempo.
As agdes de controle das rodadas em k-/ e k devem ser interpoladas em intervalos de
tempos pequenos e eqiiidistantes, e devem ser comparados na mesma base de tempos.

Para decidir se deve verificar a solucdo obtida é importante analisar o grau de
conformidade da solucdo obtida com a anterior. Se ndo ha alteracdes significativas,
provavelmente a solucdo € 6tima e nao ha porque avaliar a sua otimalidade, ja que é uma
atividade consumidora de tempo. A definicdo deste ponto corte depende de um
acompanhamento estatistico das conformidades obtidas anteriormente. Com esta
referéncia, pode-se obter um valor limite para o indicador (benchmark). Desta forma, a
classificagdo € também baseada no valor limite e a separacdo sugerida € a seguinte (vide
Tabela 4.7):

Tabela 4.7 — Classificacdo da conformidade da solugdo 6tima.

Classe Icr Conformidade
Equivalente < 10% Benchmark Conforme
Levemente diferente | 10% - 100% Benchmark | Talvez conforme
Diferente > 100% Benchmark Nao conforme

Nota: Sdo consideradas a rodada anterior ou uma base consistente. A tabela acima deve ser
construida com base em Ig;, Ij; € Ip;.

Caso esteja conforme, nio hd qualquer motivacdo para verificar os resultados, mas o
processo pode ter algumas oportunidades de otimizagdo oculto. O usudrio pode executar o
estudo de casos. Se for talvez conforme, o usudrio deve avaliar essas informacdes e
considera-lo "Conforme" ou "Nao conforme". Para decidir, o mesmo deve verificar
mudancas nas condi¢des iniciais, nos parametros de modelo, nas especificagdes do
problema de otimizagdo, nos parametros de sintonia do otimizador, ou outro ponto que a
monitoracdo e diagndstico indicar. E se nao estiver conforme, o otimizador encontra uma
nova soluc@o 6tima, podendo ter dois cendrios possiveis: houve uma grande mudanga no
problema de otimizacdo ou a solu¢do ndo € 6tima. Se o problema mudou, a priori, ndo se
tem qualquer referéncia para decidir sobre os resultados. Se a solu¢do ndo € 6tima, entdo é
necessdario fazer um diagndstico do problema encontrado. Para ambos os casos

importante realizar uma andlise de condi¢des de otimalidade. No primeiro caso €
recomendavel realizar testes de otimalidade (verificacdo do Hamiltoniano constante e das
NCO para o problema continuo). No segundo caso, além do teste de otimalidade, o usuario
pode executar diversos testes para obter informacgdes suficientes para diagnosticar o
problema. Os testes recomenddveis sdo: resolver novamente o DAOP (offline) com o caso
otimalidade; verificar o NCO para o problema continuo; realizar a andlise de sensibilidade;
verificar a qualidade da discretizagdo; além das verificacOes das consisténcias das
condigdes iniciais, dos parametros do modelo e dos biases da reconciliacdo ja efetuadas. Se

(€N
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estas verificagdes nao explicarem algum falso 6timo, a solucao obtida pode ser considerada
Otima.

No teste de otimalidade, busca-se conhecer do valor utdpico da funcao objetivo, para obter
esta informacdo € necessdrio executar o teste de otimalidade da solugdo (problema
praticamente irrestrito). Isto € realizado, eliminando-se os efeitos das restricdes que ndo
descaracterize o problema de otimizacdo em questdo. Neste caso, sao mantidas apenas as
restricoes de igualdade (modelo do processo), restricdes de dominio e algumas restri¢cdes
inerentes ao problema (ex.: volume méaximo de um tanque. O problema ndo tem sentido se
ultrapassar o volume do tanque - isso pode ser considerada restricio de dominio do
problema especifico).

Na verificacao das condi¢des de otimalidade (NCO), sdo analisadas as parcelas referentes a
violacdo das restricdes e a parcela da otimalidade da solucdo. O otimizador dindmico
sempre estd buscando ativar uma restricdo ou um arco singular (sensibilidade nula do
Hamiltoniano com as varidveis de controle). As condi¢des de otimalidade consistem em
verificar estes fatores. Como as informacdes dos multiplicadores de Lagrange sdao obtidas
do problema discretizado e os métodos diretos tendem a solugdo dos métodos indiretos
quando os comprimentos dos elementos finitos tendem a zero, estes multiplicadores de
Lagrange podem ser considerados como aproximagOes das varidveis adjuntas dos
problemas dos métodos indiretos. Desta forma, verifica-se o NCO para o problema
continuo através da simulacdo da solucdo 6tima encontrada e re-amostrando o horizonte de
tempo em tempo pequenos passos (perto do problema continuo). Também se interpolam os
multiplicadores de Lagrange (perfis adjuntos) e verificam quais varidveis de controle estdo
longe do 6timo. A diferenca é que em vez de obter um Hamiltoniano nulo, busca-se um
Hamiltoniano constante (devido a esta aproximagao).

Na verificacdo da violacdo das restricoes € importante avaliar as conseqiiéncias do
processo de discretizacdo dos métodos diretos. Neste caso, divide-se o horizonte de
otimizacdo em uma quantidade de intervalos de tempos tal que o tamanho deste intervalo
seja suficientemente pequeno para esta andlise (ex.: um centésimo ou milésimo do
horizonte de otimizacdo). Com esta simulacdo, podem ser verificadas as violagdes das
restri¢des ao longo das trajetérias dos estados e controles.

Para realizar a anélise de sensibilidade, perturbam-se cada acdo de controle e verificam-se
os seus reflexos nas violagdes das restricoes e no valor da funcdo objetivo. Com isso,
podem-se avaliar os efeitos das suas incertezas na solucdo Otima. Na andlise de
sensibilidade, temos de considerar os seguintes aspectos da solucdo 6tima: Viabilidade —
Regular o processo; Otimalidade — otimizar o processo.

A verificacdo das consisténcias das condi¢des iniciais leva em conta trés aspectos podem
perturbar estas condi¢cdes sob o ponto de vista do otimizador. S3o elas: modelos de
processo diferentes usados pelo estimador de estados e otimizador; método numérico
utilizado no estimador de estados ndo reproduz a tarefa NLA do otimizador ou ndo
consideram as equacdes de conservacdo na obtencdo da solucdo; e perturbacdes nos
parametros do modelo ou na reconciliacdo de dados. As conseqiiéncias destes fatores € o
aparecimento de diferencas nas derivadas iniciais das varidveis de estado e nas posi¢coes
das varidveis algébricas em relacdo aos encontrados na solu¢do do NLA pelo otimizador.
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Isto pode resultar em um problema de otimizagdo invidvel. Se a condicdo inicial ndo for
vidvel, o otimizador ndo vai encontrar solu¢do para o problema. Porém, corre-se o risco
desta informacdo ser falsa. Neste caso, deve-se realizar o diagndstico com mais cuidado.
No caso contrdrio, os estados equivocados também podem perturbar os resultados do
otimizador desnecessariamente.

Na verificacdo das consisténcias dos parametros do modelo e dos biases da reconciliacdo,
deve-se levar em conta a existéncia de parametros que podem ser alterados lentamente e
outros rapidamente. O usudrio precisa para classifica-los, observar as tendéncias e validar
esses valores (acreditar ou ndo). Com base nesta andlise, pode-se decidir se existem
parametros ndo-confidveis. O mesmo acontece com os biases da reconciliacio de dados.
Geralmente, as evolucdes de desvios de instrumentos sdo muito lentas. Apenas os
procedimentos de calibragdo ou alguns incidentes podem desviar instrumentos de forma
rapida. Neste topico, a monitoragdo dos parametros fornece informagdes valiosas para o
diagnostico do problema.

Finalmente, na verificacdo da qualidade da discretizagdo, deve-se ter em mente que 0s
resultados de uma discretiza¢do inadequada podem afastar os perfis de controle da solu¢do
6tima. Uma discretizagdo ruim pode causar a violagdo de restrigdes que o otimizador nao
consegue perceber na solu¢cdo do problema discreto.

Caso de problema invidvel

Para realizar esta tarefa de forma eficiente é necessdrio primeiramente fazer um
diagnostico do problema utilizando as informacdes fornecidas pelo otimizador, pois
reduzird o nimero de alternativas a serem testadas. Para isso, é preciso obter a visdo geral
sobre a inviabilidade. A inviabilidade pode acontecer devido aos seguintes critérios que
ndo estao satisfeitos: violagdo de restri¢do ou condi¢des de complementaridade. Para obter
informagdes sobre violacdes das restricdes, precisamos classificar e definir o cendrio na
qual ocorreu cada violacdo de restricdo. Define-se a violacdo de restricdo no problema
continuo como a intensidade e a distribuicdo de qualquer restricio ao longo de todo o
horizonte de otimizac¢do. Para ser mais preciso nesta avaliacdo, € necessario que seja
executada uma simulacdo utilizando os perfis 6timos de controle sugeridos ou interpolar os
perfis de controles e estados encontrados pelo otimizador. Deve-se entdo re-amostrar o
horizonte de otimizacdo em intervalos de tempo pequenos e eqiiidistantes e calcular as
violacdes das restricoes em cada instante. Depois sdo verificados o tipo e a natureza de
cada restricao que foi violada. Usando este mapa, o usudrio pode decidir sobre o caminho a
ser investigado. As vezes, a principal causa é 6bvia e pode ser facilmente diagnosticada,
mas ha situagdes em que € quase impossivel encontrar a restricdo problematica sem o uso
de qualquer tipo de ferramenta de diagndstico.

No passo seguinte, é necessario descobrir se o processo apenas comegou invidvel ou
tornou-se invidvel ao longo do horizonte de otimizacdo. Sendo que a viabilidade do
problema de otimizacdo dindmica pode ser comprometida por quatro razdes bdsicas:
condi¢des iniciais inconsistentes, condi¢cdes iniciais invidveis, condi¢des intermedidrias
invidveis e especificacdes de restricdes contraditorias.
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As condic¢des iniciais do processo fornecidas por um estimador de estados devem ser
consistentes. Esta estimagcdo pode ser feita através da utilizacdo de ferramentas de
estimacdo (ex.: simuladores dindmicos, estimadores do tipo MHE ou CEKF) ou até mesmo
através do fornecimento direto dos valores das variaveis de estado (diferenciais e
algébricos) e de controle. Porém estas condicdes iniciais podem ndo ser consistentes do
ponto de vista do modelo de processo utilizado pelo otimizador dinamico. Isto pode
ocorrer quando a estimagdo de estados utiliza um modelo do processo diferente do
utilizado pelo otimizador, seja por imprecisdo na solu¢do do estimador, por um sistema
algébrico-diferencial diferente, ou até mesmo a ferramenta de estimacdo niao necessita
respeitar as restricdes do sistema algébrico-diferencial para estimar o estado inicial da
planta.

Se as condig¢des iniciais consistentes, segundo o ponto de vista do otimizador dindmico,
nao sdo concordantes com as condi¢des e tendéncias observadas pelo estimador de estados,
o otimizador pode estar procurando otimizar um processo diferente da planta real. Este fato
pode comprometer a eficicia do otimizador, por comecar de um ponto operacional
diferente do obtido pelo estimador de estados. Devido a este fato, é importante verificar se
as condicoes iniciais fornecidas pelo estimador de estados sdo consistentes segundo o
ponto de vista do otimizador. Se ndo forem consistentes, a execu¢cdo do moédulo de
otimizacdo fica invalidada ou comprometida. Esta decisdo poderd ser tomada pelo usudrio
do otimizador. Com o objetivo de auxiliar o usudrio nesta decisdo, a ferramenta de
diagndstico devera fornecer a informacao da nio conformidade entre as condi¢des iniciais
fornecidas pelo estimador em relacdo as usadas pelo otimizador. Na realidade esta
avaliac@o nao fornece a informacdo de quais condi¢des iniciais sdo corretas, mas sim uma
analise comparativa entre duas solucdes concorrentes.

H4 situacdes onde esta diferenca pode ndo ter importantes conseqiiéncias, porém quando o
processo estd proximo do seu limite (principalmente apds alguns ciclos do otimizador),
esta incoeréncia entre o estimador e o otimizador pode levar a inviabilidade da solu¢do do
otimizador, perdendo uma oportunidade de obter os beneficios potenciais de otimizacao.
Duas situagdes bdsicas podem levar a esta perda. Quando os valores das varidveis
algébricas calculadas pela inicializacdo do otimizador estiverem indevidamente fora dos
limites de operacdo ou quando as derivadas das varidveis de estado estiverem apontando
no sentido de violar as restricdes, € levam processo a violar as restricdes antes das
corregdes dos controles. Além disso, os valores das varidveis de estado podem estar
indevidamente dentro ou fora das restricdes devido a incoeréncia entre a estimagdo de
estados e a consisténcia das condi¢des iniciais.

A ferramenta de diagnéstico deve evidenciar quando as condicdes iniciais sdo vidveis ou
inviadveis para os valores do estimador e otimizador, além disso, também deve apresentar
as diferencas absolutas e relativas entre os valores, tomando como referéncia os dados do
otimizador. Também devem ser apresentados os valores das derivadas das varidveis de
estado e sua tendéncia a violar as restricoes ou nao. Com estas informacdes, o usudrio pode
decidir se estas condi¢des iniciais s30 aproveitaveis ou nao.

Independentemente da existéncia de incoeréncias entre as condi¢des iniciais dadas pelo

estimador e as calculadas pelo otimizador, as condi¢des iniciais podem ser invidveis ou
tendem inexoravelmente a inviabilidade. Se isto acontecer no inicio do horizonte do
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problema de otimizac@o, certamente nao existird solucdo vidvel para tal problema e o
otimizador s podera ser executado com sucesso quando tal situacdo for extinta. Esta é
uma situagdo que pode ocorrer numa planta real, e pode se transformar em um fator de
insucesso da utilizacdo de um otimizador dindmico, pois hd situacdes onde se altera o
problema de otimizagdo € 0 mesmo passa a partir de um problema invidvel.

A ferramenta de diagnéstico deve evidenciar quando as condi¢des iniciais sdo vidveis, €
devem acusar quando as varidveis de estado ou sua derivada leva a um problema inviavel.
Com estas informagdes, o usudrio pode decidir quando estas condi¢des iniciais se tornam
inviaveis.

Ha casos onde a violagdo de restri¢gdes deve ser admitida por um curto intervalo de tempo.
Isto pode ser resolvido utilizando uma formulagdo de problema de otimizacdo em
multiplos estdgios onde o objetivo é regular o processo, trazendo as varidveis para dentro
das restricdes no minimo tempo, € minimizando a integral das violagdes das restri¢des. Isto
€, o problema passa a ser de controle no primeiro estagio do otimizador. Neste caso, as
restricdes passam a ser soft constraints. Uma vez que o processo estiver regulado, passa-se
a otimizar normalmente o processo.

Também ha situacOes onde as condi¢des iniciais sdo vidveis, porem as direcOes das
derivadas iniciais leva o processo inexoravelmente para uma condi¢do invidvel. Isto é, ndo
ha manipulagdes possiveis das varidveis de controle que evitem as violagdes das restri¢coes
do processo ao longo do tempo. Neste caso, deve-se utilizar a mesma estratégia do caso de
violacdo das condig¢des iniciais.

A deteccdo da inviabilidade inicial serd feita através da comparacdo das posi¢des das
varidveis de estado e de controle em relagc@o aos limites de especificacdo estabelecidos para
os mesmos. Quanto a tendéncia a violagdo, analisam-se as dire¢Oes das varidveis de
controle que evitam a inviabilidade e simula-se o processo utilizando a maxima
manipulagdo possivel.

Uma maneira eficiente efetuar o diagndstico da inviabilidade € a solu¢do do problema de
otimizacdo flexibilizando as restricdes (de forma offline). Neste caso, reformula-se o
problema relaxando as restri¢cdes e resolvendo este novo DAOP nas mesmas condi¢des que
o otimizador online falhou. Desta forma, o otimizador offline devera resolver o problema,
minimizando as alteragcdes nas restricoes do problema e fornecendo uma visdo clara das
restricdes problemadticas da rodada em questdo. Com isso, fica mais facil imprimir uma
acdo corretiva no problema. Lembre também, que esta atividade também € custosa e deve
ser realizada quando o diagnéstico ndo € 6bvio. Se o problema continuar invidvel,
constata-se que o problema seria definitivamente invidvel. O coracdo da andlise de
inviabilidades € a solucdo do problema relaxado, sendo que as outras atividades aqui
citadas sdo utilizadas para analisar o problema e conduzir a este teste e dar sustentacdo a
solucdo flexibilizada, através da verificacdo da coeréncia da solugdo relaxada proposta com
as informagdes fornecidas pelo algoritmo de otimizag¢do no problema original. Este assunto
¢ discutido em detalhes na parte 2 desta tese.

H4 situacdes onde a receita do processo € alterada entre um estdgio e outro, ou ocorre uma
perturbacdo importante, que obriga a operagdo alterar abruptamente a receita do processo.
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Neste momento, o problema pode se tornar invidvel (intencionalmente ou nao). Portanto,
da mesma forma que seria tratada a inicializacdo do problema em condi¢des invidveis, no
momento do horizonte de otimizacdo onde esta forte descontinuidade ocorrer (ex.:
transi¢do de especificagdo de producdo) um novo estdgio € criado onde o objetivo também
€ regular o processo, trazendo as varidveis para dentro das restricdes no minimo tempo.

Do mesmo modo, hd também situacdes onde as condi¢des intermedidrias sdo vidveis,
porem as direcoes das derivadas nas transicdes de estigios leva o processo
inexoravelmente para uma condi¢do invidvel. Neste caso, também se deve utilizar a mesma
estratégia do caso de violagcdo das condig¢des iniciais.

A forma de evidenciar tais inviabilidades momentineas seria idéntica a adotada na
inicializacdo do otimizador. Ou seja, ter-se-ia um mapa da inviabilidade do problema ao
longo do horizonte de otimizagdo. Para chegar a esta conclusdo é necessdrio re-executar o
otimizador em dois modos, sdao eles: modo simulagdo e modo viabilidade dos perfis de
controle. No primeiro modo, simplesmente simula-se o processo utilizando os perfis
iniciais de controle fornecidos. No segundo, executa-se o otimizador anulando a funcio
objetivo, procurando alguma solucdo vidvel alternativa.

Ha casos onde ocorrem conflitos entre as especificagdes de processo, isto €, as restrigdes
concorrem entre si, fazendo com que o problema nunca haja solu¢do vidvel. Neste caso,
pode-se ter a situacdo de uma restricdo inadmissivel (quando for impossivel respeitar as
equagdes ou pelos limites de controle - ex.: evaporacdo da dgua a temperatura maxima de
40°C na pressdo atmosférica) ou restrigoes conflitantes (quando for impossivel satisfazer
algumas restricdes ao mesmo tempo). Sendo que, as restricoes conflitantes ndo sdo faceis
de serem identificadas, principalmente em problemas de grandes dimensdes. A detecgdo é
feita da mesma forma que o problema de inviabilidade inicial e intermedidria. Uma vez
que seja constatado que ndo € problema de inviabilidade momentanea.

Além disso, da mesma forma anterior, pode-se executar o otimizador anulando a funcdo
objetivo, procurando alguma solugdo vidvel. Se a solucdo for vidvel, entdo ndo ha
restricdes concorrentes. Caso contrario, uma andlise conjunta das solugdes do problema
sem restricdes adicionais e do problema de viabilidade permite identificar as restri¢des
problematicas. Com estas informagdes, o usudrio pode analisar o problema de otimizagdo
do ponto de vista da engenharia de processos e eliminar os conflitos entre restri¢des.

Neste caso, deve-se priorizar e abandonar algumas restricdes visando eliminar a
incompatibilidade das restricdes. Uma alternativa € flexibilizar as restricdes do problema
de otimizacdo, da mesma forma da inviabilidade inicial ou intermedidria. Devem-se
estabelecer as prioridades entre as restricoes concorrentes, alterando o objetivo das
restricdes concorrentes menos prioritarias. Lembre que ndo hd um caminho unico para
realizar o diagnodstico da otimizacdo dindmica. A natureza do problema encontrado é que
ird levar a escolha pela estratégia de relaxamento das restricdes ou nao.

Para encontrar as causas principais da inviabilidade, pode-se executar um conjunto de
testes (vide Figura 4.24). Sdo elas: verificar a viabilidade de inicial e intermedidria;
executar o caso de viabilidade; realizar a andlise de sensibilidade para restricdes; verificar
a consisténcia nas condi¢Oes iniciais; verificar a consisténcia nos parametros e bias da
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reconciliacdo; verificar os procedimentos de discretizagdo, classificar as restri¢des
problematicas e rodar o caso com restricdes relaxadas.

Verificar o status
do otimizador

Invidvel
- Violagdo da restric3o
- Complementaridade

Verificar a
consisténcia dos resultados

Complementaridade Violagio da restricdo

Realizar a analise de
complementaridades

Realizar a anilise de
violacoes de restricoes

Anadlise de viabilidade
inicial & intermediaria

e

Rodar o
caso viabilidade

Realizar a anilise
de sensibilidade

Verificar consisténcia
das condicdes iniciais

Verificar consisténcia
nos parimetros &
bias da reconciliacio

Verificar a qualidade
da discretizacio

Realizar priorizacio das
restricoes problematicas

Rodar casos relaxados

Mover especificacdes
de algumas restricdes

Figura 4.24 — Procedimento de verificagdo da inviabilidade do problema de otimizag3o.

Para analisar a viabilidade de inicial e intermedidria, deve-se verificar se a condi¢ao inicial
estd fora da regido vidvel. Verificar se € possivel evitar a inviabilidade utilizando toda a
faixa de operacdo de varidveis de controle. Detectar descontinuidades intermedidrias nas
especificagdes de restricdo e verificar se as condi¢des nesses pontos intermedidrios sao
vidveis ou tendem necessariamente para a inviabilidade. Também pode ser executado o
caso de viabilidade. Com o objetivo de encontrar alguns problemas relacionados a funcao
objetivo ou convexidade, pode-se anular a funcdo objetivo e verificar se € possivel regular
0 processo, ou seja, transforma um problema de otimizacdo em um problema de controle
regulatério. Se obtiver uma solug¢do bem sucedida, entdo ndo havera restri¢des conflitantes
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ou especificacoes equivocadas. Neste caso, podem estar ocorrendo problemas de
convergéncia.

Se nao conseguir solucdo bem sucedida, provavelmente t€ém-se especificagdes equivocadas
ou restri¢cdes conflitantes. Esta hipétese pode ndo ser verdade, sendo necessério reduzir a
chance de falsos negativos. Para este caso, € importante executar o problema de otimizacao
(de forma offline) flexibilizando as restricdes do processo, sendo necessario reformular o
problema na sua forma relaxada, como apresentado na parte 2 desta monografia. Outra
op¢do € a realizacdo da classificacdo das restricdes problemadticas e a identificacdo das
causas de tal problema. Se ndo for possivel podem-se executar casos de viabilidade
alternativos, removendo as restricdes com base no ranking acima para obter uma solucao
viavel.

Quando se encontrar uma solugdo vidvel, podem-se inspecionar essas provaveis restricoes
problematicas. Neste caso, pode-se realizar uma anélise de sensibilidade e tentar encontrar
uma solugdo vidvel, uma possivel movimentacdo da especificacdo de restricoes. Obtendo
sucesso, podem-se colocar novamente as outras especificacdes de restricdes e verificar se
continua a obter a solucdo bem-sucedida. Se ndo, deve-se de repetir o procedimento acima
para obter uma solucdo vidvel com novas especificacoes. Depois de concluir este
procedimento, pode executar novamente o caso de otimizacdo com a nova especificacdo do
problema. Se obtiver uma solu¢do 6tima, deve-se ter o caso bem sucedido. Caso contrério,
a causa € provavelmente o problema de "convergéncia".

Este € um processo exaustivo que nem sempre vale a pena ser realizado. Isto € eficaz para
problemas pequenos, pois ndo exigem muito esfor¢o do usudrio. Porém, se esta questdo for
fundamental para resolver o problema encontrado, este procedimento deve ser executado
mesmo assim.

Caso de problemas de convergéncia

Problemas de convergéncia s@o inerentes aos algoritmos de otimizacdo, porém DAOP's
mal postos podem causar este tipo de problema. As vezes ¢ dificil distinguir problemas de
convergéncia da inviabilidade, pois o processo de convergéncia do algoritmo de
otimizacao passa por eliminar as violagdes das restri¢des.

Para diagnosticar os problemas de convergéncia, € necessdrio avaliar as condi¢des de
execucdo das tarefas deste tipo no algoritmo NLP (vide apéndice B). Para avaliar as
condi¢des da solucdo do problema de NLP, € necessdario analisar cada critério de
convergéncia do algoritmo, bem como todas as tarefas realizadas pelo algoritmo que
levardo a esta convergéncia. Nesta monografia é considerada a utilizagcdo do algoritmo
IPOPT (aqui sao apenas consideradas as utilizacdes dos métodos de otimizacdo
deterministicos baseados em gradiente). Os algoritmos deterministicos executam as
seguintes tarefas ao resolver um problema de otimizagdo: cdlculo da direcdo de busca,
célculo do tamanho do passo e verificacdao de convergéncia.

A seguir sao apresentados de forma resumida os critérios de convergéncia e tarefas

executadas pelo algoritmo /POPT. De forma resumida, deve-se verificar a convergéncia do
algoritmo através da andlise da inviabilidade primal (violagao das restri¢cdes), inviabilidade

196



PARTE 1 - SISTEMA DE DRTO 197

dual (violagdo das restri¢des das varidveis de folga), complementaridade (condi¢c@o a serem
satisfeitas para as desigualdades) e erro global do NLP (norma infinita destes critérios
juntos). Das tarefas executadas pelo algoritmo, que levam a esta convergéncia, pode-se
citar: a atualizacdo da Hessiana (matriz de KKT - Karush-Kuhn-Tucker - condicdo de
otimalidade), atualiza¢do do parametro de barreira, cdlculo da direcdo de busca, cdlculo do
tamanho do passo, e da avaliacdo do ponto tentativa (proposto). Basicamente, deve-se
verificar se a matriz Hessiana é ndo singular, positiva definida, ou bem condicionada
(pouca inércia). O parametro de barreira deve se reduzir ao se aproximar da solucdo 6tima.
No computo da direcdo de busca, as inviabilidades devem ser reduzidas. No cédlculo do
tamanho do passo e aceitagdo do ponto tentativa, as violacOes das restricdes devem ser
reduzidas e deve haver suficiente progresso no valor da funcdo objetivo. As verificacdes de
todas estas tarefas devem ser efetuadas utilizando o nivel 3 da ferramenta de diagndstico.

Ha casos onde o comportamento da Hessiana estd contaminado pela estrutura do modelo
do processo e isso deve ser corrigido. Uma opg¢do para resolver este problema seria mudar
a estrutura do modelo do processo, ou reformular as restricdes do problema de otimizacao.
Outra opcao interessante € a adocdo de algoritmos de otimizacdo que utilizam a Hessiana
reduzida, pois minimizam os fatores relativos ao modelo do processo, ficando somente as
parcelas referentes a otimizacao do processo.

4.2.3.2 Analise de processo do otimizador

Durante o procedimento de diagndstico, pode-se complementar esta atividade com a
realizacdo de algumas andlises de sensibilidades para avaliar a robustez da solucdo ou até
mesmo aprimorar a sintonia do otimizador. Para realizar a anélise de robustez do
otimizador, o usudrio pode realizar testes de sensibilidades da funcdo objetivo e das
violacOes das restrigdes com perturbacdes nas varidveis de controle, condi¢des iniciais, nas
proprias restrigdes e nos parametros do modelo. Nestes dois ultimos inclusive podem ser
identificados as restri¢des e os parametros que mais afetam a solu¢do do problema, e assim
mitigar seus efeitos (ex.: melhorando a precisdo de um determinado parametro). Estes
testes podem ser efetuados de duas formas, simplesmente simulando o processo mediante
as perturbacdes planejadas ou perturbar os fatores (ex.: parametro, posi¢ao da restri¢do) e
resolver offline o DAOP e analisar seus efeitos na solu¢do Otima. Para prover maior
robustez e desempenho ao otimizador, pode-se aprimorar sua sintonia, e realizar a anélise
de sensibilidade dos indicadores de desempenho do otimizador com alteragdes dos seus
parametros de sintonia. A escolha do par adequado deve ser acompanhada de uma anélise
prévia do desempenho comprometido e da escolha do possivel pardmetro de sintonia mais
eficaz para resolver tal problema.

A andlise das informagdes do otimizador, através da ferramenta de diagndstico, pode ser
melhorada resolvendo novamente o0 DAOP no EMSO (de forma offline). Da mesma forma
do caso anterior, no lugar de simplesmente simular o processo, executa-se novamente a
otimizacdo dindmica com a mesma base de informagdes da otimizacdo online. Com isso,
pode-se verificar cada iteracdo através de paradas momentaneas da otimizagao e visualizar
os resultados e as informagdes do otimizador. Apds a parada, o analista podera continuar
até a proxima iteracdo ou até mesmo encerrar a rodada. Lembre que esta é uma atividade
muito drdua e demorada. Portanto deve ser realizada somente em casos de dificil
diagnostico.
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Anadlise de robustez e desempenho

Lembre que os métodos diretos de solugdo de DAOP passam por uma discretizacido e
posterior solu¢do de um NLP. Portanto, todas as informagdes fornecidas pelo otimizador
sdo referentes ao NLP (que sdo informagdes muito uteis), € sofrem as conseqiiéncias das
aproximacodes realizadas. E no caso de discretizacdo total, acrescenta o fato de a solugdo
vidvel poder ser obtida somente no final do processo de otimizacdo. Com isso, a atividade
de visualizacdo dos resultados do otimizador através do EMSO, passa a ser uma ferramenta
complementar importante no processo de diagnodstico. Nesta visualizacdo, o EMSO faz a
leitura das informacdes do DAOP em questdo, das condig¢des iniciais e os perfis de controle
gerados pelo otimizador. Com isso, o processo pode ser simulado, podendo ser verificada a
viabilidade do problema continuo. Além disso, também podem ser avaliados os erros de
discretizagdo, no uso do método single-shooting, multi-shooting e discretizacao total.

Anadlise de oportunidades

A visualizagdo dos resultados do otimizador através do EMSO também pode ser utilizada
para avaliar as diferencas entre a receita proposta pelo otimizador e a receita executada na
operacdao. Com esta ferramenta, pode-se verificar e at€é mesmo antecipar a deteccdo de
violacdes de restricdoes na planta real. Além disso, pode-se medir o grau de conformidade
da operagdo com a receita do otimizador, e com isso, fazer uma andlise critica de seus
resultados e da qualidade da otimizacdo da planta.

A andlise da qualidade da solugdao do DAOP pode ser efetuada através de perturbagdes nas
entradas e verificar como a solucdo Otima € afetada pela perturbacdo nos estados,
parametros e restricdes. Esta andlise € efetuada através realizacdo da simulacio offline e
utilizando a solu¢do proposta pelo otimizador, procuram-se as entradas mais sensiveis com
a funcdo objetivo e restricdes com as entradas do sistema. Estas entradas sdo as possiveis
incertezas e perturbacdes a serem analisadas, verificando-se os seus efeitos. As incertezas e
perturbacdes podem ser originadas da estimacdo de estados (condi¢Oes iniciais
consistentes), da estimacdo de parametros e da implementacdo da solucdo (perfis de
controle).

Outra modalidade de anédlise de sensibilidade € a verificagdo dos efeitos das incertezas
sobre a funcdo objetivo, viabilidade das restricdes e perfis 6timos de controle. Isto é
efetuado através da realizacdo da otimizagdo dindmica, considerando incertezas nas
entradas do problema, tais como: perturbacdes no estado inicial, nos pardmetros e nas
restri¢des.

4.3 Analise critica e contribuicées para os sistemas de DRTO

E proposta neste trabalho, uma estrutura de DRTO aplicavel 4 otimizacdo dinidmica
processos em bateladas e semi-bateladas, e que possibilita uma maior integracdo da
camada de controle e otimizacdo com as dreas de planejamento e programacdo de
producdo. Este ferramenta tem a capacidade de otimizar dinamicamente diferentes receitas
de producio, processos de transicdes de processo na producdo (campanhas), alteracdes de
ordens de producdo e quando hd manobras operacionais. Esta arquitetura proposta permite
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a realizac@o da otimiza¢ao dinamica tanto no modo online como offline de forma integrada,
onde se pode resgatar qualquer rodada online e repeti-la de forma offline sem qualquer
esfor¢co adicional. Como ndo se tem conhecimento da existéncia deste tipo de ferramenta,
conclui-se que as solucdes projetadas até hoje consistem de sistemas com funcionalidades
parciais e sdo adaptadas para cada caso aplicado. A tunica solu¢do comercial que tem
algumas facilidades comuns a esta proposta € o sistema da /PCOS (empresa Holandesa de

NMPC para processos em batelada). Porém, ela s6 tem o moédulo de controle online

adaptado para processos em batelada. Apesar de esta solucdo ser utilizada como NMPC,

neste modo, a mesma ndo apresenta sensiveis vantagens em relacdo as solugdes existentes
para esta funcdo.

