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Resumo: A baixa qualidade dos modelos € uma das causas mais frequentes da degradacgéo
de desempenho de controladores preditivos, por isso a avaliacdo desses em tempo real é
fundamental. Este trabalho apresenta aplicacdo da metodologia proposta por Botelho et al.
(2015 a e b) para avaliagdo de modelos de controladores preditivos na Unidade de
Coqueamento Retardado da REFAP bem como a comparacdo com o método de Sun et al.
(2013). Descricdes das técnicas utilizadas e do processo sdo apresentadas. Os resultados
corroboram a capacidade da metodologia em detectar adequadamente os problemas de
modelagem que impactam no comportamento do processo auxiliando na identificagcdo das
suas causas.
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Abstract: The poor model quality is one of the most frequent causes of performance
deterioration of Model Predictive Controllers. Thus, model evaluation is a fundamental
issue. This paper shows the application of the methodology proposed by Botelho et al.
(2015 a and b) for assessment of the model-plant mismatch applied to a Model Predictive
Controllers of the Delayed Coke Unit at REFAP and a comparison with Sun et al. (2013)
method. Descriptions of the techniques and the process are presented. The results illustrate
that the method can correctly quantify the model-plant mismatch problems and identify
their sources.
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1 INTRODUCAO

De uma forma geral, a operagdo de
plantas industriais envolve a utilizacéo de
estratégias capazes de controlar as
varidveis de processo. As Unicas
estruturas disponiveis até poucas décadas
eram baseadas em estratégias classicas de
controle, como PID. Contudo, os avangos
tecnoldgicos, a0 mesmo tempo em que
promoveram a elevacdo da complexidade
destes processos, permitiram que novas
técnicas fossem desenvolvidas, surgindo
o0 controle avangado de processos. Dentre
as técnicas de controle avancado
existentes, o0s controladores preditivos
baseados em modelos (MPCs) sdo cada
vez mais utilizados e aceitos em termos
industriais (Holkar e Waghmare, 2010)

A avaliagdo e manutencdo dos MPCs
sob um ponto de vista técnico €
fundamental para manté-los em operagéo
de forma adequada, conforme ilustra a
Figura 1. Entretanto, esta tarefa ainda é
um desafio, dada a natureza multicausal
destes  controladores. A grande
quantidade de parametros de sintonia,
forte dependéncia com o modelo do
processo e a diversidade dos algoritmos
de controle comerciais existentes sdo as
principais dificuldades. Existe uma série

Fase de
implantacdo

Ganhos do controle preditivo

de trabalhos disponiveis na literatura
(Huang et al., 2003; Conner et al., 2005;
Badwe et al., 2009; Jiang et al., 2009;
Kano et al., 2010; Whang et al. , 2012; Ji
et al., 2012; Jiang et al., 2012; dentre
outros)  propondo  técnicas  para
monitoramento e diagnostico, porém, a
maioria delas é embasada em estruturas
de controle predivo convencionais (i. e.,
que possuem setpoints fixos). Em muitos
casos, na industria, € comum a
inexisténcia de graus de liberdade
suficientes para manter todas as variaveis
controladas em um Unico valor
predefinido (setpoint). Por isso o0 MPC ¢
configurado por faixas e tem o objetivo
de manter as variaveis controladas (CVs)
dentro destes limites. Além disso, alguns
controladores possuem uma camada de
otimizacdo em tempo real real que estima
o valor 6timo das variaveis manipuladas
(Targets) sob o ponto de Vvista
econbmico, e estes Targets sdo variaveis
da funcdo objetivo do MPC. Dessa
forma, o controlador ndo possui
explicitamente setpoint para as variaveis
controladas e, por isso, as técnicas que
utilizam o setpoint acabam sendo
inadequadas para o seu diagnostico.