A seguir é efetuada uma andlise das seguintes contribui¢cdes na proposta do sistema de

DRTO:

1) Otimizagdo dinamica online e offline integrados, com funcionalidades comuns;

2) Resgate e repeti¢do qualquer rodada online;

3) Estimacdo de estados genérica (Ajuste de parametros, reconciliagdo, estimacdo de
estados) com o0 mesmo solver de otimiza¢do dindmica;

4) Disparador agrega eventos, andlise de resultados (ndo executa sem necessidade), usa
critério de otimalidade e viabilidade;

5) Interrup¢do da otimizag@o no meio da execugdo (re-inicio sem terminar a execugdo);

6) Utilizacdo de toda a infra-estrutura de modelagem do EMSO e incorporagdao de uma
linguagem de DAOP de modelagem orientada a objetos;

7) Interpretador transforma qualquer formato de modelagem em DAOP padrao
automaticamente;

8) Visualizagdo dos resultados do DAOP no formato estruturado no ambiente EMSO
(Visualizagdo numérica e grafica);

9) Atribuicdo de varidveis para reduzir as dimensdes do DAOP e reducdo de ndo
linearidade;

10) Manipulagdo adequada das varidveis de controle de forma automadtica e segura (suave e
com controle de taxa de variacdo);

11) Execug¢do da otimizacao independentemente do ajuste de parametros e reconciliagcdo de
dados (diferente dos RTO's);

12) Realizacdo do ajuste de parametros e reconciliacdo de dados de forma seqiiencial ou
simultanea que pode ser alterado online;

13) Agregacdo da anélise estatistica, diagndstico e discriminante dos ajustes de parametros;

14) Utilizacao da avaliacdo de resultados adaptado para otimizacao dindmica (semelhante a
do RTO);

15) Inclusao do uso da andlise de otimalidade baseada no Hamiltoniano constante;

16) Opgoes de métodos de solucdo de DAOP single-shooting, multi-shooting e colocagao
em elementos finitos, com escolha online;

17) Montagem modular das avaliagdes de fungdes para o NLP, podendo agregar
funcionalidades como: adaptacdo de malhas (elementos finitos moveis e wavelets),
problemas simples e multi-estdgios, deteccdo da estrutura da solug@o e agrupamento de
elementos;

18) Ferramenta de monitoracdo e diagndstico de DRTO, com diferentes niveis de detalhes
para anélise de falhas, inviabilidades e desempenho (incluindo novas métricas);

19) Mecanismo de depuracdo da solugdo offline iteragdo-a-iteracao e avaliacdo do erro de
discretizagdo do DAOP;

20) Metodologia de diagndstico;
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A estrutura do DRTO proposto aqui contém os modulos de construcio do DAOP,
atualizacdo de modelos, solucio de DAOP's, avaliacdo e implementacdo de resultados,
gerenciamento e seqiienciamento de tarefas, e monitoragdo e diagndstico do sistema de
DRTO. Esta estrutura é diferente das estruturas ji propostos anteriormente, pois as
solucdes alternativas tratam de forma genérica a estimacdo de estados, 0 mecanismo de
disparo s6 leva em conta os critérios de otimalidade e viabilidade do DAOP, nao
contemplam a analise de resultados do otimizador e nem as interagcdes do DRTO com os
operadores (s6 permitem uma estrutura fixa do DAOP).

Na estrutura de DRTO proposto, grande parte das funcionalidades do sistema online é
comum a aplicacdo offline, de forma que seja possivel reproduzir no modo offline,
situacdes vividas no modo online. Isto permite diagnosticar algum problema na aplicagao
online.

O EMSO, com a sua IHM, € utilizado na construcao do modelo de otimiza¢cdo dindmica.
Para isso, foi proposta um acréscimo na EML, de forma a lidar com modelagem de
DAOP's. Esta linguagem permite que se formule o problema de otimizacdo na forma de
memoria de cilculo em engenharia quimica, ou seja, apresentar as equagdes e declaragcdes
que permita escrever o modelo de DAOP de forma intuitiva e f4cil de interpretar. Isto
porque se propde a construcdo de um interpretador que transforma o DAOP da forma
escrita pelo engenheiro para um formato padrdo, onde o otimizador interpreta o problema.
Com isso, o usudrio ndo precisa se restringir a apresentacdo do DAOP no formato padrao.
Outros softwares como o gPROMS, DyOS e DynoPC sdo restritivos em relagdo a este
ponto. Esta linguagem proposta permite que seja construida toda a diversidade de DAOP's,
contemplando problemas com simples e multiplos estdgios, com mais de um objetivo, e
restricdes de caminho, pontos interiores e terminais, assim como tempos finais livres para
serem otimizados. Estes ultimos pontos, também podem ser encontrados no DyOS e
DynoPC.

Na atividade de construcdo de modelos, o otimizador permite que sejam importados dados
do otimizador online, tais como: parametros atualizados do modelo do processo, condi¢des
iniciais da planta, informacdes da udltima reconciliacdo de dados, estrutura do DAOP
atualizada (com a receita a ser otimizada). Desta forma, o otimizador pode reproduzir um
caso real com dados obtidos diretamente do otimizador online. As solugdes existentes
atualmente realizam estas operagdes de forma parcial, sendo necessario um grande esforco
de edi¢cdo no modelo de otimizacdo para reproduzir um caso real da planta. Além disso,
esta facilidade permite que sejam visualizadas e simuladas com precisdo as receitas 6timas
propostas pelo otimizador online. Neste caso, sdo utilizados os mesmo recursos de
navegacao, visualizacdo de dados e representagdo grafica de todas as variaveis do DAOP
em questao.

A estrutura proposta também contempla algumas facilidades simples, mas proporcionam
beneficios sensiveis ao sistema. Pode-se utilizar um mecanismo de atribuicdes de varidveis
(assign) com o objetivo de reduzir o nimero de varidveis e equacdes do DAOP
efetivamente resolvido. Isto faz com que o esfor¢co computacional para resolver o problema
seja menor, além de poder proporcionar a reducdo de ndo linearidades por agregacdo de
equagdes do modelo. Outra facilidade simples, porém eficiente é a utilizacdo das
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manipulacdes dos controles da mesma forma efetuadas na operagdo de plantas reais
(através de acdes de controle em degraus). Em muitos casos, as acdes de controle devem
partir do ponto de operacdo corrente da planta e tem suas velocidades de alteracdes
limitadas. Isto € reproduzido no otimizador através de manipulacdes de Au e
transformando as manipuladas reais do processo em varidvel de estado u. Isso equivale a
um perfil linear por partes na varidvel manipulada real da planta. Como resultado, tem-se
uma politica realista de otimizagdo, além de suavizar a solu¢do Otima. Também
relacionado as defini¢des das varidveis de controle, foi conceituada uma forma de analise
de especificacdes das varidveis de controle, baseado nas informag¢des de singularidade do
sistema DAE, bem como na utilizagdo de andlises de grafos e uso do algoritmo de Tarjan
adaptado para auxiliar na escolha das varidveis de controle do DAOP (ndo foi proposto
método).

A estrutura proposta contempla a calibracdo do modelo construido, através da
SE_SOLVER.DLL. Esta DLL realiza o ajuste de parametros do modelo do processo,
deteccao e eliminacdo de erros grosseiros e reconciliagdo de dados, e estimagdo de estados
do processo. A proposta € a utilizacdo da formulacdo do MHE na forma de DAOP. Desta
maneira, pode ser utilizada uma formulagdo unica para ajuste de parametros, reconciliacdo
e estimacao de estados. Sendo que estas tarefas podem ser executadas utilizando o préprio
otimizador dindmico. Periodicamente, os parametros, os biases dos instrumentos e as
condic¢des iniciais devem ser atualizados com base nas informagdes da planta real. Sugere-
se aqui, uma estrutura que permita que esta tarefa seja realizada seqiiencial ou
simultaneamente. A decisdo é dependente do problema. Esta solucdo proporciona maior
flexibilidade ao sistema, pois as corre¢des podem ser efetuadas em tempos diferentes. E
dependendo do caso, proporciona mais robustez e desempenho ao sistema.

Como parte do processo de calibracio do modelo, é efetuada a andlise estatistica da
calibracdo para avaliar a fidelidade do modelo a planta. Nesta andlise, € avaliada a
qualidade do ajuste (através da matriz de covariancia dos parametros), a qualidade do
modelo (através dos intervalos de confiancas das predicdes), discriminacdo entre modelos
(para avaliar se os parametros devem ser atualizados), e efetuado o diagndstico da
atualizacdo do modelo (utilizando o método de condicionamento da matriz de covariancia
dos parametros desenvolvido por Miletic e Marlin, 1998).

A maior virtude desta proposta é a realizacdo, de forma automética, deste tipo de andlise e
fornecer estas informagdes ao usudrio € ao modulo da avaliacdo de resultados do
otimizador. Da mesma forma, a andlise dos biases das reconciliagdes sdo fornecidos ao
gerenciador do DRTO, para as atualizacOes de estados e implementacdes das acOes de
controle compensadas pelos biases. Além disso, esta estrutura proposta permite avaliar a
avaliar as significancias das mudangas nos parametros do modelo e verificar as coeréncias
das estimagdes, e também a coeréncia entre o estimador de estados com as condi¢des
iniciais do DAOP.

Na otimizacdo online, esta tarefa € executada por uma aplicagdo SE_DRTO.EXE, que
resolver periodicamente o problema de atualizacdo de estado. Esta tarefa pode levar alguns
minutos para ser concluida, e também pode falhar. Em ambos os casos, o gerenciador deve
atualizar as condicdes iniciais para o momento do disparo do médulo de otimizagdo. Desta
forma, o mesmo necessita integrar o modelo com os ultimos dados confidveis da planta.
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Isto faz com que ndo seja obrigatério estimar o estado de forma sincronizada com o
modulo de otimizacdo. Caso a estrutura do problema seja radicalmente alterada, a rodada
seguinte do otimizador fica condicionada a estimagdo de estados. Isto € coordenado pelo
gerenciador de tarefas.

Apesar destas técnicas serem bem difundidas, ndo se tem conhecimento (na literatura
aberta) desta forma de utilizacdo e automacdo da andlise. Isto faz com que esta aplicacao
proporcione mais robustez e confiabilidade ao DRTO.

O mecanismo de monitoracao da planta e de disparo do otimizador sdo tarefas importantes
na otimizacdo online. Esta tarefa ¢é realizada pelo gerenciador do DRTO
(DRTO_Manager.EXE), que € executado de forma ciclica e com freqiiéncia bem mais
elevada do que as aplicacdes de estimacdo de estados (SE_DRTO.EXE) e de otimizacao
dinamica (OPT_DRTO.EXE). Esta aplicacdo monitora o processo e verifica a ocorréncia
de eventos (ex.: alteracdes na estrutura do problema e perturbacdes na planta) que
invalidam a dltima receita 6tima. Estes tipos de eventos devem disparar as atividades de
atualizacdo do estado e solu¢do do problema de otimizacdo devido as mudangas na
estrutura do DAOP ou por alteragdes na solugdo Otima (perda de otimalidade ou
viabilidade). O diferencial desta proposta € que a abordagem existente (Kadam et al., 2003)
s6 considera a otimalidade da solucdo, sendo esta, funcdo da violagdo da tolerancia da
variagdo da solucdo do problema DAOP linearizado no ponto. Este critério € relativo e
menos robusto do que a alternativa proposta, utilizando o critério proposto por Tanartkit e
Biegler (1997) de Hamiltoniano constante ao longo do horizonte de otimizacdo, que é um
critério absoluto.

No modulo de solucdo de DAOP, propdem-se a utilizagdo dos trés métodos diretos de
solucdo de DAOP mais populares (método single-shooting, multi-shooting e discretizagao
total - colocacdo em elementos finitos). Isto foi proposto porque ndo ha um consenso na
literatura aberta sobre qual método é mais eficiente. Na realidade a escolha é dependente
do problema, e deve ser feita considerando os pontos apresentados na andlise comparativa
da revisdo bibliografica. A montagem dos vetores de residuos das funcdes, Jacobianas e
Hessianas foram feitas de forma modular no processo de discretizacdo (DAOP2NLP.DLL),
onde as estruturas no ambito do problema de NLP e no estdgio sdo as mesmas para todos
os métodos, diferenciando-se apenas no elemento finito. Com esta modularidade, fica mais
facil implementar e mudar de algoritmo.

Propde-se neste médulo (DAOP_SOLVER.DLL) a inclusdo de algumas facilidades para
refinar a solugcdo obtida pelo otimizador. A primeira delas € a adaptacdo de malhas
discretas. H4 duas abordagens distintas na literatura aberta. Uma tradicional, baseada em
elementos finitos moveis € a outra baseada em wavelets. Ambas as abordagens requerem
um custo computacional elevado, e o usudrio deve decidir se deseja utilizar ou ndo. Biegler
et al. (2001) propuseram um método mais eficiente e robusto de adaptacdo com elementos
finitos moveis e a abordagem de wavelets adotada por Marquardt (Binder et al., 1997) tem
caracteristicas interessantes, porém o critério de parada € fraco (variacdo da solucio
Otima). Apesar desta fragilidade, na prética tem fornecido solu¢des boas. Por este motivo,
propde-se aqui dispor dos dois métodos de adaptacdo, e em funcdo do desempenho
computacional e das qualidades das solucdes obtidas, define-se o melhor método para o
problema em questao.
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Outras facilidades importantes sdo o agrupamento de elementos, e a detec¢do de estrutura
da solugdo 6tima, reformulacdo e re-otimizacdo do DAOP. Estas facilidades sdo graus de
liberdade adicionais para refinar a solu¢do encontrada.

Aqui ndo se propde métodos novos, mas sim a utilizagdo das melhores facilidades de
solucdes proposta anteriormente. Isto fornece um sistema mais robusto e eficiente, pois
agregam os valores de cada iniciativa individualmente. Além disso, fornece op¢des para os
temas em que ainda ndo ha consenso, sendo ainda dependente do problema e a escolha o
método passa a ser em funcdo do desempenho e robustez no problema em questao.

Depois de resolver o DAOP, propde-se a utilizagdo da andlise de resultados e
implementagdo de resultados. Na andlise dos resultados do otimizador, propde-se a
verificacdo das condicdes de otimalidade da solugdo e anélise discriminante dos perfis de
controle. E verificado se a solucdo € 6tima (Hamiltoniano é constante) e se € diferente da
ultima solucdo implementada (efetuado de forma semelhante ao RTO, adaptado para
DAOP). Com esta andlise é possivel decidir quando a receita otimizador deve ser
implementada na operacao da planta.

Uma vez que a solug@o passou na avaliacdo de resultados, devem-se implementar as acoes
de controle. Neste momento, é criada uma agenda de a¢cdes em batelada e executada a
implementacio conforme o procedimento (tempo, acdo). Os valores das posi¢cdes enviados
para o sistema de controle da planta devem ser compensados pelos biases definidos na
reconciliacdo de dados, isto para que a acdo de controle real seja a esperada pelo
otimizador.

Esta andlise e implementagdo de resultados representam uma vantagem interessante, pois
evita mudancas desnecessarias de receitas 6timas. Isto melhora os resultados do otimizador
e a satisfacdo dos usudrios, pois perturba menos a planta e proporciona um retorno
financeiro mais consistente do otimizador.

Uma andlise complementar a andlise de resultados € a realizacio da andlise de
sensibilidade da solucdo (restricdes e funcdo objetivo) com as ag¢des de controle. Esta
andlise auxilia na avaliacdo das decisdes do otimizador. Esta andlise permite verificar se a
solucdo € muito sensivel aos perfis de controle. Este fato indica baixa robustez da solucao,
ou seja, incertezas no modelo e entradas fornecem solu¢des muito diferentes. Neste caso,
deve-se tomar providencias para melhorar esta robustez. Esta facilidade € uma ferramenta
muito boa para auxiliar este processo de decisdo, juntamente com a ferramenta de
monitora¢do e diagnéstico do DRTO.

Além do processo de solu¢ao do DAOP, a monitoragdo e diagndstico do DRTO s@o fatores
criticos de sucesso deste tipo de aplicacdo. A capacidade de avaliacdo e diagndstico
contribui para a solucdo de problemas com a aplicacdo e conferem maior robustez e
aceitacdo deste tipo de otimizador. Como parte deste processo, o otimizador fornece as
informacdes necessdrias as ferramentas de monitoracdo e diagndstico a cada rodada de
cada uma das aplicacdes do sistema de DRTO. Estas aplicagdes geram informacoes
histéricas para a monitoracdo dos eventos do otimizador, monitoracdo dos perfis dos
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estados e controles, monitoragdo dos indicadores de robustez, desempenho e qualidade da
solucdo e monitoracdo dos indicadores técnicos e gerenciais do problema de otimizacao

Considerando as atividades executadas de forma offline, ha duas atividades projetadas para
este sistema que agregam muito em qualidade ao sistema de DRTO. Sao elas: facilidades
de estudos de casos de otimizagdo dindmica e simulagdo e visualizacdo da solucdo do
otimizador online. Nos estudos de casos, pode-se repetir o mesmo caso resolvido pelo
otimizador online, realizar andlises de sensibilidade da solucio do problema de otimizacao
(movendo restricdes ou alterando incertezas do modelo), estudar casos de mudangas de
estrutura do DAOP (ex.: excluir ou incluir restricdes), e estudar os efeitos das alteracdes
dos parametros de sintonia do otimizador. Além disso, é possivel executar iteragdo a
iteracdo, depurar a solucdo e visualizar os resultados parciais. Tanto na solu¢io do DAOP
como na simulacdo de uma solucdo 6tima, pode-se visualizar a solu¢do do otimizador
online, verificar violacdes indevidas ou ndo das restri¢des, e as condi¢des de otimalidade

Estas facilidades da aplicagdo offline representam um diferencial em relagcdo as aplicacdes
conhecidas no mercado e literatura aberta. Principalmente a capacidade de depurar e
realizar os estudos de casos previstos neste capitulo, representam uma solucdo até entdao
inexistente para este tipo de aplicagdo.

Relativo a monitoracdo e diagnéstico de DRTO, sdo propostas aqui ferramentas de
monitoragdo e diagndstico de DRTO, assim como o processo de solucdo de problemas,
baseado nos preceitos da metodologia DMAIC. Sao apresentados os conceitos de
monitoragdo e diagndstico de DRTO, as estruturas das ferramentas de monitora¢do (com
todos os seus aspectos), de diagndstico (nos seus 3 niveis de profundidade). A ferramenta
propde a monitoracdo de aspectos gerenciais e técnicos para cada médulo do otimizador
(robustez, desempenho, qualidade da solucdo, fidelidade do modelo, dentre outros). A
ferramenta de diagnoéstico visualiza as informacdes do problema de otimizagdo, de sua
solugdo, dos algoritmos utilizados e de desempenho e sintonia do sistema. O diagndstico
pode ser ndo invasivo (com as informagdes geradas pelo otimizador online) ou invasivo
(refazendo a rodada de forma offline ou através de testes especificos).

No processo de diagnéstico, pode-se destacar também a avaliacdo dos erros de
discretizacdo. Esta facilidade € simples estabelecida conceitualmente, mas ndo utilizado
com o propésito de diagndstico. Esta andlise é fundamental na validacdo de uma solucao
do DRTO.

Além das ferramentas de monitoracao e diagndstico, também é proposta uma metodologia
de diagnéstico e sintonia de DRTO, onde € apresentada uma metodologia de andlise de
falhas do DRTO e de andlise de processo do otimizador, onde sdo avaliadas a robustez e
desempenho do sistema e realizada a busca de oportunidades de otimizagao.
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Parte 2 — Solucao de problema de inviabilidade

5 Introducao

O sistema DRTO geralmente é executado automaticamente. O operador s6 deverd conduzir
o otimizador para resolver o problema de otimizacdo de forma correta. No entanto, os
softwares de otimizacdo estdo sujeitos a falhas. Ao tentar resolver um problema de
otimizacdo num sistema de DRTO ¢é possivel encontrar falhas na obtencdao da solucdo
Otima, que podem ocorrer quando o problema for invidvel. Nao € raro encontrar situagoes
em que as condi¢des iniciais sdo invidveis ou inexoravelmente tendem a inviabilidade.
Nesses casos, nao ha qualquer possibilidade do otimizador encontrar uma solu¢do. A
academia tem gasto muito esforco para resolver os problemas de inviabilidade de
diferentes maneiras.

Usualmente duas acdes podem ser tomadas: eliminar as restricdes que foram violadas ou
relaxar estas restricdes para posi¢des onde o problema se torna vidvel. Diferentemente da
otimizacdo estaciondria, a viabilidade da solucao depende das suas condi¢des iniciais e das
direcdes das derivadas no tempo das varidveis de estado. Uma determinada varidvel de
estado pode estar numa posi¢do vidvel, mas a sua derivada pode apontar para uma
inviabilidade, levando o processo a violar as restricdes antes das corre¢des possiveis das
acoes de controle, como serd mostrado no Capitulo 7 (ver Figura 7.14d, do caso 2,
otimizacdo dindmica de um reator semi-batelada ndo-isotérmica). Esta inviabilidade ocorre
quando o processo estd proximo do seu limite. Além disso, os valores das varidveis
algébricas calculadas pela inicializacdo do otimizador podem estar indevidamente fora dos
limites de operagdo ou até mesmo tender inexoravelmente a inviabilidade. H4 também
situacdes onde a receita do processo € alterada entre um estigio e outro, ou ocorre uma
perturbacdo importante, que obriga a operacdo a alterar abruptamente a receita do
processo. Neste momento, o problema pode se tornar invidvel (intencionalmente ou nao).
Portanto, da mesma forma que seria tratada a inicializacdo do problema em condi¢des
invidveis, no momento do horizonte de otimiza¢c@o onde esta descontinuidade ocorrer (ex.:
transicdo de especificacdo de produg¢do) um novo estigio é criado com o objetivo de
regular o processo, trazendo as varidveis para dentro das restricdes no minimo tempo.
Estas situagdes podem ser tais que a solu¢cdo do otimizador seja invidvel, como mostra a
Figura 5.1.

Caso — Limite superior Caso — Limite superior
¥ x ¥ x
v Invidvel i@ Invidvel I":;‘"'d Invidvel
it L
0 LR T ewkl
ETY)
tempo tempo tempo tempo
Caso — Limite inferior Caso — Limite inferior
¥ x
g (t;) : L
¥0) Ievidvel S I—1 )
Hvave ) Invidvel Invidvel Invigvel )
tempo tempo tempo tempo
(a) (b)

Figura 5.1 — Casos de inviabilidade de varidveis de estado.

(a) Tendéncia e inviabilidade inicial de varidveis de estado e (b) tendéncia e inviabilidade
intermedidria de varidveis de estado.
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Outro problema comum € a presenca de conflitos de especificagdes. Nao € raro encontrar
situagcdes no uso de otimizacdo em tempo real onde os operadores estabelecem posi¢cdes
das restricOes que passam a competir entre si. Isto comumente leva a uma solugdo invidvel
do problema de otimizacao dindmica. E as mesmas medidas acima citadas usualmente sao
adotadas e com as mesmas conseqiiéncias. A tendéncia a inviabilidade inicial e
intermedidria, e os conflitos de especificacdes podem resultar em um fator de insucesso da
utilizacdo de um otimizador dinadmico.

Para resolver eficientemente os problemas de inviabilidade em problemas de otimizagdo
dinamica, propde-se neste trabalho uma metodologia baseada na relaxacio de restricdes de
um DAOP através da solucdo de um problema de otimizagdo dindmica multiobjetivos
(MODAOP).
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6 Revisao bibliografica

Os pacotes de otimizagdo dinamica utilizam normalmente uma formulacdo padronizada
onde as restri¢cdes sao impostas apenas as varidveis de estado, de controle e parametros do
modelo de otimiza¢do dindmica. Neste caso, restricoes de desigualdade sdao incorporadas
como equacgOes algébricas pela introdugdo de varidveis novas limitadas de acordo com a
restri¢do original. Desta forma, os problemas de otimizacdo dindmica sdo usualmente
apresentados na forma padrdo abaixo:

xt < x(t)S xY (6.1)

onde @(x(t;)) é o objetivo, F(®) € R™™ € o sistema DAE, x(f) € R™ sdo as varidveis de
estado, y(r) € R as varidveis algébricas, u(r) € R™ as varidveis de controle, e p € R os
parametros do modelo independentes do tempo. As restricdes do processo podem ser de
caminho, instantes de tempo no intervalo ou de tempo final (#).

Nos métodos diretos o DAOP ¢ transformado em um problema de NLP apds a
parametrizacdo das varidveis. Em todos os casos, os NLP's resultantes sdo normalmente
apresentados na forma:

(6.2)

onde f(z) é a funcdo objetivo, c(z) as restricdes do sistema, e z sdo as varidveis do DAOP
discretizado.

A identificacdo da inviabilidade deve ser percebida o mais rdpido possivel pelo solver de
NLP. Iremos considerar aqui os comportamentos dos algoritmos IPOPT e SNOPT, pois
téem sido usados neste trabalho e representam bem os algoritmos tipicos de pontos
interiores (IP’s) e SQP’s. No IPOPT, que € um algoritmo de ponto interior do tipo
infeasible path, a deteccdo da inviabilidade € feita através do uso do método de filtro
linesearch que procura resolver um problema de otimizacao bi-objetivo, tendo com alvos a
minimizar a fungio objetivo do problema de barreira ¢(z, 1) = f(z) — i X'In(z;) e, onde 1 é o
parametro de barreira, e da violacao da restricdo &'z) = llc(z)Il. O balanceamento entre estes
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dois objetivos € feito através da utilizagdo da funcido de mérito M(z, 1) = Pz 1) + N&z)
(Wichter e Biegler, 2003; Nocedal e Wright, 2006). O ponto tentativa z € aceito se ¢(z,1)
ou Az) € melhorado. Se ndo houver suficiente progresso em z, o algoritmo entra na fase de
restauracdo da viabilidade, abandonando temporariamente a minimizacdo da funcdo
objetivo ¢(z,4) e minimiza a violagdo da restricdo. Caso o IPOPT ndo consiga obter uma
solug@o vidvel, o algoritmo retorna a ultima posicao obtida das varidveis de estado e de
controle nos pontos discretos do problema de NLP original, e calcula um novo ponto
tentativa.

No SNOPT, quando a inviabilidade € identificada, o algoritmo de otimizagdo forca a busca
de um ponto vidvel. Se ndo for possivel encontrd-lo, o algoritmo entra no modo eléstico,
onde adiciona varidveis de folga e resolve o problema de viabilidade, que € equivalente a
minimizacao da violagdo das restricdes dentro da fungdo objetivo:

min f(z)+ pe” (v+w)

X,v,w

s.a. (6.3)

zs(c(z)_zwwj <u

v20, w20

onde e € um vetor unitdrio, p peso elastico, v e w varidveis eldsticas.

Desde a década de 70 ha preocupagdes em identificar o conjunto de restri¢des que tornam
o problema de otimizacdo invidvel. Na época, o foco era identificar tal conjunto em
problemas de otimizacdo linear (LP's). A forma de identificar o conjunto de restri¢coes
invidveis era utilizando a localizacdo direta usando heuristicas, tais como: limite inferior
maior do que o superior, temperatura de topo maior do que a de fundo de uma coluna de
destilacdo.

Na década de 80 comecaram a surgir métodos mais sistemdticos para identificacdo do
conjunto de restricdes invidveis e localizacdo da causa de tal inviabilidade, também com
foco em LP's (Greenberg, 1993). Nesta abordagem, identifica-se um conjunto irredutivel
de inviabilidade (/IS) (Van Loon, 1981), onde qualquer subconjunto escolhido torna o
problema vidvel. Em um problema de otimiza¢do pode haver mais de um /IS e esta
detec¢do € combinatoria, elevando o custo computacional para encontrar os /IS. O fato de
existir mais de um /IS em um problema de otimiza¢do nos remete a uma questao que o
método nao resolve. Qual a melhor escolha do /IS para resolver o problema de otimizacao?
Ha um conjunto /IS onde a fun¢do objetivo tem o melhor valor, porem é necessério testar
os IIS para encontrar o melhor. Os métodos de identificagdo de [IS sdo: a utilizacdo de
filtro de delecdo, de adigdo, eldstico e de sensibilidade (Chinneck, 2008). Além disso,
podem-se combinar os filtros e agrupar restricoes para acelerar o seu processo de
identificacdo. Esta abordagem tem sido usada no MINOS (Chinneck, 1994) e CONOPT
(Drud, 1994).

Mais recentemente surgiram os métodos de consenso das restricdes para identificar
inviabilidade de NLP's. Onde se calculam as distancias vidveis, gerando os vetores de
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viabilidade (Chinneck, 2004). As dire¢des ruins destes vetores nao devem entrar num vetor
chamado de vetor de consenso, que representa a viabilidade média para as restrigdes
violadas. Esta abordagem € limitada para a identificacdo de inviabilidade de problemas de
otimizacdo dinamica devido aos seguintes motivos: o nimero de combinacgdes possiveis de
1IS's € relativamente grande devido ao grande nimero de restrigdes no dominio do tempo
discreto; uma restricio no dominio do tempo continuo gera um numero de restrigdes
equivalente ao nimero de pontos de discretizacdo do sistema. No dominio do tempo
continuo, uma restricdo na variavel de estado diferencial em um instante de tempo esta
correlacionada com os valores nos outros instantes de tempo. Isto faz com que uma
violacdo da restricdo seja sensivel as acdes de controle nos instantes anteriores ao tempo
em referéncia. A sensibilidade maior estd ligada as acdes de controle tomadas no inicio do
horizonte de otimizagdo. Este comportamento é semelhante ao de uma operacdo de
convolu¢do, onde uma a¢do de controle no inicio do horizonte de otimizagdao tem uma forte
influéncia nas varidveis de estado diferenciais num instante bem adiante, isto faz com que
seja mais eficaz alterar as agdes de controle num tempo distante para corrigir uma
inviabilidade. Este tipo de problema torna dificil o uso eficiente das técnicas descritas
acima, pois encontram conjuntos de restricdes invidveis, pois o nimero de combinagdes
possiveis de /IS € muito grande.

Tamiz et al. (1996) propuseram o uso da programacao de metas (goal programming) para a
solug@o do problema de inviabilidade, formulado na forma de um problema de otimizac¢do
NLP multiobjetivos (Equacdo 6.4a). Nesta formulagdo, introduzem-se varidveis elasticas
(s;)) que relaxam o problema de otimizacdo da seguinte forma:

min {s,,s,,...,5,}
Z,8

s.t.

(6.4a)
gi(z)ssi i=1--,m
s, 20
min ¥
2,87
S.t.
ws, <y (6.4b)
gl(z _sisy l:1, ,m

m
onde z sdo as variaveis originais do problema, y € a funcao objetivo, Z w,=1lew, 20.
i=1

Neste caso, ndo se obtém um conjunto 6timo de Pareto, mas uma solug¢do unica onde os
pesos w; sdo escolhidos segundo um critério heuristico (Yang, 2008). Esta abordagem
identifica a inviabilidade através da solucdo do problema de otimizagdo de NLP, tornando
mais eficaz a solug¢do do problema de inviabilidade.

Os métodos até entdo conhecidos procuram localizar e eliminar inviabilidades de
problemas de LP e NLP. Estes métodos nao tém sido aplicados para identificar e resolver
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inviabilidades em DAOP's. As técnicas que classificam e eliminam restricdes em
problemas de LP e NLP ndo sio efetivos para resolver casos com inviabilidades ou
tendéncias a inviabilidade de condig¢des iniciais ou intermedidrias, pois s@o problemas NP
(Non-Deterministic Polynomial time), de custo fatorial ou combinatério em funcio de sua
complexidade do problema de otimizacdo dindmica. Além disso, o uso inerente de
heuristicas na obtencdo da solu¢do pode conduzir a planta para condi¢cbes ndo muito
lucrativas ou até mesmo levar a planta para condi¢cdes menos seguras. Diferentemente da
otimizacdo estaciondria, uma solucdo vidvel de sistemas dindmicos dependem de suas
condic¢des iniciais e das dire¢des de suas derivadas no tempo. Usualmente a planta opera
proximo dos limites. Isto acontece apds algumas rodadas do otimizador em tempo real.
Para resolver eficientemente os problemas de inviabilidade descritos acima, € proposta
uma metodologia baseada na relaxagdo de restricoes de um DAOP através da solugdo de
um problema de otimizac¢do dindmica multiobjetivos, que € descrito na se¢cdo a seguir.

Existem algumas técnicas usadas para suavizar as restricoes em MPC. A primeira
abordagem adotada foi a conversdo da restricdo desigualdade original (g(z) < 0) em
restricio de igualdade, adicionando varidveis de folga s (g(z) + s° = 0) e uma fungio de
custo (sTQs) (Jacobson e Lele, 1969; Camacho e Bordon, 1999). Outra técnica usada para
lidar com restri¢cdes de caminho de desigualdade em problemas de controle 6timo baseia-se
na medi¢do de violacdo de restricdo, adicionando uma nova varidvel diferencial

comow(t)= [maX(O, g(z(t)))]2 e uma restricdo de ponto final w(t) < £ onde € é um valor

positivo muito pequeno (Vassiliadis et al., 1994). Em ambos 0s casos as restricdes ndo sao
movidas, tal como € proposto neste trabalho.
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7 Proposta de solucao de inviabilidade

O sistema DRTO deve ser capaz de otimizar dinamicamente o processo, que significa a
capacidade de obter automaticamente uma solu¢do 6tima do DAOP. Os principais
requisitos deste tipo de aplicacdes sdo sua efici€éncia e robustez para encontrar uma solugdo
Otima interessante. Uma das questdes mais importantes encontradas durante a solucao
DAOP ¢ a inviabilidade do problema. Como vimos antes, geralmente existem duas opcoes
para resolver essas questdes de inviabilidades: classificagdo e eliminacao ou identificagcao e
relaxamento das restri¢des violadas.

As técnicas de resolucdo de problemas de inviabilidades em NLP existentes na literatura
cientifica ndo sao solugdes praticas aplicaveis a um DAOP's para uso em tempo real. Neste
caso, estas técnicas podem ser usadas manualmente e, em parte, usando somente poucas
combinacdes possiveis, onde é feita a escolha do sistema de subconjuntos invidveis,
utilizando a experiéncia do usudrio.

Ao resolver um problema de otimizagdo dindmica, o usudrio pode decidir pela busca da
solucdo do problema original ou do problema relaxado. Na solu¢do do problema original,
caso o problema seja invidvel, deve-se verificar se a falha é devido as condi¢des iniciais
invidveis ou se os valores das derivadas das varidveis de estado tendem a violar as
restricdes. Além disso, € necessdrio analisar a viabilidade ao longo de todas as trajetorias
das varidveis de estado e de controle, pois pode haver uma inviabilidade intermedidria ou
de instante final.

Com base nestes conceitos, podemos imaginar um processo de busca manual para solucao
vidvel (Figura 7.1), que adota as técnicas ja mencionadas na revisdao bibliografica. Neste
procedimento, o DAOP original € entdo resolvido e se ndo for possivel, devemos adotar
uma estratégia de eliminacao ou relaxamento de restricio em um subconjunto de restri¢des
invidveis. Como as informacdes do NLP tém sido usadas para resolver inviabilidades, uma
determinada restricdo pode ser violada em um intervalo de tempo, mas ndo em outro. O
processo para obter a melhor solu¢do vidvel passa a ser um processo iterativo, através de
sucessivas modificacdes ou flexibilizacdes do DAOP original, que resulta num maior
esfor¢o computacional.

Observe que ¢ muito dificil estabelecer um procedimento automatico para resolver as
inviabilidades em DAOP. Para lidar com este problema, propomos aqui um procedimento
que pode ser usado como ferramenta de diagndstico ou como sistema de solugdo robusta de
DAOP em tempo real.
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Figura 7.1 — Procedimento manual para resolver inviabilidades em DAOP.

Para resolver este problema, propde-se a seguinte metodologia que pode ser utilizada para
obter uma solucdo vidvel com relaxamento de restricdes ou para executar um diagndstico
de forma a identificar as restricdes problemadticas do DAOP original. A solu¢do automatica
de inviabilidades em DAOP € mais vantajosa quando a estrutura do problema se torna mais
complexa e o processo estd freqiientemente sujeito a alteragdes na receita de operacao ou
quando hd transi¢des constantes no processo, que podem resultar em um problema
inviavel. Neste caso, o relaxamento automaético das restri¢des se torna um fator critico para
resolver problemas de otimizacdo dinamica de forma robusta. O relaxamento automédtico
de restri¢des resulta num procedimento mais simples € numa técnica menos iterativa que o
procedimento manual, conforme mostrado na Figura 7.2. Neste caso, o usudrio cria o
problema original de DAOP e define as regras para o relaxamento de restrigdes (por
exemplo: conjunto de restri¢des que podem ser relaxadas, maxima variancia permitida para
um relaxamento desejado e a importincia relativa de cada restricdo). Uma vez que o
problema original é construido, o usudrio pode inicialmente escolher resolver o DAOP
original, ou resolver o DAOP total ou parcialmente relaxado.
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Construir o DAOP
original & relaxado

X
: ¥ .

Resolver o DAOP Resolver o Resolver o DAOP
totalmente relaxado DAOP original parcialmente relaxado|
! }
Y
N : N | Modi
0 DAOP & vidvel? . O DAOP esta . dodificar a estrutura
totalmente velaxado? de relaxamento
E ¢5
Soelucdo dtima Relatar as condicdes
encontrada de inviabilidade

Figura 7.2 — Procedimento automadtico para resolver inviabilidades em DAOP.

Uma vez executado o algoritmo de solucdo de DAOP e encontrado um problema invidvel,
¢ entdo obtido um mapa preciso da flexibilizagdo necessaria para o problema original. O
usudrio pode decidir pela a execucao automadtica do problema relaxado ou até mesmo pela
modificagdo do problema de otimizacdo com base em informacdes precisas dadas pela
solucdo relaxada. Se o problema totalmente relaxado for invidvel, ha fortes evidéncias
sobre os problemas estruturais no DAOP.

Esta metodologia pode ser usada como ferramenta de diagndstico, evidenciando quando a
solucdo € invidvel, localiza as causas bdsicas de tal inviabilidade e pode propor uma
solucdo para esta problemdtica. Para isso, € necessdrio também encontrar uma nova
estrutura de problema vidvel e sua politica 6tima para todas as trajetdrias das varidveis de

estado e de controle.

Os detalhes do método proposto sao mostrados abaixo, onde o otimizador identifica
inviabilidades no DAOP original conforme as situacdes descritas anteriormente. Sendo
que, esse método pode ser usado como uma ferramenta de diagndstico e como um
aplicativo de otimizacdo dindmica em tempo real (DRTO), proporcionando mais robustez
para este tipo de aplicacdo e resultando numa maior aceitacao pelos usudarios do sistema.

7.1 Métodos de solugcao do problema multiobjetivos

H4 uma série de abordagens para resolver problemas de otimizagao multiobjetivos. Dentre
estes, podemos destacar os algoritmos evoluciondrios (Coello et al., 2005) tais como
VEGA (Schaffer, 1984), NSGA (Srinivas e Deb, 1994), NPGA (Horn et al., 1994), SPEA
(Zitzler e Thiele, 1998/1999) e NSGA-II (Deb et al., 2000/2002). Estes métodos sao
baseados em algoritmos genéticos (Konak et al., 2006) onde se encontra um conjunto
otimo de Pareto (Marler e Arora, 2004). Neste caso, ndo temos uma solu¢do, mas sim um
conjunto de solugdes Otimas concorrentes. Numa segunda abordagem, tém-se os
algoritmos baseados na soma ponderada dos objetivos conflitantes (Marler e Arora, 2004).
Neste caso, os objetivos concorrentes sdo transformados em um udnico objetivo que
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pondera cada objetivo individual. O mecanismo de busca pode ser associado a um
algoritmo genético ou até mesmo a um deterministico. Uma terceira classe de métodos sao
os algoritmos de funcgdes objetivo limitadas (Marler e Arora, 2004). Este método
estabelece um dos objetivos concorrentes como objetivo principal que serd colocado como
uma func¢do objetivo simples do novo problema, e o restante dos objetivos concorrentes
passa a ser restricoes limitadas pelos dois lados por um fator €, que é modificado a cada
iteracdo para cada objetivo secunddrio. Com isso, constroi-se uma frente 6tima de Pareto
onde se tem um conjunto de solu¢des concorrentes do problema. Uma quarta abordagem é
a utilizacdo de alvo dado por um valor utdépico (Nemhauser,1988). O valor utdpico € o
ponto formado pelo conjunto de valores das funcdes objetivo obtidos pela otimizagdo de
cada objetivo individualmente. Este € um valor inatingivel, pois ndo levam em conta os
outros objetivos, mas serve como ponto de referéncia para minimizar as distancias dos
objetivos individuais do valor utépico.

Para a solucdo de problemas de otimizacao em tempo real, é necessério obter uma solugdo
numérica Unica a ser aplicada na planta em operagdo. Este fato faz com que os métodos
evoluciondrios ndo sejam recomendados, pois gera um conjunto de solugdes (conjunto
6timo de Pareto) e ndo uma solucdo proposta. Para resolver este problema, poder-se-ia
adotar o método de soma ponderada dos objetivos, porem este método se limita a solucao
de superficie convexa dos objetivos. Uma abordagem possivel seria a utilizacdo de
algoritmos de fungdes objetivo limitadas, porém € necessario eleger o objetivo mais
importante. Em otimiza¢ao dinamica ¢ dificil dizer qual objetivo é mais importante, pois
sua importancia depende do problema e das magnitudes das violagOes das restricdes. A
utilizacdo do algoritmo de otimizagao multiobjetivos baseado em uma utopia (Logist et al.,
2009) se mostra mais interessante na solu¢do de problemas de otimizacao dindmica com
solucdo simultanea da viabilidade das restricdes, pois ndo apresenta os problemas acima
citados.

7.2 Proposta de solucao de inviabilidades em problemas de
otimizacao dinamica

O método proposto consiste na solugdo de um DAOP, onde o problema € reformulado
como otimizacdo multiobjetivos com o relaxamento das restricdes. Este relaxamento €
feito através da inclusdo de varidveis de folga e dos alvos utdpicos no DAOP. A solugdo
deste problema leva a obten¢do da minima relaxacdo das restricdes probleméticas. Como
caracteristicas bésicas desta abordagem temos ao mesmo tempo soft-constraints e hard-
constraints, que leva a solucdo do problema otimizagdo e flexibilizacdo das restricdes ao
mesmo tempo. Isto torna mais facil para decidir sobre a flexibilizacdo de restricdes. Uma
das principais caracteristicas desse método € o fato do usudrio ndo precisar escolher quais
restricdes devem ser flexibilizadas, a menos que seja problema claramente definido. Na
verdade, o algoritmo de otimizagdo toma a decisdo de quais restricdes devem ser relaxadas.
Na solu¢do do problema, obtém-se uma indicacdo qualitativa e quantitativa de quais
restricdes e quanto as mesmas devem ser flexibilizadas.

A idéia basica € reformular o DAOP original como um problema multiobjetivos para
resolver as inviabilidades, onde sdo minimizados o objetivo original e qualquer movimento
das restricoes problemdticas. Este minimo movimento € definido como a integral das
relaxacdes, como mostrado na Figura 7.3.
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Restrigdes Rigidas _|
------- Restricdes Suaves

Variavel

Tempo

Figura 7.3 - Minimizagdo de relaxamento de restricdes usando integral de varidveis de
folga das restri¢des do problema (S;).

A formulac@o matematica da funcao objetivo como problema de otimizagao multiobjetivos
com relaxamento das restri¢des € descrita na Equacdo 7.1a.

min | ¢(x(z,)) J‘(s",-(r))zdt J‘(s-"j(t))zdt I(Suk(t))zdf (7.1a)

ondei e {l,...nx},je{l,...ny}eke{l,... nuj.

As flexibilizagdes das restricdes sao feitas através da inclusao de varidveis de folga como a
seguir:

x < x(t)+ s7(r) < 2 st <s'(t)<sp
ye<y(e)+s7 (1) <y e s)<s'(t)<s; (7.1b)
ut <ult)+s"(r)<u Sy <s'(t) < Sy

A equagdo a seguir descreve a formulacdo matemadtica do problema de otimizacdo
dinamica multiobjetivos com relaxamento das restri¢des (através da inclusdo de varidveis
de folga no DAOP):

min
u,s*,s”,s",p

s.a. (7.2)
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b<
pL <p<
s; Ssx(t)Sst onde s*(t)e R*:
s? <5 (1)< Sy onde s’(t)e R>
st <s"(t)<st onde s"(t)e R

ondei e {1,...,nx},j e {l,...,ny} ek € {1,...,nu}.

Diferencas basicas para o DAOP original € o uso de restricdes suaves e rigidas a0 mesmo
tempo e a solucdo simultanea do problema de relaxamento das restri¢des e a otimizacao do
problema original. Para cada restricdo relaxada, € acrescentada uma varidvel de decisdao
(s;) e uma restri¢cao para a mesma, no problema original multiobjetivos. Pode-se notar mais
adiante (Equacdo 7.6) que sdo necessdrias duas restricoes para cada relaxamento, no
DAOQOP resultante que serd resolvido pelo algoritmo de otimizagdo dinamica. Isto se deve
ao fato de acrescentar uma restricdo para a varidvel de folga e outra para controlar o
relaxamento da restricdo original. O tempo computacional gasto pode variar de levemente
superior ao gasto para resolver o problema vidvel original, ou até mesmo dobrar o mesmo.
Isto dependerd da estrutura do problema relaxado.

A solucdo do DAOP multiobjetivos escrito como apresentado acima € obtida como um
conjunto 6timo de Pareto. Para as aplicacdes de DRTO, € desejavel que se obtenha um
unico valor 6timo da fungdo objetivo em vez de um conjunto 6timo de solugdes. Para obter
uma solucdo unica, o problema original pode ser reformulado na forma de problema de
programacao por metas (goal programming) e com relaxamento das restricdes na seguinte
forma:

(s 2_(Sxiref)2SA}/(l)Wxi onde i=1,--+,nx (7.3)

Syiref )2 SAQ/(Z‘)Wyi onde i=1,---,ny

u ref

s" )ZSA}/(t)w“,- onde i=1,---,nu
xt<x(r)+5" (1)< x” onde s*(1r)e R™
(1)+s* (1)< y" onde s”(t)e R™
Y onde s"(t)e R™
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Onde foi criada uma nova varidvel diferencial Y que € a nova fung¢do objetivo a ser
minimizada. A varidvel de controle associada diretamente a este objetivo é Ay. O
significado dessa nova varidvel y € a integral relacionada a relaxacdo minima de cada
restricdo ponderada por sua variancia aceitivel e, a0 mesmo tempo, a minimizagdo da
distancia da fungdo objetivo original de seu valor utpico. Além disso, todas as relaxagoes
sdo restritas e as restri¢des originais sao relaxadas no DAOP.

Um bom valor para s%'¢ =0 seria o relaxamento desejado, ou seja, é desejdvel uma

 ref su"’ef

- o~ . . Y,
solug@o do problema sem relaxamento das restricdes. O mesmo € feito para i e 5 i
Desta forma, podemos reescrever o problema na forma:

min }/(tf)

Xy
u,Ay,s*,s",s" . p

s.a.

F(x(2).x(t), y(t).u(t). p.t) =0 te |yt ]

y(t)w' onde i=1,---,nx (7.4)

x*t Sx(t)+sx(t)SxU onde sx(t)e R™
+57 (1) <y onde s (t)e R”
n U

onde s" (t)e R™

O peso w'; pode passar para o lado esquerdo da desigualdade, resultando em
(s’“,-(t))2 / w'i <Ay . Esta forma sugere um fator de normalizacdo. Este fator de

normalizacdo pode vir da andlise de variancia e utilizar o desvio padrdo aceitdvel da

violac¢do da restricdo (o). Aplicando este conceito a este tipo de restrigdo, obtém-se a
seguinte formulagdo do problema de otimizacao:
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min 7(tf)

u,Ay,s*,s” ", p

st
F(ilo)x(0) y(Ou(e) pt) =0 xle)=x, r€lry.r,]

NG Aiy)=0

dt

olxlr, )= 0" <ole, Iy

yE<y(t)+s0(r) < yY

ut <ut)+s" () <u

st<s*(t)<s) onde s*(t)e R* (7.5)
s} <s'(t)<s) onde s”(t)e R>

st <s"(t)< sy onde s"(t)e R

onde Y(#) € o novo objetivo geral a ser minimizado, Ay(t) o grau mdximo de viola¢do das
restricdes a cada instante de tempo, ¢* um valor utépico da funcdo objetivo do DAOP
original. Esse valor utdpico € escolhido com base no seu significado fisico. Geralmente ele
¢ estabelecido como limite superior ou inferior do dominio da funcdo objetivo (ex.: se o
objetivo é a maximizagio da fracdo molar componente, o valor utépico pode ser 1 [(¢" = -
1]). O peso de sub-alcance do objetivo wy € o fator de peso que prioriza a viabilidade em
detrimento da fun¢do objetivo original. O dominio € 0 < wp < 1. Quando a minimizacao de

. ~ . ~ Ve . . 2 7z
violacdes das restricdes € muito importante, pode ser usado um valor de wy = 0.1. (cf) éa

variancia admissivel da violacdo da restricdo s7(r) de zi(¢), z € {x, y, u}, e podem ser
obtidos através de estudos estatisticos de s7(r) com dados histéricos. s, e s, sdo,
respectivamente, minimas e maximas violacdes das restricdes permitidas com base na
andlise de processo do DAOP. E importante notar que nio € necessdrio relaxar todas as
varidveis z(f), evitando a criacdo de otimizacdo de grandes problemas. Se as varidveis sao
delimitadas em seus dominios ou ndo podem ficar relaxadas por qualquer outro motivo,
suas restri¢cdes ndo podem ser reformuladas, incluindo varidveis de folga.

Para deixar a Equacdo 7.5 na forma padrio da Equagdo 6.1, podemos reescrever o
problema como:
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min 7(tf)

u,Ay,s* s ,s",p

RGOl ) =0 3le) =, re ot ]

97 _ ar) Yt =0

dt
l//¢(tf): 7(tf)wo _¢(x(tf))+¢L
l//ix(t)z A;/(t)—(s;x(it) onde ie S, = {1,-~-,nx}

0 0=t ot e =m)
|

)Y
Y j onde i€, ={1,---,nu}

L<g*(t)<x¥ onde g*(t)e R*

8
yE<g(t) <y onde g’(r)e R>
ut <g"(r)<u? onde g"(r)e R (7.6)
st <s*(t)<s) onde s*(t)e R*
s; <s'(t)<s; onde s”(t)e R
s' <s"(r)< Sy onde s"(t)e R
p)20; y' ()20, ()20, y" ()20

H4 duas estratégias de relaxamento, sdo elas: mover a restricdo com o mesmo valor ao
longo de todo o horizonte de otimizagdo. Neste caso, estaremos relaxando as restri¢des em
instantes de tempo onde ndo haveria necessidade. Assim, os perfis de controle também sdo
alterados por este relaxamento. Na formulagao do problema de otimizagdo, € equivalente a
definir a varidvel de folga como um parametro a ser otimizado. A segunda estratégia
considera a varidvel de folga como uma variavel de controle. Neste caso, as restricdes sao
relaxadas nos intervalos de tempo em que o problema se torna invidvel. As manipulacdes
das varidveis de folga seguem o critério de minimo relaxamento que torna o problema
vidvel, como mostra a Figura 7.4. A segunda estratégia ¢ mais complexa e mais adequada,
pois altera as restricdes somente nos momentos em que resolve a inviabilidade do
problema de otimizagdo. Para aplicacdo em sistemas de DRTO, pode-se substituir uma
série de pequenos relaxamentos pelo maior relaxamento em um determinado intervalo do
horizonte de otimizagao.
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» Relazacio como controle
== Relaxacdo como pardmetro
630 1 — Perfil otimo 1
+ 660
640
620 ) :
10 15 20 25

Tempo

Figura 7.4 - Relaxamento de restri¢des através de varidveis de folga como parametro ou
varidvel de controle.

7.3 Estudos de Casos, Resultados e Comentarios

Trés casos serdo apresentados neste trabalho para mostrar as caracteristicas da metodologia
proposta. Em cada caso, trés situacdes sdo mostradas, sdo elas: o problema original (com
solugdo vidvel), o problema invidvel (criando a problematica da inviabilidade pela
modificagdo das posi¢des das restricdes) e o problema relaxado vidvel. Ao resolver o
DAOP original e o DAOP inviédvel € usada a formulacdo padrdo original apresentada na
Equagdo 6.1. No caso de relaxamento automatico, substitui-se o DAOP original por
reformulacdo relaxada descrita pela equacdo 7.5. A mesma formulagdo relaxada foi usada
nos pacotes de otimiza¢do dindmica empregados para a solu¢do dos problemas. Nesses
casos foram estudadas as seguintes questdes: conflito entre as especificagdes, inviabilidade
inicial, tendéncia a inviabilidade inicial, e as mesmas situacdes para inviabilidade
intermedidria (no caminho).

No presente trabalho, os NLP's foram resolvidos usando o método do ponto interior
implementado no cédigo IPOPT (Wichter e Biegler, 2006) para a abordagem simultanea,
através do pacote DynoPC (Lang e Biegler, 2007), e um método quasi-Newton
implementado no cédigo SNOPT (Gill et al., 2005) para a abordagem seqiiencial, através
do pacote DyOS (Brendel et al., 2008). Os estudos de casos foram feitos usando ambos o0s
pacotes DynoPC e DyOS, e obtiveram-se resultados semelhantes para ambos os pacotes.
Aqui apresentamos os resultados utilizando o DyOS. O solver de NLP e o integrador
utilizado nas rodadas do DyOS sao, respectivamente, SNOPT (Gill et al., 2005) e LIMEX
(Deuflhard et al., 1987). O pacote DyOS tem uma estratégia de adaptacdo de malha
baseado em wavelets (Binder et al., 2000), e o ndmero inicial de pontos da malha discreta
usado em todos os casos foi de oito elementos. Os valores das tolerdncias adotadas para o
algoritmo de NLP e para o integrador do DyOS foram 10 para ambos.

7.3.1 Caso 1 — Otimizacao dinamica de um reator batelada

Considere ao seguinte processo em batelada (vide Figura 7.5) onde temos como varidvel de
controle a temperatura de reacdo (Ray, 1981; Cervantes et al., 2000). As condi¢des iniciais
do processo sdo: Cp = 1.0, Cg = 0.0, C¢ = 0.0, dadas em fragdes molares dos componentes,
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e T = 780 K. O objetivo de producio € maximizar a concentragdo do componente B (Cp)
que € o produto desejado e evitar a produg@o do componente indesejado C (Cc).

Figura 7.5 - Caso 1 - Esquema e reacdes de um reator em batelada.

As equacoes de balanco de massa sao dadas por:

dc
d—tA= —k(T)C,
dzB =k (T)C, —ky(T)Cp (7.7)

Cy,+Cy+Cp =1
) )
Sendo k (T)=kye* X"/e ky(T)=kpe' ="

onde k  =655h"; E/R=5027.7K;k,,=1970h"; E,/R=804431K s80 0s pardmetros cinéticos

das reacdes 1 e 2 respectivamente. Sendo 7" a temperatura de reacdo em K e varidvel
manipulada do reator.

No presente trabalho, este exemplo € dividido em trés casos: (1) o problema original, sem

restri¢des de concentracdo; (2) o problema invidvel devido as restricdes de temperatura de
reacdo e concentragdo do componente C; e (3) problema com relaxamento das restri¢des.

7.3.1.1 Problema Original

O problema original possui solugdo vidvel, onde se deseja maximizar a concentracdo de B
com um tempo final (¢7) de 25 horas da seguinte forma:

Cp(t

max. Cj (1)

s.a.
dcC
—tA=—k1(T)CA c,(0)=1.0
dcC

tB =k1(T) CA _kz(T) CB CB(O)ZO.O

Cy,+Cp+Cq=1 (7.8)
0<C,.Cp.Cp <1
ar _ \r 7(0)=780 K
dt
650 < T(r) < 850
—15<AT () L15
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(e
SendO kl (T) = k(ne RT € kz (T) = koze kT

Impondo um perfil linear por partes para a varidvel de controle AT e restringindo o valor de
T e de sua variacdo. Um perfil constante por partes em AT corresponde a um perfil linear
por partes em T (a varidvel manipulada original). No mundo industrial, geralmente nao é
possivel iniciar a acOes de controle de qualquer ponto inicial, pois a otimizacdo do
processo usualmente parte do estado corrente da planta. As varidveis de controle
manipuladas pelos SDCD’s (Sistemas Digitais de Controle Distribuido) sdo implementadas
na forma de pequenos degraus, limitados pelos operadores. Portanto, a melhor maneira de
reproduzir a operacdo do mundo real € representar as varidveis manipuladas como
varidveis de estado e impor alteragdes em degraus sobre a operacao do processo. Perfis de
ordem superiores ndo sdo geralmente implementados no mundo real. A solu¢cdo 6tima
deste problema é mostrada na Figura 7.6.

850 . - . - 15

1 T r- T

-
---- Restrigdes ---- Restricdes
0.9 c — Perfis 6timos — Perfil 6timo de T
ol A | == Variagio de T 10
800+
07f T
06} T
Cp
05}F T
04 7
03} =
02f b
Cc
0.1 T
0 1 L 1 L
0 5 10 15 20 25
Tempo (h) Tempo (b}
(a) (b)

Figura 7.6 - Caso 1 - Solu¢do 6tima do problema original.
(a) Perfis dos estados C4, Cp e Cc e (b) perfil de T e 4T.

Uma solucdo vidvel foi encontrada, onde a concentragdo final de B foi de 0.5406 e o limite
minimo da temperatura de reagdo nao foi atingido. Observe também que a concentracao
final do co-produto C foi de 0.1789, que deve ser a minima possivel.

7.3.1.2 Problema Inviavel

Suponha agora que seja imposto um limite de concentracdo do co-produto indesejavel C,
onde a concentracdo maxima permitida é de 0.1. Este fato faz com que as restri¢cdes de
maxima concentracio de C e minima temperatura de reacdo sejam concorrentes e
conflitantes entre si, pois ndo conseguem ser satisfeitas ao mesmo tempo. Neste caso,
impomos a restri¢do 0 < C¢ < 0.1 ao problema original o que resulta em problema invidvel
e evidencia o conflito de especificagdes.

Como pode ser visto na Figura 7.7, o otimizador procurou reduzir a temperatura de reacao
com sua taxa maxima de variagdo negativa. Note que a concentracao final de C (0.1081)
violou a restricdo, e a temperatura de reacdo (650 K) atingiu seu limite inferior em alguns
trechos. Esta configuracdo ndo permite encontrar qualquer solucio viavel, gerando uma
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falha no otimizador. A tdnica solugdo seria relaxar a restricdo de mdxima concentracdo de
C, da temperatura minima de reagdo ou da mdxima variacdo da temperatura. A solucio
proposta é exatamente reformular o problema de otimizagdo multiobjetivos onde as duas
primeiras restri¢des citadas acima sdo relaxadas, ja que a terceira € considerada como uma
limitacao fisica do processo.

1 T ™ T T
---- Restricges

Cp — Perfis otimos

0.12

01

008

T T T
---- Restrigdes
— Perfil 6timo

Cp
& 008k .

0.02- -

L 1 L 0 1

Tempo (h)

(a)

=)

350 r - . - 15
---- Restrigdes

— Perfil 6timo de T
= = Varnag@o de T

800

T E)
5

700

————
P
|

3
&

0 5 10 15 20 25
Tempo (h)
(©)

Figura 7.7 - Caso 1 - Melhor resultado do problema invidvel.
(a) Perfis dos estados Cy e Cp, (b) perfil do estado Cc¢ e (c) perfil de T e AT.

7.3.1.3 Problema Relaxado

Neste caso se resolve o problema de otimizacao dindmica multiobjetivos citado acima. Os
objetivos que concorrem entre si sdo: Maximizar Cp do tempo final, minimizar o
relaxamento das restricdes em C¢ e 7. O problema multiobjetivos € formulado na sua
forma de implementacdo nos pacotes de otimizacdo dinamica (Equacdo 7.9). Nesta
formulacao, sdo acrescentadas as varidveis de controle AY, scc € st com perfis constantes
por partes.
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G oley)
S.a.
@=—kl(T)CA CA(0)=1.O
dcC
—B =} (T)C, —ky(T)Cy
1 C,(0)=0.0
Cy+Cp+Cp=1
AT _ a7 7(0)=780 K
dt
v _ Ay 7(0)=0.0 (7.9)
dt
8c. () =Cc =s¢,
gr®)=T—sp

0<ge (<01
650 < g, () <850
—15< AT L15
~0.1< 5, <0.1

~10.0<s, <10.0

O otimizador encontrou uma solucdo vidvel, como pode ser visto na Figura 7.8, onde
procurou minimizar o relaxamento da temperatura minima de reacdo e concentracdo
maxima do componente C no final do processamento. Os limites das varidveis de folga sdo
escolhidos com base nas tolerancias definidas na analise de processo do DAOP. Os valores
dos desvios padrdes para as restri¢oes relaxadas sdo o =0.01 e o, =1K . Note que a

concentracdo maxima de C foi de 0.1080, e a temperatura minima foi de 649.1962 K. Os
relaxamentos das respectivas restricdes foram minimos € o mais importante € que nao
houve falha do otimizador.
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Figura 7.8 - Caso 1 - Solu¢do do problema relaxado. (a) Perfis dos estados C4 e Cg, (b)
perfil do estado Cg¢, (c) perfil de T e (d) perfil de variacdo de T.

Considere agora que tenhamos um problema de viabilidade inicial onde o limite maximo é
movido para 760 K. Nesta condi¢do, o problema se torna invidvel pela sua condicdo
inicial. Esta situagdo ndo € incomum na otimiza¢do dindmica de uma planta real, pois
usualmente as condicdes iniciais ndo podem ser escolhidas livremente. Neste caso, temos
as seguintes restricoes modificadas do problema relaxado: —30.0<s, (r)<30.0 e

650< g, (t) <760. A solucdo relaxada fornece os perfis conforme € mostrado na Figura
7.9.

012 T T

T
---- Restrigdes
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Figura 7.9 - Caso 1 - Solu¢do do problema relaxado — limite superior de 7 = 760 K.
(a) Perfil do estado Cc¢ e (b) perfil de T e (c) perfil de variagcdo de 7.

Uma situacdo alternativa a ser explorada seria a nio relaxacdo da restricdo de concentracao
maxima de C. Nesta condi¢do, o perfil de temperatura de reacdo sofre alteracdes para
compensar esta imposi¢do. Note na Figura 7.10, que houve uma relaxa¢do maior na
temperatura minima de reagdo em torno de 7 K. Se esse relaxamento for aceitdvel, é
preferivel relaxar somente uma restricdo. Neste caso, em uma primeira rodada, executa-se
o otimizador com relaxamento em todas as restricdes. Ao perceber que possa ter outra
solucdo que tenha conveniéncia de processo, pode-se executar uma segunda rodada onde
se endurece uma restri¢do (no caso a concentragdo de C).

0.1 T * T *
---- Restrigdes

009r — Derfil dtimo B
008+ —
007 —
0.06} .

© 005 -
0.04} .
0.03} .
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................................................... Perfil Stimo — Perfl étimo

T
ATED)

n
1

T T 5 . L 1 L
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Tempo (h) (b) Tempo (h) (C)
Figura 7.10 - Caso 1 - Solu¢do do problema parcialmente relaxado.
(a) Perfil do estado Cc¢ e (b) perfil de T e (c) de variacao de T.
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Em um segundo caso, temos um problema de viabilidade intermedidria onde o limite
minimo € movido de 650 K para 660 K quando se passaram 10 horas de operacdo. Nesta
condi¢do, o problema se torna invidvel no interior do intervalo de otimizagdo. Esta situagdo
ndo é comum na otimizacdo dindmica de uma planta real quando a receita € alterada ao
longo do processamento em batelada onde as especificagdes das restricdes sdao alteradas.
Neste caso, temos as seguintes restricdes modificadas do problema relaxado:
650< g, (1)<790 para te [O, 10] e 660< gT(t)S 790 para te (10, 25]. A solucao
relaxada fornece os perfis 6timos mostrados na Figura 7.11.
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Figura 7.11 - Caso 1 - Solucdo do problema relaxado — inviabilidade intermediéria.
(a) Perfil do estado C¢ e (b) perfil de T e (c) perfil de variacao de 7.

Note que o otimizador evitou a inviabilidade na mudanga de receita ocorrida em 10 horas,
antecipando a transicdo do processo. Além disso, teve que relaxar a temperatura e a
concentracdo de C no final do horizonte de otimizagao.

7.3.2 Caso 2 — Otimizacao dinamica de um reator semi-batelada nao
isotérmico

Seja um reator semi-batelada ndo-isotérmico com reagdes exotérmicas em série sujeitas as
limitagdes de remocdo de calor, conforme ilustra a Figura 7.12. Este problema tem duas
varidveis de controle, a vazdo de carga F' do reagente B e a temperatura do reator
(Srinivasan et al., 2003). O objetivo de producao é maximizar a quantidade do componente
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C produzido em um horizonte de otimizacdo pré-estabelecido. H4 uma restricio de
maxima taxa de calor produzido pela reacdo que deve ser obedecida ao longo do tempo. O
volume final mdximo no reator é imposto ao processo. As condi¢des iniciais do processo
sd0: Ca(tp) = 10.0 mol/L, Cp(tp) = 1.1685 mol/L, Cc(tp) = 0.0 mol/L, Cg, = 20.0 mol/L,
V(to) = 1.0 L, F(tp) = 0.5 L/h e T, = 35 °C.

1 2
A+ B —>C —> D

Figura 7.12 - Caso 2 - Esquema e reagdes de um reator semi-batelada.

As equacdes do modelo sdao dadas por:

dcy
—==—kjcycp ——c
” 1€ACE =7, Ca
dcg F
—L =—kccp+—\cp i —c 7.10
U 1€ACR V(B,m 5) (7.10)
dce F
—==kic,cp —kyco ——c¢
o acacs —hale — Cc
v _r
dt
Q= _AHl)kchcB +(- AHz)kzcc]V
€

) ]

ky = ket FTH) ko, =4.0 L/mol h; E, =6000——; R=831—"
mol mol K

i)

ky = kppet RO k,, =800.0 L/mol h; E, :zooooLl
mo

onde k;, kz, E; e E; s@o os parametros cinéticos das reacdes 1 e 2, respectivamente; 7 € a
temperatura de reacdo em °C; ca, cg € cc as concentragdes dos componentes A, B e C,
respectivamente; c¢,, a concentra¢cdo de alimentagdo do reagente B; F a vazdo de carga

do reagente B; V o volume util do reator; Q € taxa de calor produzido pelas reagdes; e AH,
=-30000 J/mol e AH, = —-10000 J/mol os calores das reacdes 1 e 2, respectivamente.

Da mesma forma que no caso anterior, as varidveis manipuladas do reator sdo
transformadas em varidveis de estado diferencias, e passa-se a manipular suas variagdes,
para deixar o problema mais proximo da realidade industrial. Desta forma acrescentamos
as seguintes equacoes:

i—szF e%zAT sendo F(t,)=F, e T(t,)=T, (7.11)
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Em aplicacdes de otimizacdo dindmica online em tempo real, as condi¢des iniciais do
processo sdo lidas dos sistemas digitais de controle, portanto sdo inalterdveis e ndo sao
graus de liberdade dos sistemas. Desta forma, podemos dizer que Fy e Ty sdo condigdes
dadas pelo processo. Ha alguns casos onde se deseja planejar uma operacdo em batelada,
neste caso Fy e Ty sdo varidveis livres. Este caso, ndo € objeto do presente trabalho.

Igualmente ao caso anterior, iremos dividir este exemplo em trés casos: (1) o problema
original, sem restricdes de concentracdo; (2) o problema invidvel devido as restricdes de

temperatura de reacdo e concentragdo do componente C; e (3) problema com relaxamento
das restrigdes.

7.3.2.1 Problema Original

O problema original possui solucdo vidvel, onde se deseja maximizar a quantidade do
produto C com um tempo final (#) de 0.5 horas, da seguinte forma:

max C. (tf)V(tf)

AT (t),AF (t)
s.a.
dey kic4C F c l
—==—kjcycp —— -
dr 1€ACB =7, €A c,(0)=10.0 mo&
dcg F
B — keqcp +—(cp - _ /
it 1acs ¥ (CB,In cp) C,(0)=1.1685 mol/
dce F
Z2C —keqcp —kycp —— _ I
r 1€4Cp —K2Cc % Cc c,(0)=0.0 mO/L
dv
——=F v(0)=1.0L (7.12)
dt
dF
—=AF - L
o F(0)=0.50 4
dT
2 AT 7(0)=35.0
0 (0)=35.0°C

0 =(-AH, ) kcacp +(~AH, ) kyccV
0.0<0(r)<140 J/h
0.0<V(t;)<LIL
20°C<T(1)<50°C
0.0<F(t)<1.0L/h
~100 < AF (1) <100 L/A?
~1000 < AT (1) <1000 K/h

impondo as varidveis de controle AF e AT perfis constantes por partes. Neste caso, sdo
restritas a vazdo de carga e sua variacdo, a temperatura de reagdo e sua variacdo, a carga
térmica da camisa de refrigeracdo e o volume maximo de reagdo. Nao ha restricdes de
concentracdes de reagentes e produtos. A solucdo vidvel atingiu o limite de carga térmica
do reator, porém nao inviabilizou a solu¢dao do problema de otimiza¢do dindmica, como
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mostra a Figura 7.13. Note também que a concentragio
reacdo foi de 1.65 mol/ L.

maxima do componente B na
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Figura 7.13 - Caso 2 - Solu¢do 6tima do problema original.
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(a) Perfis dos estados Cy, (b) C, (c) Cc, (d) carga térmica Q, (e) perfil da vazao F e (f)
perfil de T.
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Resolvendo problemas de especificacoes das restricoes

7.3.2.2 Problema Inviavel

Considere agora que seja imposto um limite de concentragdo do co-produto indesejavel B,
onde a concentracdo maxima permitida € de 1.3 mol/L e uma carga térmica maxima de 136
kJ/h. Esta estrutura faz com que as restricdes de mixima concentracdo de B e maxima
carga térmica no reator Q sejam concorrentes e conflitantes entre si, pois nao conseguem
ser satisfeitas ao mesmo tempo. Além disso, foi reduzida a faixa de temperatura de reacdo
na operacdo do sistema. Neste caso, impomos as restricdes 0.0<C, (1)<1.3,

50<0(t)<136 e 30.0ST(t)S40.0 no problema original o que resulta em problema

invidvel e evidencia o conflito de especificagdes, como mostram os resultados na Figura
7.14.

T T T
---- Restricdes

C,, (moli)
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Figura 7.14 - Caso 2 - Melhor resultado do problema invidvel.
(a) Perfis dos estados Cya, (b) C, (¢) Cc, (d) carga térmica Q, (e) F, AF, (f) T e AT.

O otimizador procurou controlar a concentragdo maxima de B, porém a carga térmica
maxima do resfriador foi violada, e a temperatura de reacdo atingiu seu limite inferior no
mesmo trecho. Esta configuracdo ndo permite encontrar qualquer solugdo viavel, gerando
uma falha no otimizador. A solucdo deste problema seria relaxar as restricdes maxima
carga térmica, de minima temperatura de reacdo e da maxima concentracdo de B. A
solugd@o proposta a seguir € reformular o problema como otimiza¢do multiobjetivos onde as
restri¢des citadas acima sao relaxadas.

7.3.2.3 Problema Relaxado

Neste caso se resolve o problema de otimizacdo dindmica multiobjetivos citado acima,
com o0s seguintes objetivos que concorrem entre si: Maximizar Cz do tempo final,
minimizar o relaxamento da restricdo Cgp, Q e T. O problema multiobjetivos € formulado da
mesma forma que no caso anterior. Os resultados sao apresentados na Figura 7.15. Note
que as restricdes de Cp e T ndo precisaram ser relaxadas. Os valores dos desvios padroes

para as restri¢des relaxadas sdo o, =0.01 e o, =0.1°C. Isto se deve ao fato que o

problema minimiza as relaxagdes das restricdes para viabilizar a solucdo, fazendo isto de
forma algoritmica, sem a necessidade de quaisquer heuristicas.
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Figura 7.15 - Caso 2 - Solug¢do do problema relaxado.
(a) Perfis dos estados Ca, (b) Cg, (c) Cc, (d) carga térmica Q, (e) F, A4F, (f) T e AT.

Resolvendo conflitos de especificacoes das restricoes

7.3.2.4 Problema Inviavel

Considere agora, o mesmo problema onde a concentracio mdaxima do co-produto
indesejavel B € imposta em 1.2 mol/L, o limite médximo da taxa de calor no reator €
movido para 160 klJ/h, e a faixa de operacdo da temperatura de reacdo € ampliada
(300<7(:)<60.0)- Isto resulta em um segundo problema invidvel onde Cg € muito restritivo,
causando conflito e competicdo entre estas restricdes, pois as mesmas ndo podem ser
satisfeitas a0 mesmo tempo. A Figura 7.16 mostra este cendrio. Note que a restri¢ao de Cp
foi violada e os perfis de controle completamente alterados em relagdo ao caso original, ou
seja, houve falha no otimizador para resolver este problema.
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Figura 7.16 - Caso 2 - Melhor resultado do problema invidvel — conflito de especificagdes.
(a) Perfis dos estados Cy, (b) C, (¢) Cc, (d) carga térmica Q, (e) F, AF, (f) T e AT.

7.3.2.5 Problema Relaxado

Da mesma forma que o caso anterior, propde-se 0 mesmo relaxamento e utilizando a
mesma estrutura do problema, porém alterando os limites das varidveis, conforme descrito
acima. Note que o otimizador s6 relaxou Cp, mantendo os limites de Q e T nas suas
posicdes originais, como mostra a Figura 7.17. Neste caso, a questdo se resume em
resolver a inviabilidade inicial problema original. Ao resolver o problema relaxado, tem-se
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como consequéncia a abediéncia a outras restri¢des. Isto aconteceu neste caso, devido a
estrutura do problema relaxado. Poderd haver outras situacdes onde seja mais conveniente
relaxar mais de uma restricao (como pode ser visto na Figura 7.9, do Caso 1).
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Figura 7.17 - Caso 2 - Soluc¢a@o do problema relaxado — conflito de especificagdes.
(a) Perfis dos estados Ca, (b) Cg, (c) C¢, (d) carga térmica Q, e (e) F, AF, (f) T e AT.
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7.3.3 Caso 3 — Otimizacao dinamica de um reator continuo

Considere um sistema com multiplos estados estaciondrios nas saidas, onde um mesmo
valor da varidvel manipulada resulta em diferentes valores da controlada. Este sistema
consiste de um reator CSTR nao-isotérmico com duas reacdes exotérmicas irreversiveis em
série. Este reator tem uma camisa de resfriamento onde a vazdo de dgua Q¢ € manipulada
neste problema (Tlacuahuac et al., 2008), como mostra a Figura 7.18. Note que este
processo tem um comportamento nao-linear complexo, como mostram os diagramas de
bifurcacdo da Figura 7.19. O diagrama principal € a temperatura de reacdo (x3) versus
vazao de dgua de resfriamento (Qc¢), como mostra a Figura 7.19c.

Figura 7.18 - Caso 3 - Esquema e reagdes de um reator continuo.
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Figura 7.19 - Caso 3 - Diagramas de bifurcacdo de CSTR com dois pontos de bifurcacdo
Hopf (m).
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O modelo matematico que descreve o processo € resultado das equagdes de balanco de
massa e de energia e pode ser escrito como:

dC
TIA = %(CAf -C, )_ k, (T)CA

dc

dl‘B = %( Bf Cy )_ k, (T)CB +k, (T)CA
ar :Q(Tf ~T)+k,(T)C, MHQ(T)CB (-AH,)__UA (r-1.) (7.13)
dt 'V pC, pC, pCV

dr. QO UA

c c T _ _
dt VC ( Cf C) pL‘C[?CV(‘( C)
CRC

onde as constantes cinéticas sao: k, (T)=kye X"/ e k,(T)=kpe X"
Reescrevendo o modelo em uma forma adimensional, tem-se:

dx

d—;= Q(x1f —xl)—¢n(x3)x1

& _ )

e —Q(xzf x2) OSM, (43) X + 9 (x3) X (7.14)
dx

dx

d_;zsl |:qc (X4f —x4)+552(x3 —x4)J

onde x; € a concentracdo adimensional do reagente A; x; € a concentracdo adimensional do
reagente B; x3 € a temperatura adimensional do reator; x4 € a temperatura adimensional da
serpentina de resfriamento. Sendo que os pardmetros do modelo sdo definidos na Tabela

7.1.
Tabela 7.1 - Varidveis e parametros adimensionais do CSTR.

X, = CA X, = CB 6 :K 5 ——pcp
1 2 1 V 2 =
CAfO CAfO c pc Cpc
T-T. T -T, kz(Tfo) \%
o= — | g =p | s= p=|— k()
3 [ Ty, J “ [ sy L (7)) 0,) """
r--t T=(&jt o= "0 _TAHLCyl
RTf0 - A pCpro
0 ‘ C C
q:Q_ qc=g Xy = =) Xyp = o
0 Qo CAfO CAfO
W= E, J= vA Y. = Ty —Tho v = Ty —Tpo
! PCQ N T Y T}
X3 1+ 785 1+
o] el
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Os parametros utilizados neste caso estdo na Tabela 7.2 abaixo.

Tabela 7.2 - Valores das varidveis e parAmetros do modelo (Tlacuahuac et al., 2008)
Xif Xop | Xap | Xay q a p
1.0 00 | 00 | -1.0| 1.0 1.0 | 8.0

0 S | ) o (3 r

0.133 ] 0.01 | 1.0 1.0 | 10.0 | 1.0 | 1000

O problema de otimizacdo dindmica deste processo € representado na seguinte forma, onde
o objetivo de otimizacdo consiste em determinar as trajetérias de transi¢des 6timas entre
estados estaciondrios de pontos de operacdo, ou seja, minimizar a integral dos desvios da
temperatura de reacdo em relacdo ao seu setpoint em cada transicdo proposta (Equacdo
7.15).

0 2
minj Hz(t)—2 dt
z,u J0
S.a.
d
“=F(zuwr):  2(0)=1 (7.15)

onde z sdo as varidveis de estado, u s@o as varidveis de controle e 7 é o setpoint da
variavel de estado.

O estudo deste processo, usualmente consiste dos controles das transicoes A — B, A — C
e B — C (Tlacuahuac et al., 2008). Neste artigo, iremos focalizar a solu¢do do problema de
viabilidade da transicio A — C. A Tabela 7.3 mostra os pontos de operacdo destas
transicoes.

Tabela 7.3 - Estados estacionarios nominais.
A B C

x; | 0.0016 | 0.5917 | 0.8495
xz | 0.1387 | 0.4249 | 0.1503
x; | 8.5188 | 1.7306 | 0.2871
xs | 2.1729 | 0.0013 | -0.6323
O, 2.00 1.70 2.50

O problema multiobjetivos referente a otimizagao e viabilizacdo das solugdes deste sistema
pode ser escrito da seguinte forma:
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Agggn 7Qf)

s.a.

—Q = Cl(x1f - xl)_¢77(x3)x1
- = Q(xzf ) )_ AY/ (x3)x2 + ¢77(x3)x1
- = Q(x3f —x3)+5(x4 —x3)+,8¢[77(x3)x1 +“S772(x3)x2] (7.16)

B 50,y =)+ 88,(x, - )
x(0)={A, B ou C}

d
_7:A;/ 7/(0)=0
dt

w, (6)20
0<x <1
0<x, <10
0<g, <0.55
0<Q. <70
~0.1<5, <0.1

onde ISE € a integral do erro ao quadrado (o desvio da temperatura do reator do seu
setpoint, x;" ). O valor do desvio padrdo para a restrigdo relaxada é o, =0.0L.

7.3.3.1 Problema Original

No caso da transi¢io A — C, o problema se mostrou vidvel e o 6timo foi encontrado, como
mostra a Figura 7.20. Pode-se observar neste caso que hd um overshoot acentuado no perfil
de Cp (x2). Note também, pelos diagramas de bifurcacdo, que o otimizador sugere que a
vazdo de agua de resfriamento vé logo para o seu valor maximo, ou seja, resfrie o reator o
mais rdpido possivel.

239



PARTE 2 - SOLUCAO DE PROBLEMA DE INVIABILIDADE 240
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Figura 7.20 - Caso 3 - Solug¢do do problema original.
(a) Perfis dos estados Cy4 (x1), Cp (x2) € T (x3). (b) Perfil da variavel de controle Qc. (c, d, )
Diagramas de bifurcacdo das varidveis de estado para a transi¢cdo A — C.

7.3.3.2 Problema Inviavel

Considere agora que seja imposto um limite de concentragdo de B, onde a concentracio
maxima permitida é de 0.55 com uma vazao de dgua de resfriamento maxima de 7.0. Esta
condi¢do faz com que as restricdes de maxima concentracdo de B e mdxima vazdo na
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camisa do reator Q¢ sejam concorrentes e conflitantes entre si, pois
satisfeitas a0 mesmo tempo, como mostra a Figura 7.21.

0.7 T T T

nao conseguem Ser

T T T
09F X 9 ---- Restrigdes
P ! e 06} — Perfil btimo
0.8} . -1 8
---- Restrigdes
o7k — Perfis 6timos 47
06 - G
fro05; 45y, X
04F - 4
03F -3
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1 2 3 4 5 3 T 8 9 10 0 1 2 3 4 5 3 T 8 9 10
Tempo Tempo
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— Pedil otimo

Tempo

(©)

Figura 7.21 - Caso 3 - Solucao do problema invidvel — conflito de especificacoes.
(a) Perfis dos estados Ca e T, (b) Csg, (c) perfil de controle Qc.

7.3.3.3 Problema Relaxado

Neste caso se resolve o problema de otimiza¢gdo dinAmica multiobjetivos como apresentado
anteriormente, tendo como objetivos que concorrem entre si: Minimizar o ISE (integral do
erro ao quadrado) do tempo final e minimizar o relaxamento da restricdo Cg. Os resultados
sdo apresentados na Figura 7.22. Note que as restricoes de Q¢ e T ndo precisaram ser
relaxadas. Isto se deve ao fato que o problema minimiza os movimentos das restricdes para
viabilizar a solu¢do. Note que o relaxamento foi minimo. Cp. Observe que os perfis dos
estados e de controle foram préximos do problema original. Isto mostra que a aplicag¢ao do

relaxamento recuperou o padrdo original do problema viavel.
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Figura 7.22 - Caso 3 - Solug¢ao do problema relaxado.

(a) Perfis dos estados Ca e T, (b) Cs, (c) perfil da varidvel de controle Qc. (d, e, f)
Diagramas de bifurcacdo das varidveis de estado para a transicdo A — C.

Os casos apresentados mostram que esta abordagem € eficiente para viabilizar problemas
de controle 6timo quando os mesmos sdo estruturalmente invidveis. Isto contribui para que
as solucdes de DRTO sejam mais robustas, contribuindo para sua efetividade. Podemos
observar também pelos resultados que os relaxamentos propostos para viabilizar os
problemas sdo efetuados com o minimo relaxamento das restri¢des. Além disso, sugerimos
que seja estabelecida alguma estratégia para relaxar algumas restricdes e manter outras
restricdes inalteradas. Talvez a combinacdo de técnicas de isolamento de restri¢des
invidveis com a presente técnica proposta seja um possivel caminho para a automatizagdo
deste procedimento.
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8 Conclusoes e Recomendacoes

Esta tese tem como pontos principais a proposta de um sistema integrado de DRTO,
associado a uma ferramenta de diagndstico e sintonia de otimizagcao dinamica. Juntamente
com o sistema de DRTO e a ferramenta de diagndstico, € proposto um novo método de
solucdo de inviabilidades de DAOP's. A seguir sao apresentadas as principais contribui¢cdes
desta tese e algumas recomendacgdes para trabalhos futuros.

8.1 Conclusoes

A Parte 1 desta tese se concentrou na proposta de constru¢do de um sistema de DRTO e de
uma ferramenta de monitoragdo e diagndstico.

No Capitulo 3 foram apresentadas as diferentes formas de representar o DAOP, onde se
mostrou a importancia de utilizar uma formulagdo genérica de DAOP's de simples e
multiplos estdgios. Também foi chamada a atencdo para a necessidade de um interpretador
eficiente de DAOP. Em seguida, foram apresentados os métodos de solucao de DAOP's,
onde se evidenciou a importancia de se dispor dos diferentes métodos, ja que os métodos
possuem aplicabilidades distintas. Além disso, foi chamada a aten¢@o para a importancia
da utilizacdo da técnica de andlise da solucdo 6tima, para refinar a solu¢do do problema e
avaliar as condi¢des de otimalidade da solu¢do. Apds a apresentacdo dos métodos de
solugdo, foi feita uma andlise dos softwares existentes de otimiza¢do dindmica. Constatou-
se a inexisténcia de um sistema genuino de DRTO, e que hd somente aplicativos de
otimizacdo offline. Além disso, evidenciou-se que os pacotes tém funcionalidades
importantes para um sistema de DRTO, mas ndo estdo completos, ou seja, métodos
importantes estdo em pacotes diferentes (ex.: ndo tem métodos seqiienciais e simultaneos
no mesmo pacote, nao tendo a possibilidade de escolha).

Nesta revisdo também se constatou que ha iniciativas claras de DRTO voltados a NMPC's,
mas a grande vantagem do DRTO é a capacidade de lidar com receitas, e isto ndo €
explorado nas aplicacdes de NMPC. Por outro lado em BMPC's, tem-se encontrado
diferentes solucdes, tais como: otimizagdo batelada-a-batelada, controle auto-otimizante, e
algumas solugdes customizadas. Pelo fato desta &drea ter recebido grande atencdo
recentemente, algumas iniciativas foram tomadas, como a proposta de mecanismo de
disparo do otimizador. Porém, ainda ndo foi encontrada uma solu¢do completa. Acredita-se
que com o aprimoramento dos métodos de otimizacdo, aumento de capacidade de
processamento € memoria das mdaquinas, € com a maior capacidade e eficiéncia do
processamento paralelo, esta técnica deverd apresentar uma aceleracdo no seu
amadurecimento, e rapidamente se popularizando industrialmente.

Além disso, também foram analisados métodos de refinamento da solucdo 6tima, como a
adaptacdo de malhas e deteccdo da estrutura da solucdo. Estas duas dreas tém uma grande
importancia, consomem muitos tempos computacionais e necessitam de aprimoramento.
Talvez possam ser auxiliadas por andlises offline, para minimizar o esfor¢o computacional
na aplicagdo online.
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No Capitulo 4, sdo apresentadas propostas do sistema de DRTO e de ferramenta de
monitoragdo e diagnostico. Estas propostas agregam os melhores métodos dos softwares
existentes e acrescentam outros (como a monitoragdo de eventos no gerenciamento de
disparo do DRTO e nas facilidades de estimagdo de estados, pardmetros e reconcilia¢cdo). O
sistema de DRTO contempla tanto as aplicacdes online quanto as offline de uma forma
integrada, de modo que uma determinada rodada do otimizador online possa ser
reproduzida, visualizada ou analisada no modo offline sem qualquer esforco adicional de
configuragdo ou alteracido de arquivo. Esta facilidade ndo estd presente nem nas aplicagdes
de RTO existentes atualmente. A aplicacdo offline, idealizada desta forma, permite que seja
realizada a visualizagdo da solucdo online ou depurar um caso problematico, parando o
algoritmo a cada iteracdo e inspecionando os perfis e as informacdes de diagndstico
geradas pelo otimizador. Esta também € uma funcionalidade inexistente nos softwares de
otimizacdo dinamica. Esta aplicacdo também permite que se realizem estudos de casos,
com os cendrios importados da otimizagdo online e com pequenas modificacdes, para
explorar oportunidades ou resolver problemas. Estas caracteristicas da aplicacdo proposta
possibilitam mais flexibilidade e robustez ao DRTO, fornecendo uma grande capacidade de
andlise e solucdo de problemas.

Além dessas facilidades, a proposta de agregar facilidades, tais como: a possibilidade de
utilizacdo de diferentes métodos de solucio de DAOP e de refinamento da solugdo
(adaptagdo e deteccdo de estrutura), confere ao sistema maior capacidade de obtencdo de
solucdo oOtima mais adequada do DAOP. Foi observada também neste trabalho a
necessidade de se utilizar o processamento paralelo na solu¢do de DAOP's para problemas
grandes e complexos. Os principais pontos aqui recomendados sdo a paralelizacdo das
etapas de avaliacOes de fungdes (residuos, Jacobianas, Hessianas), solucio do DAOP
(integracdo) e algebra linear.

Ao propor uma linguagem de otimizagao orientada a objetos, permite-se que o engenheiro
modele o problema de forma mais intuitiva. Outra caracteristica diferenciadora é o fato do
interpretador criar um DAOP padrio a partir do modelo escrito na forma que o usudrio
desejar, como também, a capacidade de reformular o problema incluindo comportamentos
como controle de velocidade de atuacdo (Au,,,) € relaxamento de restricoes. E importante
destacar que sd@o poucos os softwares que permitem formular e resolver o DAOP multi-
estdgios, como aqui proposto.

Das funcionalidades exclusivas da otimizagdo online, pode-se destacar a proposta de
formulacao tnica para estimagdo de parametros, de estados e reconciliacio de dados na
forma de DAOP. Isto permite que este problema seja resolvido com os mesmos algoritmos
de solugcdo de otimizacdo dindmica. Além disso, a abordagem aqui proposta também
permite que se faca op¢do por estimacdo e reconciliacdo simultanea ou seqiiencialmente,
assim como também, que sejam realizadas com freqii€ncias diferentes ou até mesmo sob
demanda.

Outra facilidade da aplicagcdo online é o mecanismo de disparo do DRTO. O mecanismo

aqui proposto inclui a monitoracdo de eventos e da conformidade da implementacdo da
receita, além da avaliagdo da otimalidade e viabilidade ja proposta anteriormente. Isto
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fornece um diferencial que permite interromper a execucdo do otimizador em qualquer
iteracdo quando ocorrer um evento que altere a estrutura do DAOP ou quando o operador
ndo segue a ultima receita proposta, exigindo a re-otimizacdo. Além disso, propde-se aqui
agregar ao critério de otimalidade ja proposto, o critério de otimalidade de Hamiltoniano
constante, para avaliar a fuga das condi¢des de otimalidade.

Também se destaca aqui, a proposta de andlise e implementacdo de resultados do
otimizador. Nesta sistemdtica, € julgado se os resultados devem ser aplicados na planta ou
ndo. Além disso, a proposta de forma de implementagdo executa a receita de forma suave e
compensando os biases de reconciliacio e conduzir o processo para as condi¢des 6timas de
forma suave, segura e para as posi¢Oes corretas (Ja que as leituras tém erros sistematicos).
Nesta proposta procura-se evitar manipulagdes desnecessdrias na planta, minimizando as
intervengdes nos controles.

A proposta de metodologia e ferramenta de monitoracdo e de diagndstico e sintonia
conferem mais confiabilidade, robustez e eficiéncia ao sistema de DRTO. Pelo fato da
criacdo de uma sistemdtica consistente de monitoracdo e gerenciamento do sistema de
DRTO, permite-se a percep¢ao rapida dos resultados do otimizador, falhas ou até mesmo
desempenhos ruins. E, com isso, remeter de forma pré-ativa para o diagndstico do
problema. A ferramenta de diagndstico aqui proposto, permite trés niveis de investigacao
de problemas. Esta ferramenta permite que se tenha uma visdo geral do DAOP e da
solucdo, bem como informagdes detalhadas. Neste nivel de detalhes, entra-se no mérito de
cada iteracdo da solugdo. No terceiro nivel, realiza-se o diagndstico de cada tarefa do
otimizador em qualquer iteracio do algoritmo. Esta estrutura permite que seja realizado um
diagnostico consistente e de forma hierarquizada. Pelo fato de ser uma nova ferramenta, ou
seja, ndo ha ferramentas similares, o sistema de DRTO proposto com esta ferramenta
representa um diferencial importante, que confere as caracteristicas acima citadas.

A Parte 2 desta tese se concentrou na proposta de metodologia de solucao de inviabilidades
em DAOP's.

As metodologias existentes estdo direcionadas a solucdo de inviabilidades em LP's ou
NLP's. A proposta aqui feita objetiva diagnosticar e resolver inviabilidades em DAOP's de
forma automdtica. Esta metodologia se mostrou eficiente ao resolver diferentes tipos de
inviabilidades. Esta metodologia € baseada na técnica de otimizagdo multiobjetivos de
programacao por metas (goal programming). A ponderagdo das tolerancias tem significado
fisico e portanto, tornando mais fécil a sua sintonia.

Esta metodologia pode ser aplicada tanto na otimizacao online quanto na offline. Claro que
se deve avaliar previamente a necessidade de aplicar a técnica em determinadas varidveis,
pois o procedimento aumenta a dimensdo do problema e, conseqiientemente o custo
computacional. Uma opcdo seria resolver inicialmente o DAOP original, e caso ndo
obtenha solu¢do bem sucedida, pode-se repetir automaticamente o procedimento, agora
utilizando o problema reformulado (relaxado).
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8.2 Recomendacoes

Baseado na experiéncia adquirida, nas limitagdes e problemas encontrados e no fato de
terem sido desenvolvidos apenas alguns prototipos, sugere-se 0s seguintes topicos a serem
abordados em trabalhos futuros:

Construir o sistema definitivo, e utilizar em problemas industriais, podendo ser aplicado
primeiramente a um problema de mistura em linha ou tanque de diesel ou gasolina da area
de movimentagdo e mistura de uma refinaria. Este problema é de médio tamanho e
complexidade. A segunda sugestdo seria a solu¢do de DAOP da torre desisobutanizadora
da RPBC - Petrobras S.A., que é um problema bem maior e complexo e que ja possui um
modelo dindmico desenvolvido no EMSO (Staudt, 2007). Estas implementacdes deverdao
consolidar as idéias aqui propostas.

Implementar o processamento paralelo na solu¢do do otimizador dindmico. Haja visto que
a paralelizacdo da execucdo de algumas fun¢des do otimizador serd inevitavel, quando o
DRTO for aplicado a problemas de grande porte e complexidade.

Construir um sistema definitivo de monitoragdo e diagndstico e validar a proposta na
solucdo industrial. Assim como no sistema de DRTO, este sistema deverd ser consolidado
com aplicagdes industriais de porte.

Aperfeicoar os critérios de adaptacdo de malhas e detec¢do de estruturas. Inclusive, de
forma a definir o nimero maximo de adaptacdes e detec¢des de estruturas que mantenha a
viabilidade técnica do seu uso (atende aos critérios de desempenho), bem como decidir
quando refinar a solu¢do baseado em resultados passados. O uso da técnica de wavelets se
mostrou promissora, porém hé a necessidade de aprimorar os critérios de tolerancia e de
parada, além de se explorar o uso de wavelets para adaptar malhas utilizando as
informacdes das varidveis de estado.

Melhorar o algoritmo de cdlculo da Hessiana e da integracdo do sistema adjunto no célculo
das sensibilidades. Estas duas tarefas sdo computacionalmente custosas. J4 tem havido
iniciativas de aprimoramento destas técnicas, mas ainda precisa ser consolidada
industrialmente. Ao se computar exatamente a Hessiana, consome-se o tempo de sua
avaliacdo, mas se ganha em nimero de iteragdes do algoritmo de otimizagao.

No ajuste de parametros, aperfeicoar os critérios de escolha dos parametros a serem
ajustados. Esta escolha deve ser baseada também nas dindmicas das mudancas dos valores
dos parametros e assim definir quando os parimetros devem ser ajustados, e os dados
reconciliados. Em func¢do das variagdes dos parametros, definir quando o ajuste deve ser
feito de forma simultanea ou sequencial, sendo que esta definicdo pode ser feita de forma
automdtica. A escolha do conjunto de pardmetros a serem ajustados pode ser feita com a
utilizacdo do algoritmo SELEST (Secchi et al., 2006).
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Apéndice A - Wavelets

A seguir sdo apresentados alguns conceitos relacionados a andlise multi-escalas e da
metodologia de adaptacido de malhas de discretizagdo dos controles.

O processo de adaptacdo de malhas comeca com uma representagcdo dos perfis de controle
na forma de simples escala (ex.: B-spline — de Boor, 1978), sendo que uma funcio genérica
f(t) pode ser escrita como um B-spline de ordem m na forma:

f(t)=Z:,c,-¢§m)(t)

z

onde ¢ € o vetor de parametros do spline e @ é a funcdo base. Para uma um perfil
constantes por partes, a ordem da aproximagao m = I, pode ser definido como:

(p(.l)(t):F(t)z{l se 1 £t<’t{.+1
0 caso contrario

Representando o mesmo perfil na forma de uma fungao discreta de simples escala, pode-se
escrever:

fr = ch,k¢1,k :CIT, 9, (A.1)

kel,

z ~ N ~ J 2
onde @y € a fungdo base correspondente a resolucdo daescalaJe I;={0;1;...;2° -1} ¢éo
conjunto de indices da escala J, considerando que o k indica o indice de translacdo em uma
escala especifica.

Uma vez que a funcdo seja representada na forma de simples escala, a etapa seguinte € a
representacdo da funcdo na forma de multi-escalas. Uma opcdo interessante € a utilizagdo
de transformadas wavelets. Esta técnica divide o sinal em componentes de diferentes
freqiiéncias locais (Daubechies, 1992). Sdo fun¢des de andlise multi-escalas (andlise multi-
resolucdo), onde a idéia basica do método € representar uma fun¢do como um conjunto de
coeficientes que tem informacdes locais das freqii€éncias da funcao. Neste método, a funcdo
¢ decomposta em uma seqiiéncia de espagos S aninhados, onde Sj < ... € §; ..., sendo j
uma escala especifica, que corresponde ao nivel de resolu¢do do sinal e jy a escala de
discretizagdo mais grosseira. A representacdo multi-escalas da funcdo f pode ser escrita na
forma:

J-1
fra= cho,k¢’jo,k + zzdl,kl/ll,k (A.2)

kelj I=j, kel,

onde ¢, , € o coeficiente da representagdo em simples escala da malha mais grosseira e
Y« e a fungdo base wavelet. Este conjunto completo { ¢, - k € Ljp} U{Wx: € 1;; 1= o,

..,2’-1} é chamada de base Riesz. Esta formulacio pode ser vista como uma seqiiéncia de
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multi-resolu¢do onde se adiciona detalhes a fun¢do mais grosseira f; com um complemento
w;. Desta forma, pode-se escrever:

f = f ;Tw;
Ou na forma da decomposi¢ao de espacos S aninhados, temos:

S, =S,OW, =5, OW, ®W,

i @...OW, ou  §,=S,®. W,
onde J € o nivel de escala desejado. A representacdo dos detalhes w; da base wavelet { Yy :
€ I;} pode ser escrita na forma:

w; = Zdj,k%,k

kel;

Uma representagdo eficiente destes espacos aninhados e do nivel de detalhes do sinal (S)
pode ser visto na Figura A.l, onde os sinais em simples escala e multi-escalas sdo
representados no lado esquerdo da figura e os coeficientes wavelets sao representados no
lado direito da figura, sendo que a sua magnitude € apresentada com o seu valor numérico
ou pela coloragdo da drea do respectivo coeficiente.

j=3
j=3
=2 g
J R j=2
Y
=
g
;S
N
- B
J= g
=0
\\50 J
i=0 —+

Sy = 00‘0¢;t0 Wo=dy,¥,,
Figura A.1 — Representacdo do sinal em simples escala (S)) e wavelets (W)).
Na andlise multi-resolucdo (Chui, 1992), € possivel fazer uma transformacao rapida de

wavelet (FWT — Fast Wavelet Transformation), onde se converte a representacao simples
escala em multi-escalas e vice-versa. Para fazer esta transformacdo, considere que

d, 1 =Cii ¥, 1x =9, - Adecomposicdo de f para o nivel J pode ser escrito como:
J-1
fr=2>dw, =d ¥, A, ={L.k)lj,-1<l<J-Lkel,} (A3)
I=j,—1kel,
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Desta forma, igualando a equacdo A.l1 com A.3, pode-se escrever a mudanca de base na
seguinte forma:

T T
fr=c,0, =d, ¥y,

Pode-se imaginar a utilizacdo de um operador 7, de transformacdo da base de simples
escala em wavelets e vice-versa. Desta forma, pode-se dizer que d, =T,c, ou

-1 .~ ~
¢, =T, d,, representam a decomposi¢do em wavelet pela transformacdo 7; : ¢ — d ou

reconstrucio do sinal original pela a transformacdo inversa 7, : d — ¢ (Binder, 2002).

As fungdes wavelets ;\ sdo aquelas derivadas de um fung¢do base (wavelet mae) através de
suas operacdes de escalonamento e deslocamento sobre a fungdo base. A operacdo de
escalonamento equivale a dilatacdo ou compressdo da onda e o deslocamento significa
transladar a onda. Quanto mais dilatada a onda, maior é o fator de escala (menor
freqiiéncia). De modo geral, pode-se escrever:

1 t—>b
Vb = EW0,0 [7}

onde a é um fator de escala, b um fator de translagdo ou deslocamento, ¥py uma funcao
base (wavelet mae) (Misiti et al., 1997) e 1/ \/g um fator de normalizacdo da energia do
sinal (para ter a mesma energia em todas as escalas).

Existem dois tipos de transformagdes wavelet, a continua (CWT — Continuous Wavelet
Transformation) e discreta (DWT — Discrete Wavelet Transform). A DWT ¢ mais
interessante de ser utilizado, pois pelo fato de produzir menos informagdes redundantes do
que o CWT. Além disso, € conveniente utilizar o DWT, pois os perfis de controle, na
solucdo de problemas de controle 6timo, t€m caracteristicas discretas devido a sua solugao
pelos métodos diretos. A decomposicao do sinal discreto (divisdo) ocorre somente com
alguns escalonamentos e deslocamentos (Daubechies, 1992). No escalonamento, tem-se
uma dilatacdo bindria de @ = 2/, e na translagio diddica de b = ka (relativo ao grupo de dois
— bindrios). Desta forma, a func@o wavelet pode ser escrever:

v, ()=2"y,, (271 k) k e {0,..2-1)

Uma fung¢do de base wavelet tem sido usada por Binder (2002) e Schlegel (2004) na
adaptacdo de malhas em problemas de otimizacdo dindmica, sendo que a base Haar (que
corresponde a um perfil constante por partes) tem sido utilizada na adaptagdo de malhas na
solucdo de problemas de controle 6timo. A aproximag¢do constante por partes € equivalente

a B-spline (oﬁl)(t) no intervalo [0, 1[. Essa funcdo wavelet mae por ser escrita na forma:
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I se 0<t<l 1 se 0<r<1/2
He)=T1(r)= w(t)=T{)=<-1 se 12<t<1
0 caso contrario 0 caso contrario
1 1
0.8 08
06 06
04 04
02 02
g 0 ﬁf 0
= 02 - 02
0.4 0.4
0.6 0.6
0.8 08
A1 1
1] 012 U.‘d UfE UfB ‘1 0 012 014 U.‘E UfB %

tempo tempo

Os coeficientes do filtro passa-baixa da base Haar sdo h(n)= {
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Apéndice B - Algoritmo IPOPT

A estrutura do algoritmo IPOPT ¢é apresentada a seguir. Esta é uma reprodugdo do
algoritmo apresentado por Wichter e Biegler (2005), de uma forma simplificada.

O IPOPT ¢ um método de barreira primal-dual que resolve uma seqiiéncia de problemas
de barreira (Nocedal e Wright, 2006). A direcao de busca pode ser calculada utilizando-se
duas abordagens basicas a de espago completo (full space) e a de espaco reduzido (reduced
space) (Nocedal e Wright, 2006). A convergéncia global é alcangada usando abordagens
de busca em linha (linesearch) com diferentes funcdes de mérito (Lagrangeano aumentado
ou fun¢do penalidade exata) ou um filtro linesearch proposto por Fletcher e Leyffer (1998)
(Fletcher et. al., 2006). Este algoritmo resolve eficientemente problemas de grande escala
(niimero de estados > 1 06), com grande numero de graus de liberdade (G.L. > 1 04) e com
boa flexibilidade do algoritmo. O algoritmo tem duas etapas bdsicas, uma etapa de
defini¢do da direcdo de busca e outra de linesearch. Na etapa de cdlculo da dire¢do de
busca, € necessdrio utilizar a Hessiana do problema de otimizacdo. A Hessiana pode ser
cheia ou reduzida e ainda aproximada por técnicas quasi-Newton como QN-BFGS e QN-
SRI (Nocedal e Wright, 2006) ou por diferencgas finitas. Também se pode fazer uso do
método PCG (Preconditioned Conjugate Gradient) (Nocedal e Wright, 2006).

De forma muito simplificada, o problema de otimizagdo ndo-linear pode ser descrito na
seguinte forma. Considere o método de barreira primal-dual para resolver problemas NLP
na forma:

min  f(x)
sa. c(x)=0
X, Sx<xy,

Abordagem de Barreira Primal-Dual

Para facilitar o entendimento do algoritmo, o problema NLP pode ter sua notagdo
simplificada na forma:

min  f(x)

xeR"

sa. c(x)=0
x>0

Para resolver o problema usando método de barreira, pode-se escrever:

xeR”

min @, (x)= f(x)- ﬂiln(x(i))
sa. c(x)=0

Com o pardmetro de barreira 1> 0 e x'" significa o i-ésimo componente do vetor x.
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As condi¢des de otimalidade podem ser escritas como:

VF(x)+Ve(x)A-z=0
c(x)=0
XZe— e =0

Onde A sdo os multiplicadores de Lagrange das restricoes de igualdade, z os

multiplicadores das restricdes de fronteira, sendo e um vetor de dimensdo apropriada. As
matrizes X e Z sdo diagonais dos elementos dos vetores x e z.

Note que as condi¢des de KKT do problema original sdo obtidas quando = 0e x, z =0.
O método calcula uma solucdo aproximada do problema de barreira para um valor fixo de
I, entdo reduz o parametro de barreira e continua a resolver o problema de barreira a partir

da solucdo prévia.

Usando as partes individuais das condi¢cdes de otimalidade, define-se o erro de otimalidade
do problema de barreira como:

\% \Y A— XZe —
E# (x,ﬂ,z)z max ” f(xk)+ C(xk) Z”"" ,||c(xk )”w” ¢ ,ue”
Sd SC
onde sz 5. = 1 sdo os fatores de escala definidos como:
A
s, =max:s, 7” ”1 i ”ZHI € s, = max smax,”Z||1 -
(I’l + m) n

onde ;4 € 0 parametro de escalonamento maximo.

Uma vez definida a direcao de busca, faz-se uma busca em linha para encontrar o avango
adequado das varidveis do problema. Necessita-se escolher um passo ¢, € (0,1] para

obter as proximas posi¢des das varidveis:

_ X jx
X =X+ d;

_ A g2
A =4 taid,]

_ z72
Zun = 2, T A

Para se obter esta nova posi¢do, utiliza-se o método do filtro de busca em linha, que
estabelece limites para o de forma que as garante a positividade das restricdes implicitas
xk+1’ﬂ’k+l’zk+l > 0

A figura B.1 mostra este esquema de forma simplificada.
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[ Iiciahzar o Algontinoe ]

:

Avaliar mm Novo Ponto

Feg=Vi,A=Veemx,

:

Calcular a Hessiana
_ g2
W, =V;L

!

Calcular a Direcfio de Busca

-
' g

j=ij+1

Loop
Externo [Wx +E,+4, 1 4, :|{ng _ _(V‘p», (xﬁ,}"'ﬁﬁ,'as;J

kek+1

A -8i0\dl) o)

!

Vertficar a Convergeéncia
{E1ro de Otimalidade)
Blxy Az, ) S £

+ NAO

Loop
Interno

Obtida a

] S Buscar em Linha
Solugio Otima

{Line Search)
Xy {ka,s] =x + @y

I

Ajustar o0 Novo Ponto ‘

NAO ‘ Se v(pw (;;k)rd; =0 o

a’k[‘ V‘Py.‘, {xk]rd;]j. i 5[9(7"1&,}]5‘

STIVD

=2

Figura B.1 — Esquema simplificado do algoritmo /POPT

Passos do algoritmo IPOPT

Os passos do algoritmo estdo descritos abaixo.

Dados:
e Ponto de partida (xo, Ay, z9) com x¢, 79> 0;
e Parametro inicial de barreira 4 > 0;
e Constantes &y > 0; smax =2 1; Ke>0; K, € (0, 1); 8, € (1, 2); Tuin € (0, 1); Ke> 1;
Onax € (Ax0),00]; Gnax> 03 Y0, Yo € (0, 1); 0> 0; Yo € (0, 1]; 89> 1; 89 21; 1y €
(0, 1/2); Ksoc € (0, 1); p"*™ € {0, 1, 2,...}.

1. Inicializar os contadores de iteragdes j ¢« 0, k « 0, e o filtro
F, ={6,9)e ®* : 026"} E obter wde 7, = maxlz,, 1 - 1} onde G € (0, 1);

min’

2. Verificar a convergéncia global do problema NLP original. Se E,(x,,A,.z,)<¢€,,
(com erro estimado Egy definido abaixo), entio PARAR [CONVERGIU].

273



274

Eu

(”’Z):'"‘”{”Vf(xk)wc(xk L N M}

S, s

onde s, s. =1 sdo os fatores de escala definidos como

A +|z Z
s, = max{smax,W}/smﬂ e s, = max{smwc,”n”l}/smwr

Verificar a convergéncia do problema de barreira. Se E 4, (xk A2, )< K M, entdo

3.1.  Calcular ;e 74, efagaj «—j+1;

= max) o min{k g1 % | = maxle,, 14, } ond 0, 1
U, =max W,mm s e 7, =max(,,, l— M, onde Ty e (0, 1)
3.2.  Reinicializar o filtro F, ={(8,¢)e ®* : 6> 6"},
3.3.  Se k = O repetir o passo 3, caso contrdrio continuar com 0 passo 4.

Calcular a direcio de busca. Calcular (d A 7 ) de

|

AT -1

C(xk )

df

W, +X,+5,1 A, }(d,j)_ (V(oﬂf(Xk)JrAkﬂkj

para 0, O, = 0. A escolha de 0, e J. a cada iteragdo ¢é feita através do mecanismo de
correcdo de inércia (Wichter e Biegler, 2005).

5.

Linesearch
5.1.  Inicializar o linesearch. Fazer a, , = a" el < 0, com
o = max{(xe (01]:x, +ad; 2 (l—rj)xk}
5.2.  Calcular o novo ponto de tentativa. Fazer x, (Otk‘, ) =x, +a, ,d;.
5.3.  Verificar a aceitabilidade do filtro. Se [H(xk (ak,, )), Py, (xk (ak,, ))Je F,, rejeitar o
passo tentativa e passar para o passo 5.5.
5.4.  Verificar se o decréscimo em relagdo a iteracao atual foi suficiente.
o Caso I 0(x,)<0™, Vo, (x.)d <0 ¢ a,[-Ve, () a; " > sloGx, )]
Se ¢, (xk (a’k,, ))S P (x, )+77¢,a'k,,V(0ﬂj (x,)"d}, entdo aceitar a tentativa, fazer
X =X, (ak,,) e passar para o passo 6. Caso contrdrio, continuar no passo 5.5.
e Caso II: O(x,)>60"" ou Vo, (x,) d} >0 ou
@, v, @l oot ) se ol (a,)<0-7)6w)  on
Py, (xk (05,(,, )) <o, (x, )+ 7q,6’(xk ), entdo aceitar a tentativa, fazer x,,, = x, (ak,,)
e passar para o passo 6. Caso contrario, continuar no passo 5.5.
5.5. Inicializar a correcao de segunda ordem (SOC — Second-Order Correction). Se |

> 0 ou ﬁ(xk (ak’O )) < 6(x, ), sair da SOC e passar ao passo 5.10. Caso contrario,
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inicializar o) contador do SOC, p ¢« 1, e calcular
¢ = yelx, )+ c(xk +a,d; ) Inicializar 8°0° < 6(x, ).

5.6.  Calcular a correcio de segunda ordem. Calcular ", d}, °° e x}°° com

{Wk +X,+6,1 A, }(d,f’wj :_(V%,j (xk)+Ak/1kJ

T 2 soc
A =01\ d; C(Xk
soc __ . x,cor
o, = max{ae (01]:x, +ad;" = (1—Tj)xk}
SoC __ SOC g x,cor
X, =x, toa) d;

5.7.  Verificar a aceitagio do filtro (em SOC). Se lﬁ(x,foc ) . (xs0c )Je F,, rejeitar o

passo tentativa e passar para o passo 5.10.
5.8.  Verificar se o decréscimo em relacdo a iteracdo atual fo1 suficiente (em SOC).

o Caso I 6(x,)<0"™, Vo, (v,) d; <0 ¢ a, [V, (x, ) d;]" > ololx, )]
Se ¢, (x,foc ) <o, (x, )+ 1,0V Py, (x, ) d ., entdo aceitar a tentativa, fazer
X =X, (05,(,1 ) e passar para o passo 6. Caso contrdrio, passar para o passo 5.9.

e Caso II: O(x,)>60"" ou Vo, (x) d 20 ou
Xy o [_ V¢/,[f (Xk ) di; ]S(p < 6[0(Xk )]SH : Se e(x/foc ) <(1- Ve )a(xk ) ou

Py, (x,foc)s Py, (x, )+ 7¢¢9(xk), entdo aceitar a tentativa, fazer x,,, =x;°C e

passar para o passo 6. Caso contrdrio, passar para o passo 5.9.

5.9. Préxima corre¢do de segunda ordem. Se p=p™ ou H(x,foc ) > K00,
abortar SOC e passar para o passo 5.10. Caso contrario, acrescentar o contador
do SOC p « p+1, e fazer ¢°° < a}%“c}°¢ +c(x,foc) e 0(xf,3c)<— 6,°c .
Voltar para o passo 5.6.

. 1

5.10. Escolher o novo passo tentativa. Fazer «, ,, = Eak’l e [« [+1. Se o passo for

muito pequeno, isto &, &, , = ;" entdo fazer ¢, = @™, passar para a fase de

restauracdo da viabilidade no passo 9. Caso contrdrio, retornar para o passo 5.2.
Sendo:

7,00x,) olox, )l
Vo, &) d e, (x) d]"

miny ¥,,

se V%j (xk ) d; <0e H(xk )< om

min . ;(ﬂ (k) T 1x min
)" =Y, Aminsy,, se Vo, x,)d <0ef8lx, )>6
k o {0 V #/( k)T ’; #I( k) k (k)

Y, caso contrario

Com o fator de seguranga ¥, € (0, 1].
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6. Aceitar o ponto tentativa. Fazer &, =a,, (ou @, = ;°" se o ponto SOC foi aceito em

5.8, e atualizar o multiplicador Aiy; € Zx4 ).
/?'k+1 = ﬂ’k + akdlf

Ly =2 o dy sendo o :max{ae (01]:z, +ad 2 (l—z'j )Zk}

Aplicar uma corre¢io em zi+; Se necessario, na forma

79« max{min{z,({’jl, xz(’flj} 'U"(i) }, i=1,..n

b
) Kexi

Para Ky > I a cada passo.

7. Aumentar 0 filtro se necessario. Se Vo s, (xk ) d ;20 ou
a, [— Vo, (x, ) d; ]SW < 86(x, )] , aumentar o filtro usando

Fey =F, U{(H,go)e R*:02 (1_ Vo )0(xk) e g Pu, (xk )_ 7¢70(xk )}
Caso contrario, manter o filtro e fazer Fy.; = Fx.

8. Continuar com a proxima iteracdo. Calcular o valor da fun¢do objetivo e acrescentar o
contador de iteragcdes k «— k+1 e retornar para o passo 2.

9. Fase de restauracdo da viabilidade. Aumentar o filtro usando

Fe,=F, U{(6’¢)€ R 62 (1_ 79)‘9(xk) e 9= Do, (xk )_ 7¢9(xk )}
E calcular uma nova iteracdo x;.; > 0 reduzindo a medida da inviabilidade fx), tal que
Xk+1 seja aceitdvel para o filtro aumentado, isto é, (49(xk+1 ) P, (x,., ))eE F,,,. Entdo

continuar com a iteracao no passo 8.

A ferramenta de diagndstico e sintonia deve ter a capacidade de avaliar detalhadamente e
identificar os fatores de insucesso de um algoritmo de otimizacdo. A monitoracdo da
convergéncia do algoritmo € feita observando-se a cada iteracao os seguintes pontos:

¢ Erro de otimalidade (item 2 do algoritmo)

o Viabilidade primal

o Viabilidade dual

o Complementaridade
Parametro de barreira (item 3 do algoritmo)
Violacdo da restri¢cdo (item 9 do algoritmo)
Direc¢do do passo (item 4 do algoritmo)
Tamanhos dos passos para as varidveis primais e duais (item 5 do algoritmo)
Numero de tentativas de tamanhos de passos no linesearch (item 5 do algoritmo)
Valor da fung¢do objetivo (item 8 do algoritmo)
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Apéndice C - Estrutura do DRTO

Em funcdo do descrito no capitulo 4 desta tese, sdo apresentadas, neste apéndice, as
propostas de implementacao da estrutura do DRTO composta pela aplicagdao de otimizacao
offline e do sistema de otimizacdo online.

Propde-se aqui a seguinte estrutura (como mostra a Figura C.1) para a aplicacdo de
otimizacdo offline (EMSO_DYNOPT.EXE), baseada no uso da infra-estrutura do software
de simulacdo dindmica EMSO. Esta aplicacdo consiste de um programa executdvel que
realiza o fluxo de fun¢des das diferentes partes do sistema. S3o proposta as criagdes de
quatro DLL’s (Dynamic-link Library) que sdo reusadas nas outras aplicagdes do sistema de
DRTO. Estas DLL’s separam as fun¢des do otimizador em: EMSO.DLL — funcionalidades
ligadas ao ambiente EMSO; DAOP2NLP.DLL — funcionalidades dos métodos de solucdo
de DAOP; DAOP_SOLVER.DLL — funcionalidades relativas as diferentes camadas no
processo de solucio do DAOP; e SE_SOLVER.DLL — funcionalidades dos métodos de
estimacao de estados e calibragdo do modelo do processo.

Além da aplicacdo de otimizacdo offline, propde-se o sistema de DRTO (conjunto de
aplicacoes online e em tempo real) consiste de trés programas executdveis que realizam as
fungdes das diferentes partes deste sistema, como mostra a Figura C.2. Sdo propostas as
criacbes de um gerenciador (EMSO_MGR.EXE), um estimador (EMSO_SE.EXE) e o
otimizador (EMSO_OPT.EXE). Esta separacao € sugerida pelo fato destas trés aplicagcdes
terem funcdes bem diferentes e tempos de execugdes bem distintos.

O estimador online (EMSO_SE.EXE) é uma aplicacdo que é executada de forma ciclica
comandada pelo gerenciador do DRTO (Vide Figura C.3). E obtém as condi¢des iniciais
consistentes e os parametros do modelo através da solucao de um problema de otimizacao
dinamica especifico. O gerenciador deverd disparar a estimacdo e deverd estabelecer a
tarefa a ser executada. Se a estratégia for de reconciliacdo e ajuste de parametros
simultaneos, o gerenciador ird solicitar que o estimador utilize o problema de otimizagao
combinado. Se a estratégia for seqiiencial, o gerenciador ird definir a quando o problema
de reconciliacdo serd resolvido e o momento e as bases do ajuste de parametros. Caso este
procedimento falhe, o gerenciado do DRTO ird somente atualizar os dados utilizando
informacdes consolidadas da planta.

As informagdes geradas por esta aplicacdo serdo usadas para resolver o problema de
otimizacdo dindmica. Isto é feito de forma continua, a esta funcdo executada numa
freqiiéncia mais elevada que o otimizador. Este fato garante que as informagdes do estado
da planta estejam mais atualizadas no momento em que o otimizador necessitar da
informacao.
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DataREconciliatian.datlﬁ

[ | ﬁ
InitConditions.dat ControlProfiles.dat
[
ModelParameters.dat DACF.dat

EMS0C. DL]'_I

[IHM (GUI))——)I Mainwindow_IFC | II DAOP .m=o |

| Flowsheet IFC |
MLASolver.DLL NLASolver_IFC DEOPZNLP . DLL

| DAESolver.DLL |—%’| DAESolver_IFC |
> NLP_IFC F

[EMS0 DYNOPT .EXEI

EMSO_IFC DROP SOLVER .DL LI

DAOP_IFC I DAQPSolver IFC |——%| NLPSalver.DLL
[
ControlProfiles.dat
SESolver_IFC |

SE_SOLVER.DLL|

ModelParameters.dat

NLP_IFC

DataREcunciliation.datﬁ

[
InitConditions.dat

Dataset.dat

l .

Figura C.1 — Estrutura esquematica do software de otimizagao offline.
[ers0 == ]

Estimador
Online

DAOP.mso I

[
InitCondicions.dat

DataReconciliation.dat I

Hode 1 Paramesers aat |—— Gerenciador
Online

|JEMSO MGR .EXE|

=)

NLPSolver.DLL

[
NLPSolver.out

[
DAOP.Diag

NLASolver.DLL

|
— =
Otimizador S

Online | peor.cac |

ControlProfiles.dat

I—>|_'|h
DROP.Diag

Figura C.2 — Esquema geral dos médulos do sistema de DRTO.

[EMSO OPT . EXEI
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[
Dataset .dat

+|SE SOL\"ER.DLL|

EMSC SE.EXE | [ | | NLP_IFC I'
[,
SESolver _IFC

Estimador

Onl ine DEOP SDL\"ER.DLLI
DAOP_IFC |4 DAOPSUIVELIFCI ,]I MLPSolver.DLL

ModelParameters.dat

DacaReconciliation.dat

InitConditions.dat

EMSO_IFC

[Emso. oo
| HLASolver.DLL |——>| NLASUIverJFcl paop2NLE . DLL]

| Flowsheet_IFC I > | NLP_IFC I’
| DAESolver.DLL I——)l DAESolver IFC |

Figura C.3 — Esquema geral do estimador online do sistema de DRTO.

O estimador envia as condi¢des iniciais (/nitConditions.dat), os dados de reconciliagio
(DataReconciliation.dat) e de atualizagdo de parametros (ModelParameters.dat) através de
arquivos para o gerenciador online. O estimador online pode demorar até alguns minutos
para resolver o problema de estimacdo. O gerenciador online analisa o estado atual da
planta e passa as condi¢des iniciais atualizadas (InitConditions.dat) e a estrutura do DAOP
(DAOP.dat) para o otimizador online e comanda a sua execucao.

A aplicag@o de otimizag@o dinamica online (EMSO_OPT.EXE) é semelhante a ferramenta
offline. Esta aplicacdo é executada de forma ciclica e independente da aplicacdo de
estimacdo de estados, porém de forma sincronizada e coordenada pelo gerenciador do
DRTO. O otimizador online recebe as informagdes das condi¢des iniciais consistentes
atualizadas pelo gerenciador do DRTO através do arquivo InitConditions.dat. Monta o
problema de otimizagao dindmica, utilizando os recursos do EMSO, onde as definicdes do
problema estdo nos arquivos DAOP.mso e DAOP.dat, e os parametros atualizados do
modelo estdo no arquivo ModelParameters.dat. Com o método de otimizacao definido, o
sistema resolve o problema de otimizacdo dindmica. Uma vez resolvido o DAOP, o
otimizador envia a solugdo 6tima (ControlProfiles.dat) para o gerenciador, assim com as
informagdes de monitoracdo e diagnostico (DAOP.Diag). Este esquema estd mostrado na
Figura C 4.

Da mesma forma que o otimizador offline, o otimizador online utiliza as bibliotecas do
EMSO (EMSO.DLL), dos métodos de discretizagdo do DAOP (DAOP2NLP.DLL) e das
funcionalidades relativas as camadas do processo de solucdo, adaptagdo de malhas do
DAOP e refinamento da estrutura da solugdo 6tima (DAOP_SOLVER.DLL).
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As fungdes de inicializacdo do motor do EMSO, a realizacdao da simulacdo dinamica, o
estabelecimento do problema de otimizacdo dinamica (DAOP) e as avaliacOes de funcdes
de simulagcdo para o algoritmo de solu¢do de DAOP sao tarefas que estdo ligadas ao
ambiente de simulagdo e otimizacdo do EMSO, e sdo executadas através da "EMSO.DLL".

DataReconciliation.dat

ModelParameters.dat

[
| InitConditions.dat

EMSO OPT.E}CEl

Otimizador
Online

DAOP SOLVER.DL ]'_l

[
| ControlProfiles.dat

EMSO_IFC DAOP_IFC | DAOP Salver_IFC
= NLPSolver.DLL
EMSC.OLL DZOF2NLE . DL
MLASolver.DLL = MNLASolver IFC
Flowsheet_IFC > NLP_IFC |
DAESolver.DLL 2> DAESolver IFC

Figura C.4 — Esquema geral do otimizador online do sistema de DRTO.

A aplicacdo de gerenciamento do DRTO (EMSO_MGR.EXE) tem a funcdo de coordenar as
tarefas a serem realizadas pelo DRTO, como mostra o esquema da Figura C.5. O
gerenciador € uma aplicacdo executada de forma ciclica, com freqiiéncia de execucao
elevada e conectada a planta (ex.: a cada minuto). O mesmo deve gerenciar a estimacao de
estados, inclusive a seqiiéncia das tarefas de reconciliacdo de dados, ajuste de parametros
do modelo e de estimacdo das condicdes iniciais consistentes. Além disso, também deve
decidir quando usar dados antigos em caso de falha de alguma das operacdes da estimagao
de estados. Neste caso, o gerenciador realiza a integracdo do modelo do processo até o
instante atual (momento do disparo do otimizador). A decisdo do momento do disparo do
estimador de estados e do otimizador também deve ser realizado pelo gerenciador.

O gerenciador também define se o otimizador deverd interromper a sua execucdo em
andamento e reiniciar nova otimizacdo, ou se deverd concluir a rodada atual. Também,
deve gerenciar a implementacdo das acdes de controle e envio de informacdes para
monitoracdo do sistema. A comunicacdo com os dispositivos de controle deve ser
controlada pelo gerenciador de operacdes € a coleta, o envio e validacdo de dados dos
instrumentos da planta sdo efetuados em tempo real e conectados com servidor OPC do
sistema de controle digital. Uma vez obtidos os resultados do otimizador, o gerenciador
fara uma andlise dos resultados do otimizador (do arquivo ControlProfiles.dat) e
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implementar os perfis 6timos de controle no sistema de controle da planta. Esta tarefa é
executada através de um procedimento de bateladas que envia a cada instante um ponto
6timo a ser perseguido pelo sistema de controle da planta. Além disso, o gerenciador gera
informacdes para monitoragdo de resultados e diagnodstico e sintonia. Em outras palavras, o
gerenciador de operacdes ¢ um moddulo que coordena e estabelece as comunicacdes de
cada parte do sistema e € responsavel por manter a modularidade e flexibilidade do sistema
de DRTO. O mesmo deve ter uma estrutura de servidor de aplicativos.

InitConditions.dat

- |Gerenciador | ==

InitConditions.dat | =
S | Online <
DataReconciliation.dat

ModelParameters.dat | EMSO_IFC

SDCD
ControlProfiles.dat

EMS50 . DLI4

Servidor
OPC

NLASolver.DLL =1 NLASolver IFC
Flowsheet_IFC
DAESolver.DLL 2 DAESolver IFC

Figura C.5 — Esquema geral do gerenciador online do sistema de DRTO.

Outro aspecto importante ligado a este moédulo € a necessidade de desempenho
computacional aceitdvel, para obter a solu¢do otimizada dentro do tempo disponivel para o
ciclo de execucdo. Isto pode remeter até a utilizac@o de técnicas de processamento paralelo
nas tarefas de avaliagdes de funcdes do modelo de otimizagdo dindmica, na integracao
numérica dos estados e sensibilidade e nas operacdes de dlgebra linear do solver. Isto pode
trazer o desempenho computacional do sistema de DRTO a patamares requeridos pelos
usudrios.
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Apéndice D - Sintaxe da Formulacao do DAOP

Para resolver o DAOP ¢ necessério, primeiramente, formular o problema de forma
estruturada. Para isso, € necessdrio criar uma sintaxe para construir o DAOP. Uma vez
definida esta sintaxe de construcdo do DAOP € necessdrio projetar um interpretador das
fungdes EML adicionais. Para definir as caracteristicas do interpretador da EML para o
modelo de otimizac¢do dindmica, propdem-se algumas sintaxes adicionais para o sistema. O
usudrio tem a liberdade de representar o modelo de otimizagdo de diversas formas, o
mesmo precisa somente seguir a sintaxe do EMSO. A 16gica de constru¢do do problema de
otimizacdo dindmica € a seguinte:

DAOPOptimization «Nome_da_Secgdo_Otimizagdo» {as <Nome_do_Fluxogama_de_Processo>}
PARAMETERS “Declaracdes de parametros de problema de otimizacdo”;

SET “Valores dos parametros”;
VARIABLES “Declaracdes das varidveis do problema de otimizacdo”;

INITIAL “Valores iniciais das varidvels diferenciais”;

CONTROL “Definicdo de varidveis de controle”

FINAL_TIME “Definigao de tempo final”

MINIMIZE/MAXIMIZE “Definicdo de funcao objetivo”

CONSTRAINTS “Definigdo de restrigdes nas varidveis de estado”

EQUATIONS “Egqs Diferenciais e algébricas de e ldégicas usadas no DAOP”

OPTIONS “Definicdo dos métodos de solugdo do problema”
DAOPSolver(...);
NLPSolver(...);
DAESolver(...);

End

Definicoes das varidveis de controle

De modo geral, qualquer varidvel diferencial, algébrica ou at¢é mesmo parametro do
modelo do processo pode ser eleita varidvel de decisdo. Porém, deve-se ter o cuidado ao
estabelecer uma varidvel de controle, pois nem todas as varidveis podem se tornar
manipuladas. Uma especificacdo equivocada pode tornar o sistema DAE estruturalmente
ou até mesmo numericamente singular. Isto faz com que se obtenham multiplas solugdes
(caso sub-especificado) ou solucdo do DAE invidvel (caso sobre-especificado). Uma
andlise baseada em grafos (Soares e Secchi, 2010; Soares, 2007) ou usando o algoritmo de
Tarjan (Duff e Reid, 1978) adaptado para sistemas dindmicos podem ser opcdes para evitar
tais equivocos.

A secio CONTROL representa o conjunto de varidveis de controle ou parimetro
conforme escrito no modelo. Esta se¢do tem a seguinte sintaxe:

CONTROL “Definicdo de varidveis de controle”
<Varidvel> (Guess = [...],Lower = <Minimo>, Upper = <Maximo>,

MaxDelta = <Variacao>, LowerTolerance =<Valor>, UpperTolerance = <Valor>,
StdDev =<Valor>, Decision =< Tipo de Decisdo’ >, Unit = <’'Unidade >);

<Pardmetro> (Guess = <Valor>,Lower = <Minimo>, Upper = <Maximo>,
Decision = <'Tipo de Decisdo >, Unit = < 'Unidade >);
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As varidveis tém os seguintes significados:

FREE - varidvel incluida no conjunto de varidveis de decisao;
FIXED - varidvel excluida do conjunto de varidveis de controle;
PW_CTE - controle com perfil constante por partes;

PW_LIN_C - controle com perfil linear por partes continuo entre elementos;
PW_LIN_D - controle com perfil linear por partes descontinuo entre elementos;

Para as variaveis de controle, temos: <Variavel> é o nome da variavel, Guess o seu valor
ou vetor inicial de perfis de controle (se for um valor escalar, entdo o perfil é constante ao
longo de todo o horizonte de otimizagdo), Lower o limite minimo, Upper o limite
maximo, MaxDelta a taxa de variacio maxima da varidvel (opcional), Decision o tipo de
perfil de controle e Unit a unidade de medida (ao omitir, utiliza a unidade definida no
modelo do processo). No caso de flexibilizacdo dos controles, os seguintes atrubutos siao
adicionados: LowerTolerance ¢ a tolerincia da violagdo do limite minimo,
UpperTolerance € a tolerancia da violacao do limite maximo e StdDev € o desvio padrdao
da varidvel de controle para relaxamento.

EXGII’IP]OZ u; (Guess = [10,...,12], Lower = 5, Upper = 15, MaxDelta = 0.2,
Decision = {PW_CTE/ PW_LIN_C/ PW_LIN_D/ FIXED},Unit = ‘atm’);

Para os parametros, temos: < Pardmetro> € o nome do parametro, Guess o seu valor
inicial, Lower o limite minimo, Upper o limite midximo, Decision inclusdo (FREE) ou
exclusdo (FIXED) do parametro como variavel de decisdo do DAOP e Unit a unidade de
medida..

EXCII]plOI p1 (Guess = 10, Lower =5, Upper =15, Decision = {FREE/FIXED},Unit = ‘m’);

A imposicdo de mdximo movimento das varidveis de controle permitido no problema de
otimizacdo dinamica deve sempre estar presente. Ela deve ser estabelecida na forma de
taxa maxima de mudancga, e caso os perfis estabelecidos sejam de constantes por partes
devem ser transformados em mdxima amplitude dos degraus considerando os tamanhos
dos intervalos discretos de tempos.

A secao FINAL_TIME define as condi¢des do problema quando o tempo final € livre, ou
seja, se torna uma varidvel de decisdo. Esta secdo tem a seguinte sintaxe:

FINAL_TIME (Guess = <Valor>, Lower =<Minimo>, Upper = <Maximo>,
Decision = <Tipo de Decisdo>, Unit = <’'Unidade >);

Para o tempo final livre, temos: Guess o seu valor inicial, Lower o limite minimo, Upper
o limite miximo, Decision inclusdo (FREE) ou exclusdo (FIXED) do tempo final como
variavel de decisdo do DAOP e Unit a unidade de medida.

EXGI’I’IP]OZ FINAL_TIME Guess = 10, Lower = 5, Upper = 15, Decision = {FREE/
FIXED},Unit = "h’);
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Construcdo da funcdo objetivo

A secio MINIMIZE/MAXIMIZE define a funcdo objetivo do problema. Nesta secdo,
sdo escritas as expressoes da funcdo objetivo. Se tiver mais de um objetivo, o0 método de
solucdo do problema multi-objetivos € definido na secdo de op¢des do DAOP. Esta secao
tem a seguinte sintaxe:

MINIMIZE Expressao 1

(Target=<Valor>, Weight=<Valor>, Lower=<Valor>, Upper=<Valor>, Unit=<’Unidade >);
MAXIMIZE Expressao 2;

OPTIONS “Definicdo dos métodos de solugdo do problema”
DAOPSolver (
MultiObjectiveMethod = <“Nome_do_Método”>,...);

As opcoes de métodos de otimizagdao multi-objetivos t€m os seguintes significados:

WS - método de média ponderada;

GP - método de programacgdo por metas;
ECONS - método do e-restrito

NBI - método de intersecdo da fronteira normal;
NNC - método da restri¢cdo normal normalizada;

Na otimiza¢do multi-objetivos, tem-se parametros adicionais que podem ser utilizados (a
depender do problema e do método de otimizacao utilizado). O Target é o valor alvo ou
utépico da funcio objetivo, o Weight é o peso relativo da funcdo objetivo, o Lower e
Upper sao os seus limites, Unit a sua unidade de medida.

Os parametros para cada algoritmo também sao definidos na se¢cao OPTIONS.

Exemplo:
MINIMIZE J = PHI + Intg(PSI,ty, ts);
MAXIMIZE x5;

OPTIONS
DAOPSolver (MultiObjectiveMethod = {WS/ GP/ ECONS, NBI, NCC}],..)

Construcdo das Restricoes

As restricoes sdo constituidas de equacgdes e inequagdes do modelo de otimizagdo
dindmica. Quando uma expressao de desigualdade ndo estiver associada a uma variavel
diferencial, algébrica ou de controle, a mesma deverd ser atribuida a uma varidvel genérica
na forma:

[LabelName] := Expression i;

Exemplo: z=x"y; y= 1x ao atribuir y:= lx’ y serd substituido em todas as equagdes
em que estiver presente. Portanto, as duas expressdes equivalem a z = x.
Esta atribuicdo permite a reducdo do nimero de varidveis e equacdes no DAOP. Ao

atribuir uma express@o a uma varidvel, na interpretacio do problema, esta varidvel é
simplesmente substituida pela expressao nas equacgdes dependentes da varidvel. Isto faz
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com que ndo acrescente linhas no vetor de residuos e nem na matriz Jacobiana durante a
solucdo do problema ou até mesmo reduza ndo linearidades pela combinacdo de equagdes.
As varidveis atribuidas poderdao ser acompanhadas ao longo do tempo através de graficos
de tendéncia ou tabela de dados.

As restricoes de desigualdade serdo automaticamente escritas no problema de otimizagdo
dinamica através dos dominios definidos na sec¢do de declaragcdo das varidveis.

Quando uma restri¢do for escrita explicitamente na forma de uma varidvel diferencial,
algébrica ou de controle, a mesma deverd sobrescrever a respectiva restri¢do de dominio.

A secdo CONSTRAINTS define as restricoes do problema. Esta secdo tem a seguinte
sintaxe:

CONSTRAINTS “Definigdo de restrigdes nas variadveis de estado”
<Varidvel> (Lower = [...], Upper = [...], PointTime = [...], Unit = <’Unidade >,
ConstrType = < 'Tipo de Restrigdo’ >, LowerTolerance =[...], UpperTolerance =[...],

StdDev =<Valor>);

Para as restri¢cdes, temos: <Varidvel> € o nome da restri¢do, Lower o limite minimo (se for
um valor escalar, entdo o limite é constante ao longo de todo o estidgio de otimizacdo; se
for vetor, entdo sdo restricoes de pontos interiores e o limite s6 é imposto nos pontos
definidos), Upper o limite maximo, PointTime é o vetor dos elementos de tempo para as
restricdes do tipo INTERIOR_POINT do DAOP , ConstrType é o tipo de restricio do
problema e Unit a unidade de medida. No caso de flexibilizacao de restri¢des, os seguintes
atributos s@o adicionados: LowerTolerance € a tolerincia da violagdo do limite minimo,
UpperTolerance € a tolerancia da violagdo do limite maximo e StdDev € o desvio padrdo
da restricdo para relaxamento. Se for de outro tipo, este atributo € omitido.

Exemplo:

z; (ConstrType = {PATH/ END_POINT}, Lower = 5, Upper =15);
Z, (ConstrType=INTERIOR_POINT, Lower=[5,6,4], Upper=[15,14,16], PointTime=[1,3,8];

Definicao das opcoes do método de solucdao

As opgodes sdo definidas para utilizar os métodos de solu¢do de DAOP, de NLP, de
adaptacdo de malhas e deteccdo de estrutura da solug@o. Nesta secdo define-se o método
utilizado e seus pardmetros de sintonia. Esta secdo tem a seguinte sintaxe:

OPTIONS “Definicdo dos métodos de solugdo do problema”
DAOPSolver (
Method = “Nome_do_Método”, [ex.: Method = {SSH/ MSH/ OCEF}, ]
NumberOfElements = Valor, [ex.: NumberOfElements = 10 ,]
NCOL = Valor, [ex.: NCOL = 3,]
ElementsGrouping = “Definigdo”, [ex.: ElementsGrouping = {YES/ NO}, ]
Groups = [(Grupo 1),..., (Grupo n)l,
[ex.: Groups = [(1:3),4,(6:10)1,1
MeshAdaptation = “Definicao”, [ex.: MeshAdaptation = {YES/ NO}, ]
AdaptationMethod= “Nome do Metodo”, [ex.:AdaptationMethod={Wavelet}, ]
AdaptationOptions = (Opgéo 1 = #",..., “Opgcao n = #")
[ex.: AdaptationOptions = (MAX_LEVEL = 3,...)]
StructureDetection = “Definicdo”, [ex.:StructureDetection={YES/ NO}, ]
DetectionOptions = (Opgcéo 1 = #"”,..., “Opcao n = #")
[ex.: DetectionOptions = (MAX_DETECT = 10,...)]
Startup = “Tipo_de_Partida”, [ex.: Startup = {COLD/ WARM}, ]
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AbsoluteAccuracy = Valor, [ex.: AbsoluteAccuracy = le-8,]
)
NLPSolver (
File = “Nome_do_Solver”, [ex.:File={ipopt_emso/complex/optpp }, ]
RelativeAccuracy = Valor, [ex.: RelativeAccuracy = le-6,]
)
DAESolver (
File = “Nome_do_Solver”, [ex.: File = {dassl/ mebdef/ pside}, ]
AbsoluteAccuracy = Valor, [ex.: AbsoluteAccuracy = le-8,]
)
NLASolver (
File = “Nome_do_Solver”, [ex.: File = {sundials / nlasolver},]

AbsoluteAccuracy = Valor, [ex.: AbsoluteAccuracy = le-8,]
)

Definicao das equacoes

A secdo EQUATIONS representa as expressoes das restricdes igualdade e desigualdade
adicionais do modelo de otimiza¢cdo dindmica. Estas expressdes sdo as mesmas adotadas
pelo simulador EMSO. Além disso, podem-se definir atribuicdes a algumas varidveis.
Neste caso, estas varidveis ndo aparecem na estrutura do problema de otimizac¢ao dinamica,
reduzindo sua dimensao. Esta secdo tem a seguinte sintaxe:

EQUATIONS “Equacgdes Diferenciais/ algébricas e algumas légicas usadas no DAOP”

Expressdo da igualdade 1;

Var; := Expressao da igualdade 2;
Expressao da igualdade n; (Label = <'Nome >);
Expressdao da desigualdade 1 (Label = < Nome >);

Expressdo da desigualdade n,;

O comando de Label pode ser utilizado para identificar uma expressao no problema de
otimizacdo ou para visualizacdo de seus resultados.

Exemplo: Ay = A, + By;
Asz = A + Ay;
A; £ A, + Ay, (Label = 'D7);

Problema de otimizacdo com iinico estdgio ou definicoes globais

Em problemas de um tnico estdgio, todas as defini¢cdes sdo globais. As defini¢cdes comuns
a todos os estagios podem ser colocadas na se¢do global. A sec@o global sempre esta antes
da definicdo do primeiro estdgio do problema DAOP.

DAOPOptimization «Nome_da_Segao_Otimizagao» {as <Nome_do_Fluxogama_de_Processo>}
PARAMETERS “Declaracdes de parémetros de problema de otimizacédo”;

SET “Valores dos parametros”;
&AéIABLES “Declaracdes das varidveis do problema de otimizacdo”;

INITIAL “Valores iniciais das varidveis diferenciais”;

MINIMIZE/MAXIMIZE “Definicao de funcao objetivo”
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CONSTRAINTS “Definicdo de restrig¢des nas varidveis de estado”
EQUATIONS “Equacdes Diferenciais/algébricas e algumas ldgicas do DAOP”

OPTIONS “Definicdo dos métodos de solugao do problema”

Problema de otimizacdo com multiplos estdgios

Todas as defini¢cdes, equagdes e l6gicas sdo escritas dentro da estrutura [STAGE #]. Todas
as declaracdes pertencem ao estidgio em referéncia até encontrar um novo estagio.

DAOPOptimization «Nome_da_Sec¢do_Otimizacao» {as <Nome_do_Fluxogama_de_Processo>}

STAGE <#k-1>

PARAMETERS “Declaracdes de parédmetros de problema de otimizacdo”;
SET “Valores dos parametros”;

VARIABLES “Declaracdes das varidveis do problema de otimizacgdo”;
INITIAL “Valores iniciais das variaveis diferenciais”;

MINIMIZE/MAXIMIZE “Definicdo de funcao objetivo”

CONSTRAINTS “Definicdo de restrigdes nas variaveis de estado”

EQUATIONS “Equacdes Diferenciais/algébricas e ldgicas do DAOP”
OPTIONS “Definicdo dos métodos de solugao do problema”
JUNCTIONS “Definicdo condigdes de juncgdes entre dois estdgios”

STAGE <#k>

A declaragdo JUNCTION se refere as condi¢des de jungdes dos estdgios, normalmente sao
condi¢des de continuidade das varidveis de estado diferenciais entre estdgios. Esta secdo
tem a seguinte sintaxe:

JUNCTIONS “Definicdo condigdes de jungdes entre os estdgios k e k-1"
<Varidvel no estdagio k>, <Varidvel no estdgio k-1>;

Para as jungdes, temos: <Varidvel no estigio k> é o nome da varidvel no estigio Kk,
<Variavel no estagio k-1> € o nome da varidvel no estdgio anterior k-1. Se forem todas
juncdes de continuidade, basta omitir esta diretiva.

Exemplo: z1, v»; Isto equivale dizer que: zl(k) = ygk_l).
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Apéndice E - Sintaxe da reformulacao do DAOP

Quando problema de otimiza¢@o ndo estiver na forma padrdo para serem resolvidos pelos
softwares de solucdo de DAOP, o mesmo devera ser reformulado para a sua forma padrao.
Neste caso, as expressoes das fungdes objetivo, restricdes, varidveis de controle, de tempo
final devem ser reformuladas.

A forma padrdo da fungdo objetivo deve estar no formato Mayer (@(x(ty))). Se a fungdo
objetivo estiver, po exemplo, no formato de: MINTMIZE J = PHI + Intg(PSI,to, t:); O

interpretador ird reformular o objetivo conforme a Tabela E.1.

Tabela E.1 — Reformulacdo da func¢do objetivo.

De: Para:

MINIMIZE J = PHI + Intg(PSI,to,ty); MINIMIZE J;

EQUATIONS
J = PHI + IntPSI;
diff (IntPSI) = PSI;

INITIAL

IntPSI = 0;

Da mesma forma, todas as expressdes de desigualdade que estiverem na secdo
EQUATIONS deverao ser transformadas em uma equacdo algébrica. No exemplo dado
anteriormente: A, < A, + A,; o interpretador ird reformular as restricdes de desigualdade
conforme a Tabela E.2.

Tabela E.2 — Reformulacdo das restricdes de desigualdade.

De: Para:

EQUATIONS EQUATIONS

As; £ Ay + Ay Ci = Ap + Ay — Az;
CONSTRAINTS
C; (Lower = 0.0, Upper = Inf (Infinito),
ConstrType = PATH);

Para as varidveis de controle que forem constantes por partes com restricdes de
movimentos (MaxDelta), propde-se aqui que o problema seja reformulado. Isto porque, na
operac¢do industrial, as manipulagdes dos controles e suas taxa de variacOes sdo restritas.
Primeiramente, sdo poucos os casos de otimiza¢do onde a posicao inicial de uma varidvel
de controle nao é pré-definida pela operacdo. Se a posicao inicial for livre e sua variacao
ilimitada, simplesmente se omite a diretiva MaxDelta na secdo controL. Neste caso, as
defini¢des das varidveis de controle ndo sdo alteradas, utilizando a varidvel na sua forma
original. Caso contrario, o interpretador adiciona a equacdo da Tabela E.3 que transforma a
varidvel de controle real em varidvel de estado e limita a sua atuagdo.

Tabela E.3 — Reformulacao das varidveis de controle.

De: Para:
CONTROL CONTROL
R; (Guess = 0.25,Lower =0.0, Upper =10, DR; (Guess = 0.0,Lower = -0.1, Upper =
MaxDelta = 0.1, Decision = PW_CTE); 0.1, Decision = PW_CTE);
EQUATIONS
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diff (R;) = DRy;

INITIAL

R; = 0.25;

CONSTRAINTS

C; (Lower = 0.0, Upper = 10, ConstrType
= PATH);

Caso o tempo final seja livre, declarado na se¢cdo FINAL_TIME o problema € reformulado,
acrescentando-se um parametro de controle e normalizando o tempo nas equagdes
diferenciais (0 a 1). Esta secdo tem a sintaxe dada pela Tabela E.4.

Tabela E.4 — Reformulacao da defini¢do de tempo final.

De: Para:
FINAL_TIME CONTROL
(Guess = 10,Lower = 5, Upper = 15, | t¢ (Guess = 10,Lower = 5, Upper = 15,
Decision = FREE); Decision = FREE);
EQUATIONS
diff(x;) = te * £5(.)7
MINIMIZE tg; MINIMIZE t¢;
FINAL_TIME CONTROL
(Guess = 10,Lower = 5, Upper = 15, ts (Guess = 10,Lower = 5, Upper = 15,
Decision = FREE); Decision = FREE);
EQUATIONS
diff(xy) = te * £3(.);
FINAL_TIME (Guess = 1,Lower = 1,
Upper =1, Decision = FIXED);

Nesta mesma etapa de interpretacdo do modelo de otimizacdo, € efetuada uma pré-analise
heuristica das restricdes do problema. O interpretador verifica se o valor maximo estd
menor do que o seu limite ou dominio minimo ou se seu valor minimo esta maior do que o
seu dominio mdximo. Se isto acontecer, o otimizador deve alertar sobre o problema e ndo
executar a tarefa solicitada. Isto € aplicavel as secoes de CONTROL, CONSTRAINTS e
FINAL_TIME. Além disso, o interpretador executa a andlise de consisténcia do sistema
DAE, como ¢ feito atualmente no EMSO. Uma vez que o problema DAOP estd na sua
forma padrdo e nao hd inconsisténcias no modelo de otimizagdo, a aplicagdo estd pronta
para resolver o referido problema.
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Apéndice F - Utilizacao de arquivos na solucao do DAOP

A cada rodada do otimizador online, 0 mesmo devera criar automaticamente os arquivos
“InitConditions.dat”, “ControlProfiles.dat” e “DAOP.dat”’, e devera criar sob demanda os
arquivos “ModelParameters.dat”, “DataReconciliation.dat” e “Dataset.dat’. Estes
arquivos poderdo ser utilizados de diferentes formas pela aplicacao offline. Por outro lado,
o otimizador offline poderda exportar dados nos arquivos “ModelParameters.dat” e
“DataReconciliation.dat” para serem utilizados na aplicacdo online e outras tarefas do
otimizador offline.

O arquivo InitConditions.dat contém as informagdes das condicdes iniciais consistentes
do problema de otimizacdo dinamica. O Otimizador online ird criar este arquivo a cada
ciclo de execucdo. O objetivo da criagdo deste arquivo € permitir que o sistema sempre
tenha as condi¢des iniciais atualizadas para serem utilizadas por qualquer moédulo do
DRTO, inclusive para repetir uma determinada rodada do otimizador online no otimizador
offline. Estas condi¢des iniciais podem ser usadas para verificar a rodada online tal como
aconteceu na planta em qualquer momento, ou como base para um estudo de caso ou até
mesmo para diagndstico. O processo de geracdo deste arquivo serd explicado na secdo de
estimacdo de estados e gerenciamento de tarefas, neste capitulo. Este arquivo contém as
informacdes das condicdes iniciais das varidveis de estado diferenciais (x(zp)) e suas
derivadas em relacdo ao tempo ()'c(to )), das varidveis algébricas (y(fp)) e de controle (u(fo)).

O arquivo Initconditions.dat tem o seguinte layout proposto:

Case Name: <DAOPFileName>.<DAOPOptimizatioName>
Date: YYYY-MM-DD hh:mm:SS

INITIAL CONDITIONS

[DIFFERENTIAL]

<VarName>, <x0>, <dx0>

[ALGEBRAIC]

<VarName>, <yO0>

[CONTROL]
<VarName>, <u0>

O arquivo ControlProfiles.dat contém as informacdes das trajetérias de controle do
problema de otimiza¢do dinamica. Estas trajetorias podem ser referentes a receita 6tima da
ultima rodada do otimizador a ser implementada e as trajetdrias iniciais a serem utilizadas
pelo otimizador online na obtencdo da proxima solucdo do problema (na partida a quente).
Outro objetivo da criagdo deste arquivo € permitir que se repita ou verifique determinada
rodada do otimizador online no otimizador offline. Além disso, estes perfis poderdo ser
utilizados juntamente com as defini¢des do DAOP, e verificar os resultados do otimizador
online.
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O arquivo controlProfiles.dat tem o seguinte layout proposto:

Case Name: <DAOPFileName>.<DAOPOptimizatioName>
Date: YYYY-MM-DD hh:mm:SS

CONTROL PROFILES

[STAGE 1]

TimePoints = [tq, ti, ts, «..,tne1l;

FinalTime = t¢;

<ControlName>, [u(tg), u(ty), u(ty), ..., u(tpe1)l;

[STAGE 2]

[STAGE ns]

O arquivo DAOP.dat contém as informagdes do problema de otimizacdo dinamica. O
otimizador online cria este arquivo a cada rodada do problema com as defini¢des do
DAOP. Este arquivo contém as definicdes do DAOP que sdo diferentes daquelas contidas
no arquivo de modelos, ou seja, as informag¢des do DAOP.mso serdo sobrescritas por
aquelas que estdo no DAOP.dat. Vale lembrar que o operador pode ligar ou desligar
varidveis de controle e restri¢des, bem como mover seus limites. Estas informacdes que
sdo alteradas durante a operacdo em tempo real do sistema, serdo escritas neste arquivo. O
objetivo da criacdo deste arquivo € permitir que se repita determinada rodada do
otimizador online no otimizador offline.

O arquivo prop.dat tem o seguinte layout:

Case Name: <DAOPFileName>.<DAOPOptimizatioName>

Date: YYYY-MM-DD hh:mm:SS

DAOP CHANGING DEFINITIONS

# Devem ser colocados apenas os atributos alterados ou acrescentados
[STAGE 1]

FINAL_TIME (Lower = <Minimo>, Upper = <Maximo>,...);
[CONTROL]

<Varidvel> (Lower = <Minimo>, Upper = <Maximo>,...);

[CONSTRAINTS]
<Varidvel> (Lower = <Minimo>, Upper = <Maximo>,...);

[STAGE 2]

[STAGE ns]

O arquivo ModelParameters.dat contém as informac¢des do ajuste de parametros para ser
usado na otimizagdo offline e na andlise de resultados do otimizador online. Nesta analise
dos resultados sdo necessdrias informacdes do ajuste de parametros para avaliar as
incertezas no modelo e conseqiientemente nos resultados do otimizador. A matriz de
covariancia dos parametros € a informagdao mais importante no processo de decisdo da
implementacio dos resultados do otimizador. Outro objetivo da criagdo deste arquivo €
permitir que se repita determinada rodada do otimizador online no otimizador offline.
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O arquivo ModelParameters.dat tem o seguinte layout proposto:

Case Name: <FlowSheetFileName>.<FlowSheetName>
Date: YYYY-MM-DD hh:mm:SS

PARAMETERS ESTIMATION

[ADJUST_INFORMATION]

NumberOfParameters = np;
NumberOfMeasures = NXexp T NVexp T NUexpi
NumberOfExperiments = nexp;
AdjustConfidence = 0; (ex.: o = 0.95)

ParsConfidencelnterval
[PARAMETERS]
<NomePardmetro>, <Valor>, <Minimo>, <Maximo>, ‘UnidadeEng’;

n;

[COVARIANCES]

<NomeParametro>, [0y,1];
<NomeParadmetro>, [0,,1, Oy,2];
<NomePardmetro>, [Onp, 1, Onp,2r +++r Onp,npli

[MEASURES_VARIANCES]
<NomeVarMedida>, <VarianciaExperimental>;

O arquivo DataReconciliation.dat contém as informacdes da reconciliacdo de dados de
medi¢do da otimizacdo online. Estas informacdes sdo usadas para corrigir, da melhor
maneira possivel, os valores das varidveis medidas. Estas informacdes consistem
basicamente dos valores dos biases (BIAS = Valor estimado — Valor Experimental) obtidos
do processo de reconciliacdo de dados do otimizador online. Esta € a melhor informacao
para corrigir as varidveis medidas sem realizar a etapa de reconciliacdo. Claro que o
usudrio poderd realizar a reconciliacio de dados no otimizador offline com dados
experimentais, mas hd situacdes onde o mesmo ndo precisa fazer esta operacdo. Este
mesmo BIAS deve ser usado para compensar o erro de medi¢do na implementacdo das
acOes de controle que sdo medidas. Lembre que sempre hd um erro sistemdtico nas
medidas e este erro também deve ser considerado no momento de implementar as acdes de
controle. Neste arquivo também, acrescenta-se a informacao da variancia da medida para
avaliar a precisdo do instrumento de medicao. Isto também deve ser feito se o usudrio
desejar comparar os resultados do otimizador offline com informagdes de medi¢des da
planta.

O arquivo pataReconciliation.dat tem o seguinte layout proposto:

Case Name: <FlowSheetFileName>.<FlowSheetName>
Date: YYYY-MM-DD hh:mm:SS

DATA RECONCILIATION

[BIAS]

<NomeVarMedida>, <BIAS>, <VarianciaExperimental>;

Para que o otimizador importe os exporte cada um destes arquivos, € necessdrio estabelecer
a instrucdo na drea de opg¢des de cada se¢cao do modelo de otimizagao.

A sintaxe na area de oprzons € dada nas Tabelas F.1 e F.2.
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Tabela F.1 — Instrucdes das importa

Oes de dados de arquivos.

Instrucao

Para Importar

ImportlnitConditions( File = "<FiIeName>");

condig¢des iniciais consistentes

ImportControlProfiles( File = "<FileName>");

Perfis de controle

ImportDAOPInfo( File = "<FileName>");

informacdes do DAOP

ImportModelParameters( File = "<FileName>");

informacodes do ajuste de parametros

ImportDataReconciliation( File = "<FileName>");

informacdes da reconciliacdo de dados

Tabela F.2 — Instru¢des das exportacdes de dados de arquivos.

Instrucao

Para Exportar

ExportInitConditions( File = "<FileName>");

Condigdes iniciais consistentes

ExportControlProfiles( File = "<FiIeName>");

Perfis de controle

ExportDAOPInfo( File = "<FileName>");

informacdes do DAOP

ExportModelParameters( File = "<FileName>");

informacdes do ajuste de parametros

ExportDataReconciliation( File = "<FileName>");

informacoes da reconciliacdo de dados
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Apéndice G - Sintaxe adicionais na formulacao do DAOP

Na etapa de constru¢io do modelo de otimizacdo dinamica (topico 4.1.2.1), t€ém-se
defini¢des referentes a calibracdo do modelo e reconciliagdo de dados das medidas e de
estudo de casos. Estas defini¢des se referem a formulagdo da estimagdo de parametros e
reconciliacdo de dados para DRTO assim como diretivas adicionais para a realizacdo de
estudos de casos. Uma vez definidas as sintaxes destas modelagens, € necessario
estabelecer as regras do interpretador da linguagem do sistema. A seguir, sdo apresentadas
estas regras de modelagem destes casos.

Sintaxe de calibracdo do modelo e reconciliacdo de dados

Quanto a estratégia, t€m-se as seguintes possibilidades:
SequentialEstimation - Estratégia de estima¢do de parametros e reconciliacdo seqiiencial;
SimultEstimation - Estratégia de estimacao de parametros e reconciliagdo simultaneos;

Esta secdo tem a seguinte sintaxe:

OPTIONS “Definicdo dos métodos de solugdo do problema”
EsimationSolution(
Method = “Nome_do_Método”, [ex.: Method = {CEKF/ MHE 1}, ]
NumberOfStages = Valor, [ex.: NumberOfElements = 10 ,]
2)
EstimationStrategy = { SequentialEstimation / SimultEstimation };

Sintaxe de estudo de casos

A sintaxe da secdo DaOPCasestudy tem VArios itens em comum com a S$e¢do
DAOPOptimization. Caso altere a funclo objetivo, € necessdrio apenas escreve a secao
MINIMIZE/MAXIMIZE com a nova expressdao do estudo de casos. Caso adicione ou
remova equagdes, € necessdrio apenas alterar as equacdes na se¢cio EQUATIONS. Se for
alterar o contetido da equacgdo € s6 necessdrio reescrever a equacao na nova expressao. Se a
equacgdo for nova, de escrever a equagdo nova na se¢do EQUATIONS do estudo de casos.
Caso deseje remover a equacdo, deve sinalizar revove no lado esquerdo da equagdo na
mesma segﬁo (ex.: REMOVE diff (C); para remover a equagao diff(C) = A + B;). Caso
deseja adicionar, reescrever ou remover (ex.. REMOVE Aa;) as varidveis de controle, é
necessario apenas alterar as defini¢des na secio CONTROL do estudo de casos. Caso
deseja adicionar ou remover restricdes (ex.: REMOVE a;), € necessdrio apenas alterar as
restricdes na secdo CONSTRAINTS do estudo de casos. Também, se desejar alterar as
definicdes do tempo final, deve-se reescrever a secio FINAL_TIME do estudo de casos.
Se desejar alterar op¢des do otimizador ou utilizar informacgdes de arquivos, devem-se
alterar as diretivas na secdo OPTIONS do estudo de casos ou acrescentar a instru¢ao
ImportInitConditions, ImportControlProfiles, ImportDAOPInfo, ImportModelParameters €
ImportDataReconciliation para importar os respectivos dados de arquivo.

A sintaxe deste caso € simples, e consiste apenas de definir o tipo de caso na se¢ao opTIoNS
e definir os arquivos a serem importados do caso real, quando for o caso.
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DAOPOptimization «Nome_da_Secgdo_Otimizagdo» {as <Nome_do_Fluxogama_de_Processo>}
<Todas as definic¢des do DAOP>

OPTIONS # Incluir a opgao
DAOPCaseStudy = ANALIZE_RESULTS;

A sintaxe deste caso € simples, e consiste apenas de definir o tipo de caso na se¢do opTIONS
e definir os arquivos a serem importados do caso real, quando for o caso.

DAOPOptimization «Nome_da_Secgdo_Otimizagao» {as <Nome_do_Fluxogama_de_Processo>}
<Todas as definig¢des do DAOP>

OPTIONS # Incluir a opgao
DAOPCaseStudy = FEASIBILITY;

A sintaxe deste caso € simples, e consiste apenas colocar a diretiva rREMOVE nas restri¢oes
ndo essenciais e definir os arquivos a serem importados do caso real, quando for o caso.

DAOPOptimization «Nome_da_Secgdo_Otimizagdo» {as <Nome_do_Fluxogama_de_Processo>}
<Todas as definic¢des do DAOP>

CONSTRAINTS “Definicdo das restrigdes a serem removidas”
REMOVE Ci, Cjp, ...;

OPTIONS # Incluir a opcgao
DAOPCaseStudy = OPTIMALITY;

Para flexibilizar o problema, as diretivas das restricOes devem ser escritas na seguinte
sintaxe:

DAOPOptimization «Nome_da_Segao_Otimizacgao» {as <Nome_do_Fluxogama_de_Processo>}
<Todas as definic¢des do DAOP>

OPTIONS # Incluir a opgao
DAOPCaseStudy = RELAXATION;
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Apéndice H - Visualizacao dos resultados do otimizador

Pode-se selecionar e visualizar as varidveis na forma gréfica ou em tabelas. Desta forma, o
usudrio pode analisar os perfis de controle e seus limites, das varidveis de estado com suas
restri¢des, a fungdo objetivo e outras varidveis complementares (Figura H.1). Se o usuério
desejar visualizar os perfis das varidveis em uma determinada iteragdo, o mesmo deve
comandar a pausa no menu de tarefas (Figura 4.8). E visualizar os perfis intermedidrios da
mesma forma comentada anteriormente. Note que esta capacidade de executar novamente
e visualizar um problema vivido na otimiza¢do online ou offline iteragdo-a-iteracao
(proposto aqui) € um diferencial importante no diagndstico de problema em relacdo aos
sistemas existentes.

| Arquivo do modelo DAOP | | Definigies do DAOP |

Fluxograma do modelo |
Varidveis do modelo |
Equagdes do modelo |

—{ Definigdes globais do DAOP |
—i Restrigdes

Fungdo objetivo — -
Regtrigdes de caminho
Varidveis de controle Restricdo de caminho 1 |

Restrigdes

—{ Resgtrigdes de pontos inten’ores|

Definigdes do estagio 1 Restrigdo interior 1 |

Fungdo objetivo Restricies terminais
Varidveis de controle Restrigdo terminal |

Restrigdes
—{ Definigies do estdgio ns |

Figura H.1 — Arvore de visualizagio dos resultados do DAOP.

fij
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Apéndice | - Estrutura da discretizacao do DAOP

O processo de discretizagdo € dividido em blocos a niveis do problema de NLP, do estdgio
e do elemento finito. Por uma questdo diddtica, iremos descrever aqui o processo de
discretizacdo de tras para frente.

No problema de NLP

A montagem dos vetores e matrizes de avaliagdes das fungdes consiste basicamente das
agregacoes dos diferentes estdgios do DAOP. Estas agregacdes envolvem os residuos das
restricoes do DAOP (Res), do vetor de varidveis de decisdo para o NLP (Ctrl), das
Jacobianas das restricdes com as varidveis de decisdao (Jac). Além disso, tem-se a avaliacdo
da funcdo objetivo, o gradiente e a Hessiana da funcdo Lagrangeana do DAOP. As
estruturas destes vetores e matrizes sao as mesmas para todos os métodos. O que se alteram
sdo as suas dimensoOes e varidveis envolvidas, a depender do método de solu¢cao do DAOP
utilizado (single-shooting, multi-shooting e colocacdao em elementos finitos).

O vetor de varidveis de decisdo do NLP consiste de sub-vetores de controles em cada
estdgio do DAOP (uj, uy, ..., us). Estes vetores podem ser diferentes, e dependem das
varidveis de controle envolvidas em cada estdgio e do método de solu¢do do problema de
otimizacdo. Uma varidvel de controle pode estar presente em um determinado estagio, mas
ndo estar presente em outro. Para o algoritmo de NLP, cada elemento de controle é
diferente na fun¢@o ou no tempo. Além disso, ao final de cada estdgio, hd a varidvel tempo
final (#;), quando livre. Se a mesma ndo for livre, este elemento desaparece do vetor. Entre
um estdgio e outro, hd novas varidveis de decisdo associadas as varidveis de estado
diferenciais do modelo do processo (xy, ..., xs). Estas varidveis de decisdo sdo necessdrias
para garantir as continuidades destas varidveis nas jungdes dos estdgios (vide Figura I.1).

T
Cirl = [ u, t='1 X, u; tf': Ens Uns s :|

&

Figura I.1 — Montagem do vetor de varidveis de decisdo do problema multi-estigios.

O vetor de residuos do NLP consiste de sub-vetores das restricdes impostas em cada
estagio do DAOP (F,, F, ..., Fys). Estes vetores podem ser diferentes, e dependem das
restricdes envolvidas em cada estagio e do método de solucdo do problema de otimizacao.
Além disso, na unido dos estidgios do DAOP ha novas restricdes de juncdes que sdo
impostas ao problema. Estas jungdes dizem respeito as condi¢des de continuidades das
varidveis de estado diferenciais do modelo do processo. Estas condi¢des sdo:

J, =x% —x% = 0. Ou seja, os valores de x no tltimo elemento do estdgio k — I tem que
ser igual a condi¢do inicial do mesmo x no estagio k. Sendo que a varidvel de decisdo é
x(()") . Além disso, ao final do problema de otimiza¢do ha uma restri¢do adicional de tempo

final, onde a soma dos tempos finais em cada estagio tem que ser igual ao tempo final do
DAOP. Lembre que os tempos finais de cada estdgio podem ser livres e o tempo final total
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ser fixo. Esta restri¢do de 7, = ZI f(k) garante esta consisténcia. A montagem deste vetor
k=1

de restricdes € mostrada na Figura [.2.

£

T
Res= |: F, I4 F, Jnsa F.: St__, :|

Figura 1.2 — Montagem do vetor de residuos das restricdes do probl. multi-estagios.

A matriz Jacobiana das restrigdes com as varidveis de decisdo do NLP consiste de sub-

matrizes Jacobianas das restricoes do DAOP impostas com as varidveis de controle e

tempo final em cada estagio do DAOP (Jac, e Jac,, ). Estes vetores também podem ser
f

diferentes, e dependem das restri¢des envolvidas em cada estdgio e do método de solugdo
do problema de otimizacdo. Além disso, na unido dos estdgios do DAOP ha Jacobianas
relativas as novas restricdes de juncdes que sdo impostas ao problema. Estas Jacobianas
sdo as derivadas das condi¢des de juncao e das restricdes em relacdo as condi¢des iniciais
das varidveis de estado diferenciais em cada estdgio. A montagem deste vetor de restri¢des
€ mostrada na Figura [.3.

Iacul Jacy,

Jac;

Jacy .Tar:L12 Iactfﬂ

Jac =

Jar:an Tacy, Iact:,

Figura 1.3 — Montagem da matriz Jacobiana das restricdes do probl. multi-estagios.

ns

No estdgio

Seguindo o mesmo raciocinio anterior, a montagem dos vetores e matrizes de avaliagdes
das fungdes no estdgio consiste basicamente das agregacdes dos mesmos residuos (Res),
dos controles (Ctrl), das Jacobianas (Jac). As estruturas destes vetores e matrizes sdo quase
as mesmas para todos os métodos. O que diferencia é a existéncia das condi¢cdes de
continuidades entre os elementos finitos. O método single-shooting nao tem condicdes de
continuidade entre os elementos, pois 0 processo de solucao € seqiiencial, isto €, o modelo
do processo e sua sensibilidade sdo integrados até o final de um elemento finito, e passados
ao problema discreto. Depois, continua o processo de integracdo até o final do préximo
elemento. Ja na utilizacdo dos métodos multi-shooting e colocagdo em elementos finitos, é

necessdrio introduzir os termos das condi¢cdes de continuidade dos estados. Da mesma
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forma que na montagem do problema inteiro, as dimensdes dos vetores e matrizes
dependem das varidveis envolvidas e do método de solucdo utilizado. A Figura 1.4 mostra
a montagem deste vetor em cada caso.

Fi ] T 1] 1—

Cul=|| uj Uy Une @
] I T

Ctrl = u; X0, u- X(0)pe Une J (b)

Figura I.4 — Montagem do vetor de varidveis de decisdo no NLP no estdgio k do DAOP.
Caso (a), para o método single-shooting e caso (b), para os métodos multi-shooting e
colocac¢do em elementos finitos.

O vetor de residuos do NLP em um estagio do DAOP consiste de sub-vetores das restri¢des
impostas em cada elemento do estdgio. Da mesma forma descrita anteriormente, estes
vetores podem ser diferentes, e dependem das restricdes envolvidas em cada estdgio e do
método de solu¢do do problema de otimizacdo. Além disso, € necessdrio introduzir as

condi¢cOes de continuidades das varidveis de estado do modelo do processo. Estas
condigdes sdo: C, = x{t, ),(:) - x((fi) =0. Ou seja, os valores de x em #; do elemento i — / do
estdgio k tem que ser igual a condi¢do inicial do mesmo x no elemento i do estigio k.

Sendo que a varidvel de decisdo é x(()"l.). A montagem deste vetor de restricdes € mostrada

na Figura L.5.
M T 1] 1-
Res = Pf-‘ Fﬁx o PHE [:ﬂ}
T T
Res=|| F' cy FY || Coet || Fe J ®)

Figura I.5 — Montagem do vetor de residuos do NLP no estagio k do DAOP.
Caso (a), para o método single-shooting e caso (b), para os métodos multi-shooting e
colocacao em elementos finitos.

De forma semelhante, a matriz Jacobiana das restricdes com as varidveis de decisdo do
NLP num determinado estdgio do DAOP, consiste de sub-matrizes Jacobianas das
restricdes impostas com as varidveis de controle e tempo final em cada elemento de um
determinado estdgio do DAOP. Estes vetores também podem ser diferentes, e dependem
das restricdes envolvidas em cada estigio e do método de solugdo do problema de
otimizacdo. Além disso, na unido dos elementos de um estigio do DAOP ha Jacobianas
relativas as novas restricdes de continuidade que s3o impostas ao problema. Estas
Jacobianas sdo as derivadas das condicdes de continuidade e das restricdes em relacdo as
condig¢des iniciais das varidveis de estado em cada estdgio. A montagem deste vetor de
restricdes é mostrada na Figura 1.6.
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Figura 1.6 — Montagem da matriz Jacobiana das restri¢cdes no estigio k do DAOP.
Caso (a), para o método single-shooting e caso (b), para os métodos multi-shooting e
colocacao em elementos finitos.

No elemento finito

Finalmente, chegando a discretizacdo no elemento finito, a montagem dos vetores e
matrizes de avaliacdes das fun¢des no elemento finito consiste basicamente das avaliacdes
de fungdes no final do elemento e em pontos interiores. As estruturas dos vetores e
matrizes especificos para cada método de solucdo e o conteido de cada elemento
dependem das posicdes dos mesmos e dos tipos de varidveis de controle e de restrigoes
envolvidas naquele ponto. Aqui serdo apresentadas as construcdes dos controles, residuos e
Jacobianas para cada método aqui considerado.

No uso do método single-shooting, a integracao do modelo é efetuada por algoritmos de
DAE (ex.: DASSLC) de forma seqiiencial para cada elemento finito, onde a condicao final
do elemento anterior passa a ser a condi¢ao inicial no novo elemento (vide Figura 1.7).
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Figura 1.7 — Esquema de discretiza¢do no método single-shooting.

O vetor das varidveis de decisdo do NLP é composto simplesmente das varidveis de
controle do DAOP original no final de um elemento i. Pode-se escrever o vetor da seguinte
maneira:

(k) _ [ ]T ,
U; = ui,l ul»”m : ui(k)e SRnu(x)
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Os residuos das restricdes, para os elemento finitos de 1 até ne — 1 do estdgio k, podem ser
escritos como (Equacgdo I.1):

FP
ik
Fi,k = |:F'1PEP:|
bk Vi=1,...,ne—1 (L.1)

F 1P¢ P
m'pciy,{

T s
] e F7*F = [Iﬂ’f’,fp ik}r. Sendo F/, os residuos

das restrigdes de caminho e F7*" as restri¢des de pontos interiores (que ndo sdo restrigdes

onde F;,IZZ[FS,/{ - F!

npe; g ik

de caminho).

Para o elemento finito ne do estdgio k, os residuos devem incluir as restricdoes terminais, e
podem ser escritos na forma (Equacao 1.2):

P
F _ Fne,k
nek FTEP
ne.k : l =ne (12)
P _|pP P TeP _ | TeP Tep |I P .
Onde Fne,k - E,ne,k ancm,'k,ne,k]Te Fne,k - [Fk Fntck,k] : Sendo E,ne oS reSIdUOS

das restri¢des de caminho no elemento final do estdgio e F'?” as restri¢cdes terminais (que

ne.k

nao sao restricdes de caminho).

A Jacobiana das restricdes, para os elementos finitos de 1 até ne — 1 do estdgio k, pode ser
escrita como (Equagdo 1.3):

u dF’li
Jac;, = JF PeP

W dy Vi=1,...,ne—1 (1.3)
onde
B aFlP aFlP ] B aFllPeP aFllsz 7
aul ik aunu ik aul ik aunu ik
dF? = : : JdF PP — .7 . Oh
ik . : ik : .
aF nl;c aF r;c aF nliiij aE1II§fP
ou, | ou,, | u, | ou,, |
L ik ik | i,k ik

Para o elemento finito ne do estigio k, a Jacobiana fica (Equagao 1.4):

u |:dFr£k :|
Jac,,, = X

d FkTﬁé P

onde

1.4)
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_ » . _ ~
aFl aFl aFlTeP aFvszP
aul ne,k au’”‘ ne,k aul ik au”” ik
P _ : : : TeP . . .
dr,, . = k . k dF*" = : ) .
& ¢
aanC aanC aFntC e ach
aul ne,k aMW nek | . L aul ik au”“ ik ]

No uso do método multi-shooting, a integracdio do modelo também € efetuada por
algoritmos de DAE em paralelo para cada elemento finito, isto €, a condicdo inicial do
elemento ndo estd relacionada com a condicdo final do elemento anterior, até que se atinja
a convergéncia do sistema (vide Figura 1.8).
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Figura .8 — Esquema de discretizagdo no método multi-shooting.

O vetor das varidveis de decisdo do NLP ¢ composto das varidveis de controle do DAOP
original no final de um elemento i e das varidveis de estado no inicio do mesmo elemento.
Pode-se escrever o vetor da seguinte maneira:

u (k) = [u u ]T (k) (k)
. = . . X ‘ .
i il i,nu : Mi e 9’{”” D :1

(k)

e u(k) — [ui,l e u Xi?l _xo ]T; u(k) (= 9{("'””) 5 Yi= 2,...,1’1@

Os residuos das restricdes, para os elementos finitos do estdgio k, podem ser escritos como
(Equacao 1.5):

T
c
- T F
FP i,
_ Lk . . _ _ P . s
F,= prer | i=1 e F,=| F, |; Vi=2..,ne (I.5)
LDk FIPer
ik
onde :
P _|pP P r 1Pz P _[ IPzP IPeP ]T c _[ c c ]T
Foo=F anc,_k,i,k] Foom = Fnipc,‘k,i,k eF, =F - an,yk,i,k .

Sendo F” os residuos das restrigdes de caminho, F7*" as restri¢des de pontos interiores

(que ndo sdo restricoes de caminho) e Fii representam as condi¢des de continuidade das

variaveis de estado.
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A Jacobiana das restricdes, para os elementos finitos do estagio k, pode ser escrita como
(Equacao 1.6):

0 dF ¢
u dFII; . u P . .
Jac/, = JFTe ; i=1 e Jac, =| dF;, 0 |; Vi=2,...,ne (1.6)
1,k dF[P&P 0
ik
onde
[aFle (aFle (aFIIPEP [aFllPer
. ou, o ou,, » . ou, i u,, »
. . . ” . . .
dFi’k - ;’ - 1:3 dFlk - IP:eEP - lP:eP
aF npc L. aF npc aF'nipc . aF nipc
ou, | ou,, ou, | u, |
L ik ik |. L ik ik |
( OF € J (aFf j ]
) ax{ o axn.x i
dF;, = : : :
oF ¢ oF ¢
ox, ik o, ik

No uso do método de colocacdo em elementos finitos, a integracdo do modelo é efetuada
por quadratura utilizando colocacdo ortogonal em cada elemento finito no horizonte de
otimizagao (vide Figura 1.9).

790

Figura 1.9 — Esquema de discretiza¢do com colocacao ortogonal em elementos finitos.

As posi¢des dos pontos de colocagdo sdo definidas pela obtencao das raizes do polindmio
de Jacobi, A Figura I.10 mostra as raizes para os nimeros de pontos de colocagao (ncol) de
labé.

303



304

[ .- I H i EiL R
L ELTTTTITENS EERRR T -~
[ N Nt eef - Hiitir R

] NN .- e R

Raizes do polindmic de Jacobi i)
o
o
i

Y LY P L R Y -
*
e et H e SRt bR Ehe B
[ SREELEELELEELEEEELEELEEEE COREEERECDE IREELECEELE] EECERLERERL REEEEECEE A
-
01 prmmmmm oo L R S H B
0 L
0 1 2 3 4 5 6 T

Nimero de pontos de colocagdo (NCOL)

Figura 1.10 — Posi¢des dos pontos de colocacao.

Na utilizacdo deste método, as solu¢des de quadratura do sistema DAE e a solugdo do
problema DAOP sao obtidas simultaneamente. A seguir serdo apresentados os vetores e
matrizes utilizadas na utiliza¢do deste método.

O vetor das varidveis de decisdo do NLP € composto pelas varidveis de estado e suas
derivadas no tempo, as varidveis algébricas e as varidveis de controle do DAOP em cada
ponto de colocacdo de cada elemento finito i. Pode-se escrever o vetor da seguinte
maneira:

— | v a (2nx+ny+nuxncol
Zi - [‘xi,l ‘xi,l yi,l ui,l e ‘xi,ncol ‘xi,ncol yi,ncol ui,ncol] . Zl’ € g(
b

Os residuos das restri¢des, para cada ponto de colocacdo j do elemento finito i do estagio &,
podem ser escritos como (Equagdo 1.7):

(k) (k) (k)

(k) _ . (k) (%)
F . —F(xl.,j X Vi Ui s Dsl; ) 17)

onde:
F :|:f(x’ y,u,p,t)—)'c}
h(x,y,u,p,t)—y

Para as Condic¢des de Continuidade, tem-se (Equacdo 1.8):

ncol ncol

X =x+h > Q (), sendo €, " =x " —x®+n_ Y 0 )i, (L8)

i i-l,q
q=1 gq=1

Além disso, ha restricdes adicionais (AC) que sdo condi¢des impostas aos perfis de

controle (ex.: no perfil constante por partes u;;,; = u;;; onde j € um ponto de colocagdo
interno de um elemento i).
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Desta forma, podem-se escrever os residuos das restricdes, para o elemento finito i do
estagio k como:

i1 e i,ncol

AC, C,, - C,. I RHS, e Rt i1 pe

onde AC, =[AC,, - AC

i,nac

A Jacobiana das restri¢des, para os elementos finitos do estdgio k, pode ser escrita como
(Equagao 1.9):

V.F'| |VF - 0 0
0 0 - VF 0
VF! =| |VAC}| |VAC, --- VAC| [o0] 1.9)
—1,, Df 0 I
- Inx 0 T Diicol Inx

P ((2nx+ny xncol+nac X(2xnx+(2nx+ny+nu xncol) .
onde VF,, e R e:

VFql — lvx Fi VX(Fi Vy Fi Vu FIL VFql c 9{((}1}(+ny))><(2><nx+ny+nu)

D= [[m Dli Onxxny e 0, Drilcol Onxxny ]; D e Rrx{@axeny)ancol)
1 - 0 h,-Qq(l) 0 0 --- 0 0 --- 0
I,=|: . : ;D;: : : U H
0 - 1 0 hqu(l) 0 - 0 0 - 0

A visdo geral da matriz Jacobiana para um estdgio do DAOP pode ser observada em
(Equacao 1.10):
[ -1

dFZ!  dFZy, 0
: ; : I.10
dFZ,, dFZY,, 0 (1.10)
In: D' - In:

dFz}  dFZY} 0

JAC =
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Apéndice J - Monitoracao do DRTO

A ferramenta de monitoracdo procura acompanhar a evolucdo das solucdes do sistema de
DRTO cconsiderando os aspectos do acompanhamento gerencial e técnico das solucdes de
otimizagdo dinamica.

Acompanhamento gerencial da otimizacdo dindmica

O relatério gerencial deve conter as informacdes que fornecem aos gerentes uma Vvisao
geral da utilizacdo e dos resultados do uso do DRTO, como mostra a Figura J.1. Além
disso, pode escolher alguns indicadores a serem visualizados na forma gréfica.

DRTO Monitor

General View | Detailed View
Operating Window
Start Time: = 07/01/2009 00:00 Final Time: = 08/01/2009 00:00 Time Point: = 07/07/2009 14:30

Time Interval: | 240  minutes

KPI — General Indicators

Time Point ~ Accum.  Plot Qualification
Robustness ™ B ery Good
Performance O ~ VeryGood
Solution Quality [m] | Good |
Service Factor & | VeryGood
Recipe Compliance O | Good |
Closed Loop O | Good |

Plot
100

9.5~
99 -

98.5 H5 44
98 bl )
o7 s Hyf-dk-k -

97
e
96

955

Y] S

07/05/08 00:00 07/12/09 00:00 07/19/09 00:00 07/26/09 00:00

Figura J.1 — Visdo geral dos indicadores gerenciais.

Acompanhamento técnico da otimizacdo dinamica

Na monitoracdo € realizado o acompanhamento de indicadores técnicos referentes aos
diferentes aspectos do sistema de DRTO. Os aspectos sdo: o nimero de estimacdo de
estados; de reconciliacdes de dados; de ajustes de parametros do modelo; de solucdes dos
problemas de otimizacao; e nimero de implementagdes dos resultados do otimizador. Num
primeiro nivel, tem-se uma visdo geral das rodadas de cada tarefa do sistema de DRTO,
como mostra a Figura J.2. O usudrio deve escolher o periodo de acompanhamento e
também um ponto especifico, para visualizar os dados de uma determinada rodada do
sistema.

Dado um horério dentro do periodo em anélise, o sistema de monitoracdo localiza a rodada

passada mais proxima do ponto desejado. Com isso, o usudrio pode visualizar os detalhes
de cada atividade.
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DRTO Monitor:

General View | Detailed View
Operating Window

Time Interval: | 60 minutes

System Overview
Last Running

Date/Time Status

Parameter Estimation | 07/30/2009 03:40 [Stecessfull
Data Reconciliation  07/30/2009 03:40 [SuUccessfull
State Estimation 07/31/2009 18:32 | [SUiceessfil
Optimization 07/31/2009 20:48  [Sligeessril
Control Implentation  07/31/2009 22:57 |Sliccessiull
Plot

Start Time: | 07/01/2008 00:00  Final Time: | 08/01/2009 00:00

Time Point: =~ 07/07/2009 14:30

Time Point
Date/Time Status
07/04/2009 18:45 |SUcEESsfull
07/04/2009 18:45 | Sliccesstull
07/06/2009 04:20  |AGEEpEBIEN
07/07/2000 07:25 | CESBIEN
07/07/2009 14:22 | Sliccassiull

0
07/01/09 00:00

08/01/09 00:00

Figura J.2 — Visdo geral dos indicadores técnicos do sistema de DRTO.

Na visdo geral da atualizacdo de parametros, deve-se acompanhar: os valores historicos da
funcdo objetivo do ajuste de parametros (representa a diferenca do previsto x
experimental), como mostra a Figura J.3. O coeficiente de determinacdo (R°) entre os
dados experimentais e o modelo (representa a qualidade do ajuste); a qualidade da
estimacdo (condicionamento da matriz de covariancia dos pardmetros); a robustez da
estimacdo de parametros (% problemas resolvidos) e o nimero de parametros ativos nas

restri¢des (indica problemas na estimacao);

DRTO Monitor:

Parameters Updating | Data Reconciliation | State Estimation | Plant Events | DAOP Solution | Controls Implementation
QOperating Window
Start Time: 07/01/2009 00:00 Final Time: 08/01/2009 00:00 Time Point: 07/07/2009 14:30
Time Interval: 60 minutes
Overview Last Running e
ate/ Time
Current  Last  Plot Parameter Estimation
Objective Function 0 el Ectiicn
Solution Status i3] Updated Parameters.
R i Perfc
cbu‘s ness : = i Value Y% Qualification

Solution Quality il GPU Time (min) “VeryGood
Lower Correl. Coef. m} Hterations [ Good | et
Nr Active Parameters O Func. Evaluations Regular
Results Plot
Parameter Name | St #1 | i !

Plot - i
Current Value b P (o o
Last Value . % _—
Parameter Delta b PEERRR R ) e
Confidence Interval ¥ prsssssion 0 e
Lower Bound o) =
Upper Bound | »
Trend Direction Increasing = G oS 0060 =TT

Figura J.3 — Tela de acompanhamento da atividade de atualizagdo de parametros.

Na visdo da rodada, deve-se acompanhar: as datas, hordrios e status das estimagdes de
parametros (indica a sua freqiiéncia de disparo e falhas); datas, horédrios das estimacdes de
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parametros véalidas (indica o seu sucesso); datas, hordrios das atualiza¢des de parametros
(indica a variabilidade das estimagdes); € os tempos gastos nas estimagdes (indica o seu
desempenho);

Da mesma forma da secdo anterior, o acompanhamento da atividade de reconciliagdo de
dados € efetuado através da visualizagdo dos indicadores especificos e de grificos de
tendéncia, como mostra a Figura J.4.

DRTO Monitor

Operating Window

Measure Status
Bias

Current Value
Mean Value
STD Deviation
Trend Direction

Increasing

EEd™

Parameters Updating | Data Recenciliation | State Estimation | Plant Events | DAOP Solution | Controls Implementation

Start Time: 07/01/2009 00:00 Final Time: 08/01/2009 00:00 Time Point: 07/07/2009 14:30
Time Interval: 60 minutes
Qverview Last Running
Date/ Time
Current  Last  Plot Data Reconciliation
Objective Function a Valid Reconciliation
Solution Status a
Robustness ] Performance ——
Balance Deviation (%) 0 Valua % Lol
CPU Time (min) ' Very Good
Table
lerations [ Good |
Func. Evaluations Regular
Results
Parameter Name | Measure i1 |
Plot Plot
Measured Value o ! H
Reconciled Value a H

==

2RI 0

T

=T

Figura J.4 — Tela de acompanhamento da atividade de reconciliacdo de dados.

Na visdo geral da reconciliacdo, deve-se acompanhar: os valores histéricos da funcdo
objetivo da reconciliacdo de dados (representa a diferenca do previsto x experimental);
desvios de balancgos (% das diferencas no balango material utilizando as vazdes medidas) e
a robustez da reconciliagdo (% problemas resolvidos). Quando a reconciliagdo for
simultanea a estimacdo, deve-se utilizar a parcela da funcao objetivo referente aos desvios
das medigdes.

Na visao da rodada, deve-se acompanhar: as datas, hordrios e status das reconciliagdes de
dados (indica a sua freqiiéncia de disparo e falhas); datas, hordrios das reconciliagdes
validas (indica o seu sucesso); € 0s tempos gastos nas reconciliacdes (indica o seu
desempenho).

O acompanhamento da atividade de estimagcdo de estados € efetuado através da

visualizac¢do dos indicadores especificos e de graficos de tendéncia, como mostra a Figura
J.5.
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DRTO Monitor:

Parameters Updating = Data Reconciliation | State Estimation | Plant Events | DAOP Solution | Controls Implementation
Operating Window
Start Time: 07/01/2009 00:00 Final Time: 08/01/2009 00:00 Time Point: 07/07/2009 14:30
Time Interval: 60 minutes
Overview Last Running
Date/ Time
Current  Last  Plot State Estimation
Objective Function | State Updating
Solution Status 0
Robustness O Performance —
NLA Deviation (%) o Value % Qualification
CPU Time (min)  Very Good
Table
Iterations. | Good |
Func. Evaluations Regular
Results
State Variable State #1 ¥
Plot [FEL
Current Value o)
Referenced Value &
State Change
Constraint
Constraint Type Path
Lower Bound )
Upper Bound [
Constraint Violation a

Figura J.5 — Tela de acompanhamento da atividade de estimacao de estados.

Na vis@o da estimacdo de estados, deve-se acompanhar: os valores histéricos da funcdo
objetivo da estimagdo de estados (representa a diferenca do previsto x experimental);
desvios entre a estimacao e a solu¢do do NLA (% das diferencas; indica divergéncias entre

a observacdo do estimador e do otimizador) e a robustez da estimacdo (% problemas
resolvidos).

Na visdao da rodada, deve-se acompanhar: as datas, hordrios e status das estimagdes de
estados (indica a sua freqiiéncia de disparo e falhas); datas, horarios das atualiza¢des dos

estados (indica a sua atualizagdo); e os tempos gastos nas estimacdes (indica o seu
desempenho);

Da mesma forma da secdo anterior, o acompanhamento dos eventos que disparam o
otimizador e o ajuste de parametros e reconciliacio de dados € efetuado através da

visualizagcdo dos indicadores especificos e de graficos de tendéncia, como mostra a Figura
J.6.

Na visao da rodada, deve-se acompanhar: as datas, hordrios dos disparos da otimizacdo
dindmica (indica a sua freqiiéncia de disparo); motivos dos disparos do otimizador
(mudanga da estrutura do DAOP, perturbagdo na planta, mudanga na ordem de producao,
ndo otimalidade); e otimalidade da receita (indica o seu sucesso na obtencao da politica
otima de controle);
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DRTO Monitor:

Operating Window
Start Time:
Time Interval:

Overview

Completed Optimiz:

Results
Constraint

Constraint Type

C
Value
Status
Lower Bound
Upper Bound

07/01/2009 00:00

Parameters Updating = Data Reconciliation | State Estimation | Plant Events | DAOP Solution | Controls Implementation

Final Time: 08/01/2009 00:00 Time Point: 07/07/2009 14:30
60 minutes
Last Running
Date/ Time
ation (%) Optimization
Type of Event DAOP Struc Change Table
Optimality (%)
Plot
State #1 v - . - .
Path H—omm 1..d ! -
Ml e A — R
| Bt = i
i ‘ T e
urrent  Last  Plot ’ iy e :
B i
of on O ; : .
¥ i i
Ww ® E] 3

Figura J.6 — Tela de acompanhamento dos eventos da planta.

Da mesma forma da secdo anterior, o acompanhamento da solucdo do problema de
otimizacdo dindmica € efetuado através da visualizacdo dos indicadores especificos e de
gréaficos de tendéncia, como mostra a Figura J.7.

DRTO Monitor:

QOperating Window
Start Time:

Time Interval:

Overview

Objective Function
Solution Status
Robustness
% Active Constraints
% Accepted Solution
% Diff. Solutions
Relative Difference (%)

Results
Variable Type

Current Value
Current Status
Lower Bound
Upper Bound
Mean Difference

Variable Name State #1

Relative Mean Diff. (%)

07/01/2009 00:00

60 minutes

Final Time: 08/01/2009 00:00

Last Running

Current  Last  Plot

TR 1 (=] )

State Path Constraint

<

<

2
2

O0REO0X

Optimization

Successful Optimization

Performance

Value

CPU Time (min)
Iterations.

Func. Evaluations

Plot

Parameters Updating = Data Reconciliation | State Estimation | Plant Events | DAOP Solution | Controls Implementation

Time Point:

Date/ Time

% Qualification
" Very Good |
[__Good |

Regular

07/07/2009 14:30

Show
Table

I
TR

i
TR 00

Figura J.7 — Tela de acompanhamento da atividade de otimizagdo.

Na visdo da atividade de otimizac¢do, deve-se acompanhar: os valores historicos da funcdo
objetivo; % das violagdes das restricoes (indica a inviabilidade do problema); % das
restri¢Oes ativas (indica as estruturas dos arcos da solucdo); % solucdes aceitas (indica o
nivel de confianca da operacdo nos resultados do otimizador); evolugdo das ultimas
solugdes - perfis de controle, estado, falha na rodada, tempo de CPU, ... (informacdes
gerais da solucdo do otimizador); e discriminagdo entre solucdes do otimizador - % de
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solucdes diferentes, perfis de controle distintos, diferengas relativas das solugdes [%]
(indica a freqii€ncia e natureza das solugdes distintas fornecidas pelo otimizador).

Na visdo das implementacdes das acdes de controle, deve-se acompanhar: os valores
histéricos das % das solu¢des bem sucedidas implementadas (indica a quantidade de
solucdes uteis); as conformidades dos perfis 6timos das varidveis de controle e de estado
(indicam os niveis de rastreamento das solu¢gdes 6timas), como mostra a figura J.8.

Esta monitoracdo procura detalhar o indicador de conformidade gerencial, apresentando as
informacdes para cada varidvel de controle e estado.

DRTO Monitor:

Parameters Updating = Data Reconciliation | State Estimation | Plant Events | DAOP Solution | Gontrols Implementation

Operating Window

Start Time: 07/01/2009 00:00 Final Time: 08/01/2009 00:00 Time Point: 07/07/2009 14:30
Time Interval: 60 minutes
Overview Resuits
Plot Control Variable Name | Cenvol#1 ¥
Compliance (%) 0o Plot
Current Value ¥
Current Status
Lower Bound o}
Upper Bound o]
Plot

Q7105706 0000 07712103 00.00 0719709 00.00 07726709 0000

Figura J.8 — Tela de acompanhamento das implementagdes das acdes de controle.
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Apéndice K - Diagndstico do DRTO

O diagnéstico do DRTO pode ser realizado através de andlises de problemas em trés niveis
de detalhes (Figura K.1). No nivel 1, tem-se uma visdo geral do problema de otimizacao
dindmica, da solucdo do problema, dos parametros do otimizador e dos alarmes e eventos
gerados pelo otimizador. No nivel 2, t€ém-se os detalhes dos mesmos aspectos citados
acima. E no nivel 3, tem-se uma anélise detalhada de cada tépico do processo de solucao
do problema de otimizacao.

Diagnostic Structure

Level 1 - Overview
Problem Solution Parameters Alarms & Events
Level 2 - Details ‘ l
Level 3 - Diagnn@is+ + + l * + +
Algo Phases Conv. Check Upd Hessian Upd Barrier Search Dir Step Length Trial Pt

Figura K.1 — Estrutura do sistema de diagnostico do DRTO.

Ao analisar o problema, obtém-se uma visdo geral do problema, onde sdo informadas as
dimensdes globais das varidveis, restricbes e graus de liberdade do problema de

otimizacdo. Estes topicos sdo mostrados na Figura K.2.

¢ Figure No. 1: Level 1 - Problem Overview

File Edit Tools ‘Window Help

Problem Solution I Parameters | Alarms/Events
— Mumber of VYariables - Optimization Problem — — Mumber of % ariables - Optimization Problem
Differential 2 Method Total discretization
Algebraic 1 Nurnber of Callocation 3
Contral 1 Mumber of Elements 10
Parameter 0 Control Profiles Pigce'wize Constant
Additional Constraints a Grouping 4
Additional Bounds 1]
Tatal 4
— Mumber of Canstraints - Optimization Problem — — Problem Qualification
E qualities 3 Continuous Discrete
Inequalities 0 Wariablez | 4 | 142
Total ’f Equality Constraints | 3 | 112
Degree of Freedom | 1 | a0
—  Mumber of Warables - Objective Function  — Problem Size | [Fp—
Differential q
Algebraic o Details |
Tatal 1

Figura K.2 — Visao geral do problema de otimiza¢ao dinamica.
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Na tela (Figura K.3), t€ém-se trés secdes dando informagdes gerais sobre a solu¢do do
problema de otimizagdo dindmica.

Na primeira secdo tém-se as informagdes do estado geral da solug¢do do otimizador. Na
segunda, podem ser vistos os valores iniciais e finais dos indicadores principais da solu¢ao
do problema de otimizacdo. Na terceira secdo, sdo apresentados os indicadores gerais de
desempenho do otimizador. E nas secdes 2 e 3 sdo apresentados os resultados de uma
andlise qualitativa dos indicadores. Estas avaliagdes fornecem informagdes sobre a
natureza do problema ocorrido com o otimizador e sua primeira andlise. Se o usudrio
desejar mais informacdes, ele pode investigar o problema no nivel 2 de detalhes.

+ Figure No. 1: Level 1 - Solution Overview g@@
File Edit Tools ‘Window Help
Problem I Solution I Parameters I Alaimns/E vents I
—  General Solution
Salver IPORPT Solution Statug ‘ CONYERGED_TO_ACCEPTABLE_POINT

Optimizer Return ‘ Solved To Acceptable Level

——  Resukts

Iritial Final Qualification

Objective

1034.9577 | asaw | Decreasing
53443456 | 002323 [ S atisfactary
22355450 | 1.0086=-007
5E54.7545 | 3.4545e-005 ‘ S atizfactory

5G8.4446 | 00039677 | Bad Detalls |

Diual Infeasibility

Conatraint Yiolation

Complementarity

Overall NLP Errar

Perfarmance

Qualification

Iterations 46
CPU Time 451 minutes Details |

Figura K.3 — Visao geral da solu¢do do problema de otimizag¢dao dinamica.

Nesta tela, tém-se trés se¢des que fornecem informagdes gerais sobre os parametros do
otimizador, como mostra a Figura K.4. Na secdo geral da tela, o usudrio pode selecionar o
modo de solug@o de problema e respectivo solver usado na atividade. O solver disponivel é
apenas IPOPT.

Na andlise de pardmetros, o usuério deve primeiro selecionar a categoria dos parametros a
serem listados. Os campos sdo os seguintes: Categoria — é a categoria de parametros do
solver, cada categoria representa uma fase do algoritmo que executa uma tarefa especifica.
Quando o usudrio escolhe uma categoria especifica de parametros, a lista de parametros
dessa categoria € apresentada.

Para a andlise de sensibilidade, quando o usudrio seleciona um pardmetro especifico,
clicando na respectiva linha da tabela, o nome e o comportamento desse parametro
aparecem na area de andlise de sensibilidade. Se o usudrio decidir realizar a andlise de

sensibilidade, € necessdrio apenas para clicar no botdo executar localizado na parte
inferior, apds selecionar um parametro especifico.
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Overview - Parameters

Problem | Solution :mi Alarms & Events
Mode [Dynamic Optimization | Source of Parameters
Params Source |Database v
Solver IPOPT Operation Download
Parameters
Category Convergence Check |
Name Description Current Default Min. Max.
tol Desired convergence tolerance (relative). 1.000E-08 1E-08 0 +Inf
s_max Scaling threshold for the NLP error. 100 100 ] +nf
max_iter Maximum number of iterations. 800 3000 ] +Inf
dual_inf 1ol Desired threshold for the dual infeasibility. 1.000E-04 1E-04 o +Inf’
constr_viol_tol Desired threshold for the constraint violation. 1.000E-04 1E-04 o +Inf’
compl_inf_tol Desired threshold for the complementarity conditions. 1.000E-04 1E-04 o +Inf*
‘ptable_tol Acceptabl tolerance (relative). 1.000E-06 1E-06 ] +Inf’
acceptable_iter Number of "aceeptable” iterates before triggering termination, 15 15 0 +Inf'
acceptable_dual_inf tol | Acceptance threshold for the dual infeasibility. 1.000E-02 1E-02 o +Inf
Sensitivity Analysis.
Behavior: tol
Determines the convergence tolerance for the algorithm. The algorithm terminates successfully, " .
if the (scaled) NLP crror becomes smaller than this value, and if the (absolute) criteria according Sensitivity Analysis
to "dual_inf_tol", "primal_inf tol", and "empl_inftol" are met. (This is epsilon_tol in Eqn. (6) in
i paper). Sce also " ble_tol" as a second termination criterion. Execute
Note, some other algorithmic features also use this quantity to determine thresholds ete.

Figura K.4 — Visao geral dos parametros do otimizador.

Na visao geral dos alarmes e eventos, nés temos a lista resumida de alarmes e eventos
gerados pelo sistema, conforme a Figura K.5. O usudrio pode classificar ou filtra-las. O
usudrio pode classificar as informagdes por severidade e filtrar-las por tarefa. Desta forma
fica mais simples visualizar o que interessa no momento da analise.

Overview - Alarms & Events

Problem | Solution | Parameters | Alarms & Events
Alarms & Events

Date & Time Iteration Task Severity Message o
07/01/07 11:41:42 [ MAIN SUMM | IPOPT Initialized
07/01/07 11:42:06 12 MAIN ERROR | Problem in step computation, but emergency mode cannot be activated.
07/01/07 11:44:09 17 L searCi [ WARNING | Maximum number of iterations.
07/01/07 11:46:19 26 BAR_UPD | DETAILED | Average complemantarity is xxx.xxx

v
Sort:  |ERROR v Filter: [LINE_SEARCH |

Figura K.5 — Visao geral das mensagens de alarmes e eventos do otimizador.

Estas listas de tarefas e de severidade baseiam-se nas categorias de impressao de
mensagens do /POPT.

Nos detalhes das dimensdes do problema, sdo visualizadas informagdes detalhadas das
dimensdes do problema (DAOP), como mostra a Figura K.6. Aqui sdo apresentadas as
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dimensdes do problema continuo e discreto. Sobre as varidveis, sdo obtidas as informagdes
sobre o numero de varidveis diferenciais, algébricas, de controle, de parametros, de
restricdes e limites adicionais no problema continuo e discreto. As qualificacdes das
dimensdes baseiam-se no tamanho do problema discreto. O critério € o mesmo da
qualificacdo de tamanho problema aplicada para cada varidvel abaixo. Além disso, sdo
apresentadas informagdes sobre o nimero de restricoes de limites no problema continuo e
discreto. Neste caso, tem-se nimero total de restricdes de limites, que € a soma de todos os
limites do problema: varidveis com apenas limites inferiores ou superiores e varidveis com
ambos os limites. Com estas informacdes, tem-se uma ordem de grandeza do tamanho do
problema resolvido e das expectativas de certas dificuldades para resolvé-lo. Se houver um
problema com um nimero muito grande ou ultra grande nimero de varidveis e limites, o
usudrio pode esperar alguns problemas com a alocacdo de memoria e desempenho, sendo
necessdrio mitigar este problema com a melhoria do sistema através de uma
parametrizacio mais adequada dos algoritmos de otimizag¢do utilizado.

¥ Figure No. 2: Level 2 - Problem Details - Variables & Bounds g@@
File Edit Tools Window Help
“arables &% Bounds | Constraintz | Objective Function | Discretization |
— “aiiables
Continuious Discrete Gualification
Murnber of Yariables [r] | 4 | 142 | M edium
Mumber of Differentials [nz) | 2 | a2 m
Mumber of Algebraic (hy) ‘ 1 | 30
Murmber of Contralz [miu) | 1 ‘ a0
Mumber of Parameters [hp) | 1} | 1} | Tinw
Mumber of Add. Constraints (nac) | 0 [ 0 | Tiry
Nuriber of Add. Bounds nad] | 0 \ 0 [ Tiny
— Bounds
Continuaus Discrete Qualification
Murnber of Bounds | 38 | 1860 | Medium
arg Only with Lower Bound | 10 | BOO | Mediumn
Yarg Only with Upper Bound | 14 | 840 | Medium
Wars with Lower & Upper Bound | 7 | 420 | Mediumn
Wariables & Bounds
Total Murnber of Variables & Bounds 42 2002 Medium

Figura K.6 — Detalhes das dimensoes das varidveis e limites do problema (DAOP).

Na anélise das iteragOes, tem-se uma tabela das principais informagdes de cada iteragdo do
algoritmo. As principais informagdes, no caso do IPOPT, sdo o seguinte: nimero da
iteragdo com o algoritmo; tipo de iteracdo - string que relatar algo anormal nessa iteracao;
valor sem escala da funcdo objetivo; inviabilidade primal e dual; Lg(p) — logaritmo 10 de p
(para obter a ordem de grandeza do (ex.: Lg(u) =-1 significa que p = 10™); IIldll — a norma

da direcdo de busca (||d||=max(]&c é&LQ)); Lg(rg) — logaritmo 10 do tamanho de

regularizacdo (0x); alfa primal — valor o das varidveis primais (x); tipo de tamanho de
passo na etapa na busca em linha; alfa dual — valor de a das varidveis duais (s); nimero de
tentativas de busca em linha para obter a direcao de busca; e do tipo de busca em linha —
no filtro de busca em linha.

9
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Se o usudrio desejar obter mais detalhes de uma iteracdo, ele pode clicar na linha da
iteracdo desejada na tabela resumo das iteragdes (Figura K.7). Vocé pode encontrar aqui o
nimero e a qualificacdo da iteracdo requisitada. Depois de selecionar a itera¢do, o usudrio
pode obter informagdes detalhadas, clicando em detalhes localizados na parte inferior na
area de detalhes da iteracao.

Details - Solution > Iterations.Summary

Iterations Summary | Iterations Graphics
Iterations Summary
Iteration Infeasibility Alpha | Line Search

Nr | Type | Objective | Primal Dual Lg(u) | Idil | Lg(rg) | Primal Dual Nr | Type | Qualification Crit. Point |~
0

ool ala|u|a|w] |-

lteration Details

Qualification

Iteration: 4 Regular

Figura K.7 — Resumo das itera¢des do otimizador.

Quando o usudrio precisar analisar mais profundamente as itera¢des, ele pode usar alguns
grificos para visualizar as tendéncias dessas iteracdes. Esta secdo permite-lhes apresentar
na forma gréfica qualquer varidvel da tabela de resumo da iteracdo (vide Figura K.8). O
usudrio pode escolher uma variavel para o eixo x e até duas varidveis para o eixo y.

Details - Solution > Iterations.Graphics

Tterations Summary | Iterations Graphics

Iterations Summary - Graphics

lteration vs. Objective
2

251 ‘

A g

35 X

) !
45 ‘\i

. !
55 \
. i
65 \’\4\*

Ma“‘w—)ﬁ(—x—ﬂﬁ

0 10 20 30 40 50 60 70
lteration

Objective

-7

X Variable: | Iteration v Y Variable 1: | Objective v
Y Variable 2: v

Figura K.8 — Grafico de itens das iteragdes do otimizador.

316



317

Na secdo de andlise de desempenho do otimizador, sdo apresentadas as informagdes de
tempo de CPU gasto pelo sistema durante o célculo de solugdo. Eles s@o divididos em dois
grupos principais: desempenho nas avaliagdes de funcdes e desempenho do solver de
otimizagao (Figura K.9).

Quando ndo for possivel melhord-lo por métodos numéricos, pode-se recorrer ao
processamento paralelo ou alterando o processador da CPU para que o desempenho atinja
um nivel prético para aplicacdes em tempo real.

Na secdo de desempenho, sdo visualizadas as informag¢des do numero de avaliagdo de
fungdes, o tempo total gasto com essas avaliagdes, porcentagem do tempo gasto para cada
tipo de funcdo, assim como a qualificacdo deste desempenho. Os tipos de funcgdes
envolvidas no cdlculo de desempenho sdo a fun¢@o objetivo e seu gradiente, os residuos
das restri¢des de igualdade e desigualdade e suas Jacobianas e Hessiana da Lagrangeana do
problema. Estas estatisticas de tempo incluem os seguintes fatores: nimero de avaliacdes
da funcao, total de tempo de CPU gasto em sua avaliagdo, percentagem do tempo de CPU
para a sua avaliagdo sobre total de CPU para a avaliagdo da funcao.

Details - Solution>Performance

Time Statistics | Graphics
Functions Evaluations
Number  CPU Time min) % Time Qualification Perf. (segrevaity
- Obj. Func. - Very Good
- Obj. Func. Grad. - VeryGood
- Eq. Constr. | VeryGood
- Ineq. Constr. Very Good
- Eq. Constr. Jacobian | ____Good |
- Ineq. Constr. Jacobian ood
- Lagrangian Hessian Regular
Solver
Solver: [IPOPT CPU Time (min % Time Qualification Perf. (segiiter)
- Initializes lterates G
- Update Hessian | Very Good
- Output Iteration
- Update Barr. Param. ‘Very Good
- Compute Search Direction [ Good |
- Compute Acceptable Point Very Good
- Accept Trial Point Very Good
- Check Convergence Very Good
Total
Func Eval Solver Total Total
CPU Time (min) Func Evaluation
CPU Time (%) Nr Iterations
Calitieaon Very Good Very Good Very Good

Figura K.9 — Detalhes do desempenho do otimizador.

A avaliag¢do de desempenho do sistema pode ser realizada na forma de graficos de perfil de
desempenho, utilizando a metodologia de Dolan e Moré, 2001 (vide Figura K.10). Este
grafico mostra o perfil de um atributo da tela de desempenho. Para isto, o sistema
armazena os dados histdricos para todos os desempenhos. Os atributos que podem ser
avaliados sdo os seguintes: desempenho total do sistema de DRTO, de todas as avaliagdes
de fungdes, e do solver.

Ao selecionar o valor e o nimero de pontos histéricos, o usudrio pode tragar clicando no

fundo correspondente. O eixo x (1) € o indicador de desempenho (tempo de CPU) e y(p) é
a probabilidade de rodada atual vai ter sobre todos os outros casos.
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Details - Solution>Performance

Iterations | Graphics

Performance - Graphics

Performance Profile - CPU Time

1
E2
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Figura K.10 — Gréficos de perfil de desempenho do otimizador.

Outra atividade importante é a andlise de sensibilidade dos algoritmos do otimizador. Esta
funcionalidade da ferramenta de diagnéstico visa o projeto e realizacdo da andlise de
sensibilidade dos parametros de sintonia da DRTO (vide Figura K.11). Nesta secdo sao
visualizadas as mesmas informag¢des apresentadas na lista de parametros, adicionando os
valores possiveis, quando for o caso. Com base nessas informacdes, o usudrio pode
projetar a andlise de sensibilidade do pardmetro do otimizador selecionado. Neste projeto,
o usudrio precisa definir: o nimero de estudos de caso, o nome do indicador chave
escolhido. O KPI (Indicador chave de desempenho - Key Performance Indicator) ¢ uma
das varidveis apresentadas no resumo da iteracao ou na tela de desempenho. O projeto de
experimentos € realizado usando uma tabela onde se preenche os valores do parametro a
ser estudado e executar esta operacao. Ja, a andlise de desempenho dos resultados pode ser
efetuada utilizando a mesma tabela ou na forma grafica.

Com base na andlise dos resultados, o usudrio pode escolher um melhor valor para o
parametro de sintonia selecionado, e exportar o parametro para arquivo ou banco de dados.
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Details - Parameters>Sensitivity

Sensitivity | Graphics
General Information

Mode Dynamic Optimization
Solver IPOPT
Category Convergence Check
Parameter tol Desired convergence tolerance (relative).

Sensitivity Analysis of Parameters
Current | 1.000E-08 Design of Sensitivity —
Default [ 1.000E-04 DEoTiCases X

3

Min.  [0.000E+00 KB goecive
Max. Inf Case tol Objective
) T | LODOE-01 | -6.281E-00
Possible 2 | LOOOE-02 | -6.5795-00
Values 3| 1.O0DE-04 | -7.380E-00
o 4 1.000E-08 [ -8.243E-00
Behavior: 5 | LOOOE-12 | -8.244E-00

Determines the convergence tolerance for the algorithm. The algorithm

terminates successfully. if the (scaled) NLP error becomes smaller than this [[Beate )
value, and if the (absolute) eriteria according to "dual_inf tol",

"primal_inf tol", and "cmpl_inf

re met. (This is epsilon_tol in Eqn. (6)

in implementation paper). See also "acceptable_tol" as a second termination Download New Parameter
criterion. Note, some other algorithmic features also use this quantity © Current  1-000E-08
determine thresholds ctc. i e ——

Figura K.11 — Andlise de sensibilidade dos parametros de sintonia do otimizador.

Quando o usudrio executa a andlise de sensibilidade, o gréifico de sensibilidade pode ajudar
a identificar o melhor valor do parametro de sintonia, com base no KPI escolhido como
critério de desempenho (vide Figura K.12). No eixo X € colocado o parametro de sintonia
estudado e no eixo Y o KPI usado para medir o desempenho. Para facilitar a andlise dos
resultados do experimento, os mesmos podem ser apresentados em diferentes tipos de
escalas (linear, semilogX, semilogY ou loglog).

Details - Parameters>Graphics

Sensitivity | Graphics

Parameter Sensitivity - Graphics

-6
*
6.5
-7
o
2
3
2,
=
(<}
7.5
-8
-8.5
12 10 5 6 4 -2 0
10 10 10 10 10 10 10
log(tol)
X Variable: | tol ~| Y Variable: | Objective ~ Plot Type: | SemilogX +

Figura K.12 — Graficos de analise de sensibilidade dos pardmetros do otimizador.

Este nivel de diagndstico tem o objetivo de fornecer ao usudrio mais detalhes sobre uma
iteracdo especifica do otimizador, para permitir que o usudrio execute diagndstico nessa
iteracdo. Estas informacdes permitem que o se identifique a parte do algoritmo que
apresentou problemas. Nesta andlise, sdo visualizados os seguintes aspectos do algoritmo
de NLP (no caso do IPOPT): fases do programa, verificacdo da convergéncia, atualizagao
da Hessiana, atualizacdo do parametro de barreira, direcdo de busca, comprimento do
passo e defini¢do do ponto tentativa.
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As informacgdes possiveis sdo as seguintes: valor do parametro barreira (u), constante do
filtro de busca em linha (7), mdximo valor absoluto das varidveis diferencial, algébrica, de
controle e pardmetros, maximo valor absoluto das varidveis de folga relacionadas as
restricoes de desigualdade, valor maximo absoluto de multiplicadores de Lagrange
relacionados as restri¢gdes de igualdade c(x) (4.) e desigualdade d(x) (4,), mdximo valor
absoluto da condi¢do de complementaridade relacionada aos limites inferiores e superiores
das varidveis de estado, controle e parametros x (Z; e Zy), dos limites inferiores e
superiores das varidveis de folga s (V. e V).

O usudrio pode obter mais detalhes da solu¢do do NLP através da selecao de uma iteracao
especifica para ajudé-lo a diagnosticar o problema ocorrido, como mostra a Figura K.13.
Nesta secdo sdo apresentados o resumo da iteragdo, e as posi¢des de algumas varidveis no
inicio e no final da iteracdo atual.

Na secdo onde estdo os valores atuais do NLP, t€ém-se os mesmos atributos presentes na
secdo de visdo geral dos resultados. Desta forma, o usudrio poderd observar a evoluciao dos
critérios de convergéncia do NLP, através da comparacdo com os valores da ultima
iteracdo, primeira iteracdo ou alguma iteracdo intermedidria. Esta andlise ¢ acompanhada
da qualificacdo das dire¢Oes desses atributos. Desta forma t€ém-se os valores: decrescendo
(delta negativo), estavel (delta dentro da respectiva tolerancia) e crescendo (delta positivo).
Uma condicao de cor € apresentada de acordo com a direcdo certa (Verde — direcdo certa,
Amarelo — estdvel ou Vermelho — direcdo errada). A idéia principal deste modelo é para
dar uma 1déia do movimento do otimizador. Ele pode ser util definir se o otimizador estd
seguindo na direcdo certa.

Diagnostic - Solution>Iterations> Iteration Details.General

‘General | Phases of Program | Convergence Check | Update Hessian = Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point
lteration; |+ v
Iteration Summary
Tteration [ ibili Alpha Line Search
[ Nr_ T Type [ Objective | Primal | Dual [ Lg(w) [ iidi [Lg(rg) | Primal | Dual | Nr [ Type [ Qualification | Crit. Point |
4] | [ | | [ | [ [ | | | Regular | Line Search |
Begiiingiohlismation Infinite Norm of Current Point
1 X @ ‘- B 7 g Vu 8
T S: @ B 7 Vu:
g Infinite Norm of Current Point
[ % @ Rz w W 8
* S: D R 7y o« Vv
Current NLP Values
Scaled Unscaled Delta Direction
Objective Decreasing
Dual Infeasibility Steady Compare With
Constraint Violation [ Decreasing | Latts taaten:
Complementarity Steady
Overall NLP Error Decreasing

Figura K.13 — Diagnéstico das iteracdes do otimizador.

As fases do algoritmo IPOPT sdo os seguintes: inicializacdo das varidveis & parametros,
verificacdo da convergéncia & definir iteracdo, atualizacdo da Hessiana, atualizacdo do
parametro de barreira, computagdo da direcao de busca, cdlculo do comprimento do passo,
computacdo do ponto tentativa, finalizagdo do algoritmo. A cor é exibida de acordo com
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para o estado seguinte: Cinza — tarefas ndo executadas; Verde — status normal; Amarelo —
tarefa concluida com sucesso nio, mas ndo problemdtico; Laranja — tarefa concluida com
sucesso nao, problematico, mas aceitdvel; Vermelho — tarefa concluida com falha.

A secdo onde se visualizam as fases do algoritmo de otimizac¢do fornece ao usudrio uma
visdo geral das suas tarefas (vide Figura K.14). Os blocos neste diagrama fornecem uma
idéia de que partes do algoritmo de tem problemas. Esta informacao se baseia o status de
retorno de cada tarefa. Este ponto de vista, o usudrio pode identificar diretamente a tarefa
problematica e navegar diretamente para essa pasta.

Diagnostic - Solution>Iterations> Iteration Details.Phase of Program

General | Phases of Program | Convergence Check = Update Hessian | Update Barrier | Search Direction = Step Length | Trial Point

Iteration: |4 v Qualification: Regular Critical Point: | Line Search
Algorithm Sequence Details

Initialize Variables & Parameters

* Status: @ICONTINUE

—» Check Convergence & Set lteration
v l

Update Hessian Finalize Algorithm
v
Update Barrier Parameter

Compute Search Direction

v
Compute Step Length
v

Compute Trial Point

Ly

Figura K.14 — Visdo dos estados das tarefas do algoritmo.

Na visdo dos detalhes da verificacdo da convergéncia pelo algoritmo (Vide Figura K.15),
as informacdes sobre os critérios de convergéncia do algoritmo sdo apresentadas na forma
de erro do NLP, inviabilidade dual, violacdo de restricao e complementaridade. Com estas
informacdes, € possivel avaliar a convergéncia do algoritmo, e detectar se 0 mesmo estd
tendendo a divergir ou se a iteracdo € aceitidvel. O DAOP € considerado convergido se
todos os critérios sao aceitos com base nas suas respectivas tolerancias.

A violagdo das restri¢cdes € definida como o nimero miximo de trés normas infinitas. Eles
sd0 a norma infinita de restricdes de igualdade c(x) (Max(lc(x)l)) e a norma infinita das
restricoes de desigualdade relacionadas com os limites inferiores (Max( Idv,-olLI ) e
superiores (Max( ld,ioi"'1)) do sistema (d(x) — d“°Y). A inviabilidade dual é o valor maximo
de duas normas infinitas. Uma € a norma infinita do gradiente da Lagrange sem escala da
func¢do objetivo relacionados com a varidvel primal x (Max(lV,Ll)) e outro com 0 mesmo
gradiente relacionados com o varidvel de folga s (Max(lV;Ll)). A complementaridade € o
valor maximo de quatro normas infinitas. Eles sdo as condicdes de complementaridade
relacionadas com os limites inferiores e superiores da varidvel primal x (Max(1S..Z;.1) e
Max(1S,uZyl)) e a varidvel de folga s (Max(1S,.Z11) € Max(1SsuZul)).
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Diagnostic - Solution >Iterations> Iteration Details.Convergence Check.General

General | Phases of Program | Convergence Check | Update Hessian = Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point
Iteration: |4 v Qualification: Regular Critical Point: | Line Search
General | NLP Error | Dual Infeasibility | Constraint Violation | Complementarity
Status: CONTINUE A
Convergence Criteria — Current Unscaled Acceptable Iteration Divergence
Value Tol Max(|x]) Limit
Currenit NLP Ertor = Counter l:o Acc. Iter. N
Unscaled Dual Infeasibility =< . -
Unscaled Constraint Violation =
Unscaled Complementarity =
Current NLP Error Unscaled Complementarity
NX Non Square System Max([Sxz.])
Dac Value Max(|S.wzyl)
Constraint Violation Scaling Max(|Ss.zi])
Scaled Dual Infeasibilit Sq:
Y § Max(|Sszl) d
Scaled Complementarity Seil
Unscaled Dual Infeasibility Unscaled Constraint Violation
Max(| VL) Max(|e(x)])
Max(|VsL|) Max(|duil" )
Max(|dvio|)

Figura K.15 — Diagnoéstico da verificacdo da convergéncia.

Uma iteracdo aceitdvel quando o otimizador finalizar com uma soluc@o vidvel, mas nao
Otima. Se o otimizador obtiver uma solucdo vidvel sem melhoria da fungdo objetivo
durante um determinado nimero de iteracdes aceitdveis, ele € paralisado com um estado
CONVERGIU PARA UM PONTO ACEITAVEL. A detec¢io de divergéncia é definida
quando a norma infinita da varidvel primal (Max(1xl)) explode, ou seja, torna-se maior que

o limite estabelecido pelo usudrio. Quando esta situagdo acontece, o algoritmo para com o
status ITERACOES DIVERGENTES.

Outro aspecto da avaliagdo da convergéncia € a andlise o erro global do NLP (vide Figura
K.16). Esta secdo repete algumas informacdes, tal como foi apresentado na aba em geral, e
adicionando os ndmeros, nomes e tempo dessas varidveis correspondentes. O tempo
corresponde ao instante tempo discreto (no caso, referente ao ponto de colocacdo em um
elemento finito). Com essas informacdes, o usudrio pode identificar a varidvel e o
momento em que ocorre a maior violagdo da restricao, a inviabilidade dual e a condi¢do de
complementaridade. Além disso, € possivel ver as distribui¢des desses erros através do
grifico de Pareto, que permite concluir se a violagdo do critério de convergéncia estd
localizada ou distribuida em todo o seu dominio. Os conjuntos sdo baseados nos mesmos
critérios da qualificacdo de erro com ambos os lados, valores positivos e negativos. Se o
usudrio precisar identificar melhor a causa do problema ocorrido, ele pode verificar esses
erros na forma de tabela clicando no fundo mais detalhes.

Esta tela fornece uma idéia de qual tipo de varidvel estd causando desvios mais elevados
nas condi¢des de complementaridade. Se o usudrio quiser de obter mais detalhes sobre a
condicdo de complementaridade, ele pode verificar cada parcela da condicdo de
complementaridade e localizar o problema.
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Diagnostic - Solution >Iterations> Iteration Details.Convergence Check.NLP Error

General | Phases of Program | Convergence Check | Update Hessian | Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point
Iteration: |4 v/ Qualification: Regular Critical Point: | Line Search
General | NLP Error | Dual Infeasibility | Constraint Violation | Complementarity
Current NLP Error Scaling
NX Non Square System Dimension
NYc " n:
Value VarNumber VarName time
Constraint Violation m:
Scaled Dual Infeasibility
| Norms
Scaled Complementarit
i Y Max((2])
Max(|2])
Constraint Violation Scaled Dual Infeasibility ~ Scaled Complementarity Scaling
N Sql
E - . S
o - Smax

Figura K.16 — Diagnéstico da verificacao da convergéncia do erro do NLP.

Se o usudrio desejar obter mais detalhes sobre os critérios de convergéncia (as violagdes de
restri¢des, inviabilidade dual e das condi¢cdes de complementaridade), o mesmo pode clicar
no botdo "More Details". Neste caso, a ferramenta de diagndstico fornece ao usudrio
alguns detalhes mais profundos sobre os perfis desses critérios e seus efeitos na
convergéncia de erros de NLP. O objetivo desta visao é fornecer ao usudrio estas
informacdes de cada varidvel a cada intervalo de tempo do problema discreto. As colunas
correspondem ao intervalo de tempo em termos de ponto de colocacdo e de elementos
finitos. E as linhas sdo os residuos das restri¢des, inviabilidades e complementaridade.
Estas matrizes fornecem ao usudrio os perfis exatos dos critérios citados acima. E com
essas informacdes, 0 usudrio pode analisar esses perfis e localizar os momentos nos quais
cada tipo de varidvel que estd causando as maiores violagdes dos critérios (vide Figura
K.17). Pode ser necessdrio associar esta andlise com outras informagdes de diagndstico
para identificar as causa do problema.

Diagnostic - Solution>Iterations> Iteration Details.Convergence Check.Constraint Violation.EqConstr

General | Phases of ngram" Convergence Check ‘-Update Hessian | Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point

Iteration: |4 v Qualification: Regular Critical Point:  Line Search

General | NLP Error | Dual Infeasibility | Constraint Violation | Complementarity |

General | Equalities Constraints - c(x) | Lower Bounds - d(x) = d. | Upper Bounds - d(x) < dy

E Name
Dx(1)
Dx2) |+
Dx(3)

alalalaela|elalalaa|ala|c|a]alalals]|alalals|ala]a|e]ala]la]|d]
-+

g
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ofu|sfw/n| =B
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Figura K.17 — Visualizaca@o das violacdes das restri¢des ao longo do tempo.
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O wusudrio também pode visualizar alguns detalhes sobre a inviabilidade dual na
convergéncia de erros de NLP. O objetivo desta tela é fornecer ao usudrio mais
informacdes sobre inviabilidade dual. Podemos localizar o nimero e os nomes das
varidveis que causam mais inviabilidade. Também instante de tempo referente ao problema
de otimizacdo dindmica. Além de que se pode analisar a distribui¢do da inviabilidade dual
por meio de griafico de Pareto. Esta tela d4 uma idéia de que tipo de varidvel que esta
causando valores mais altos. Se o usudrio desejar obter mais detalhes sobre as
inviabilidades duais, ele pode verificar em cada parte os gradientes e localizar o problema
(vide Figura K.18).

Diagnostic - Solution>Iterations> Iteration Details.Convergence Check.Dual Infeasibility.General

General | Phases of Program | Convergence Check | Update Hessian | Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point

Iteration: |4 v Qualification: Regular Critical Point: | Line Search

General | NLP Error | Dual Infeasibility | Constraint Violation | Complementarity

General | Primal Variables - |VyL| | Slack Variables - [VsL|

Unscaled Dual Infeasibility

Value VarNumber VarName time
Max(|V.L|)
Max(|Vel|)

Max(|VxL|) Max(|VsL])

Figura K.18 — Visualiza¢do da distribuicdo da inviabilidade dual.

Nesta secdo podem ser obtidos alguns detalhes sobre a violagdo de restricdes na
convergéncia de erros de NLP. O objetivo desta secdo € fornecer ao usudrio mais
informacdes sobre as violagdes das restricdes. Pode-se localizar o niimero e os nomes das
varidveis que violam mais as restricoes. Também ¢é fornecido o tempo referente ao
problema de otimizagdo dindmica continuo, além de poder analisar a distribuicdo da
violacdo das restri¢des por meio de grafico de Pareto (vide Figura K.19).
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Diagnostic - Solution >Iterations> Iteration Details.Convergence Check.Constraint Violation.General

General | Phases of Program | Convergence Check | Update Hessian | Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point
Iteration: |4 v Qualification: Regular Critical Point: Line Search
General | NLP Error | Dual Infeasibility | Constraint Violation | Complementarity

| General | Equalities Constraints - c(x) | Lower Bounds - d(x) = d, | Upper Bounds - d(x) < dy

Unscaled Constraint Violation
Value VarNumber
Max(|c(x)])

Max(|dyioll)
Max(|dyio"])

c(x) dviol o’

Figura K.19 — Visualizacdo da distribui¢do das violagdes das restrigdes.

Esta sec@o apresenta alguns detalhes sobre a condi¢do de complementaridade. Da mesma
forma que o caso anterior, pode-se localizar o nimero e os nomes das varidveis que
causam mais violagdes nas condi¢des de complementaridade. E também fornece o tempo
referente ao problema de otimiza¢do dinamica. Além de poder analisar a distribuicdo da
complementaridade por meio de grafico de Pareto (vide Figura K.20).

Diagnostic - Solution >Iterations> Iteration Details.Convergence Check.Complementarity.General

General | Phases of Program | Convergence Check | Update Hessian = Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point

Iteration: |4 ~| Qualification: Regular Critical Point: | Line Search

General | NLP Error | Dual Infeasibility | Constraint Violation | Complementarity
General | Primal - Sz, | Primal - Syyzy | Slack - Sq.z | Slack - Ssyzy

Unscaled Complementarity

Value VarNumber VarName time
Max(|Sxz.|)
Max(|S.wzul)
Max(|Ssiz.[)
Max(|Ssuzul)

Suz. Swzy Ssz1 Ssuzu

A A A &

Figura K.20 — Visualizacdo da distribuicao das condi¢des de complementaridade.
A atualizacdo do parametro de barreira € uma tarefa importante do algoritmo. Este
parametro controla a aproximac¢do da solucdo para as restricdes do problema e controla o
progresso da busca em linha. Quando o passo se torna muito pequeno, o otimizador
apresenta dificuldades em avancar na busca do ponto 6timo. Este pardmetro é reduzido
drasticamente quando o problema se torna invidvel. A evolucdo deste parametro, iteracao a
iteracdo indica a capacidade avanco do otimizador na busca da solucdo. Este fator pode
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afetar diretamente o passo do otimizador. Uma pequena visdo desta andlise pode ser vista
na Figura K.21.

Diagnostic - Solution>Iterations> Iteration Details.Update Barrier.Mu Procedure.Monotone

General | Phases of Program | Convergence Check | Update Hessian | Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point

Iteration: |4 - Qualification: Regular Critical Point: | Line Search

General | p Update Procedure | T Update Procedure | Additional Information |

Status of u: [NUpdatedIN Min. Value Max. Lower Safe Procedure
1 Mode: | Switch to Free Barrier Param. u Oracle
1 Oracle | New Fixed | Monotone |
Monotone p Update Criteria Sufficient Decrease of n
Maximum of Prb. Error  Tol Factor Curr. p
< B
Minimum p Condition or <
Minimum Tol. Condition Tiny Step @

Minimum p Condition L HIL

Minimum of: Sufficient Decrease of 1
Linear Term Linear decrease Factor
Superlinear Term Superlinear decrease Power

Minimum Tol. Condition jielemnce cnlbL B enor

Threshold for compl. cond.

Minimum of:
Complem. Tol. Term Scaling factor of Objfunc
NLP Error Tol. Term Scaling factor of Objfunc

Factor for j in barr. stop test

Figura K.21 — Diagnéstico da atualizagdo do parametro de barreira do IPOPT.

A direcdo de busca consiste da solucdo do sistema resultante do desdobramento das
condi¢des de otimalidade do problema. Esta solu¢do é obtida quando os residuos do lado
esquerdo do sistema de equacdes (deltas das varidveis de decisdo) sdo zerados. Esta andlise
consiste basicamente em acompanhar estes residuos. Estas informagdes serdo utilizadas no
filtro de busca em linha para verificar se o ponto proposto é aceitivel. Desta forma,
inspeciona-se o valor maximo da norma 2 de cada tipo de varidvel envolvida no problema
(x - varidveis primais, s - varidveis de folga, ¢ & d - violacdes das restricdes primais e
duais, zL & zU - limites superior e inferior das varidveis primais e vL & vU - limites
superior e inferior das varidveis duais). A Figura K.22 apresenta uma visdo do sistema

primal-dual.

Diagnostic — Solution=Iterations> Iteration Details.Search Direction

General = Phases of Program | Convergence Check | Update Hessian | Update Barrier | Search Direction | Step Length | Trial Point
lteration: 4 v Qualification: Regular Critical Point: | Line Search

Algorithm Sequence Details

Search Direction: [iCamputed Emergence Made [§
Primal-Dual System
2 Norm Max.
Residue Delta Norm
X RHS ®
s Solution 6
& Residue
d
zL residual_ratio
zU
vL
wU

Figura K.22 — Diagnéstico do computo da dire¢do de busca do IPOPT.
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Na defini¢do do tamanho do passo, controla-se a viabilidade do avanco da solugdo através
do uso do filtro de busca em linha. Se houver tendéncia de violagdo de restri¢des, o
algoritmo executa a restauracdo do sistema primal-dual. Isto pode definir que o algoritmo
deva recuar na busca ou ndo. Todos estes fatores sdo analisados nesta tarefa do algoritmo.

Na decisdo sobre a aceitacao do ponto proposto pela busca em linha € tomada nesta tarefa
do algoritmo. Neste ponto, novos valores propostos para as varidveis primais e duais siao
calculadas e verificado se o progresso da funcdo objetivo e das violacdes das restrigdes
foram sensiveis. Se houver correcdes sensiveis nas violacdes de restricdes e progresso na
fungdo objetivo, 0 novo ponto proposto pode ser considerado como aceitivel, e caso
contrario € possivel verificar qual o tipo de restricdo estd impedindo este progresso, €
posteriormente identificar a varidvel sua posi¢cdo no DAOP através da andlise de violagcdes
de restri¢cdes. A Figura K.23 fornece uma amostra desta andlise.

Level 3 — Overview > Interations Summary > Iteration Details

General | Phases of Program | Convergence Check = Update Hessian Update Barrier | Search Direction = Step Length | Trial Paint

lteration: 4 v Qualification: Regular Critical Point: [ Line Search Info: =z
Compute Trial Point & Correct Bounds | Accept Trial Point =~ Recalculate Multipliers
Number of Adjusted Slacks: 2 Slacks too small. Adjusting variables bounds.
jdalkolntilage Maximal correction in z; : Some values foo large.
Compuietliail: GO Maximal correction in z:
Acceptable Point: Found Maximal correction in v : Some values too large.
Recalc. Multipliers: | Yes Maximal correction in vy:

Bounds Multipliers:  Corrected
Variables
Old New
XL
Xy
d
dy

Figura K.23 — Diagndstico do teste de aceitagdo do ponto tentativa do /POPT.
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