Melhoria continua com

Controle uma boa manutencdo

adequado ao /
/ processo \

T Diagnostico e manutencdo

Controle ndo adequado
ao processo

Risco de desativagdo

Tempo

Figura 1: Ciclo de vida de um sistema de controle avancado.
Fonte: Campos et al., 2013.
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Dentre as fontes de degradagdo, a
discrepancia entre 0 modelo do
controlador e a planta (model-plant
mismatch) é a mais importante, visto que
modelos ruins podem ocasionar a¢fes de
controles muito aquém daquelas que
levam o processo a sua condicdo Otima,
ou mesmo tornar o controlador instavel.
Sun et al. (2013) estima que mais de 80%
do tempo de projeto de um controlador
preditivo seja gasto na identificacdo deste
modelo, dada a sua importancia. Levando
em conta que o modelo é obtido em uma
determinada condicdo de operacdo,
qualquer alteracdo no processo pode ser
suficiente para degradar a sua
representatividade. 1sso deixa evidente a
necessidade de seu constante
monitoramento.

Este trabalho apresenta os resultados
obtidos com a aplicagcdo da metodologia
desenvolvida por Botelho et al. (2015 a e
b) a dados de processo provenientes do
MPC da Unidade de Coqueamento
Retardado da REFAP. O principal
objetivo da metodologia ¢ identificar
problemas de modelagem que
efetivamente impactem no desempenho
do controlador e identificar se 0 mesmo é
decorrente de uma discrepancia de
modelo ou de um distdrbio ndo medido.
Os resultados sdo comparados com o
método de Sun et al. (2013), a qual visa a
deteccdo de problemas de modelagem.

2 METODOLOGIAS

2.1 Botelho et al. (2015 a e b)

Os MPCs nem sempre requerem
modelos de elevada acurécia, visto que a
acdo feedback € capaz de contornar parte
dos erros de modelagem. Por isso a
investigacdo dos residuos de simulacdo
ndo é um indicador adequado para avaliar
modelos de controladores preditivos.
Uma metodologia de monitoramento da
qgualidade do modelo deve ser capaz
realizar tal avaliacdo levando em conta a
faixa de frequéncias em que o controlador
mais atua. Com base nesta premissa,
Botelho et al. (2015 a) apresenta uma
metodologia que considera a sintonia do
controlador para avaliar os modelos. Tal

metodologia tem como base os sistemas
em malha fechada representados pela
Figura 2, onde C representa o0
controlador, G, € o modelo identificado
do processo (modelo nominal), AG é a
discrepancia entre modelo identificado e
planta real, G; é o modelo de disturbios
desconhecidos, y,.; sd0 0s setpoints,
u sdo as variaveis manipuladas, y sdo as
saidas medidas, y, S38 as saidas
simuladas com o modelo nominal (G,)
para as acOes de controle (u), v sdo
sequéncias de variaveis aleatorias
independentes e y,; sdo os distdrbios
deterministicos desconhecidos.

(a) com discrepancia de modelo

u Ysim
—

(b) com distarbio ndo medido

Figura 2: Esquema representativo de
um sistema em malha fechada.

A saida nominal do sistema (y,)
corresponde ao resultado que seria obtido
caso ndo houvesse nenhum problema de
modelagem. Esta grandeza pode ser
estimada a partir dos dados de planta e da
resposta em malha fechada do sistema
(1), denominada Funcdo de Sensibilidade
Nominal (S;,), conforme (2).
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So(s) = (I + Go(s)C(s)) ™" (1)
YO(S) = Y(S) - SO[Y(S) - YSim(S)] (2)

Uma vez que y, € uma estimativa da
saida do processo livre de problemas de
modelagem, ela pode ser considerada
como uma referéncia para 0 modelo do
processo. Dessa forma, qualquer métrica
comparativa entre y,(s) e y(s) pode ser
utilizada para a avaliagdo do modelo.
Neste trabalho o diagndstico foi realizado
a partir da razéo entre as variancias de y,
e da variavel controlada medida (y) ao
longo de um horizonte movel de
dimensGes iguais ao horizonte de
predicdo do controlador (p), conforme

3).

var [y (i=p.0) ~ y(i—p..i)]

var [yo(i_p__i) - }70(i—p..i)]

Rvar; =

(3)

Espera-se que y e y, sejam
semelhantes na auséncia de problemas de
modelagem significativos, sendo assim
Rvar = 1 deve ser obtido nesses casos.

Apbs a deteccdo das varidveis
controladas  com problemas  de
modelagem, a fonte de degradacdo deve
ser identificada. A metodologia propota
por Botelho et al. (2015 b) tem o objetivo
de discernir entre discrepancia de modelo
ou presenca de distarbios ndo medidos. O
método é baseado na avaliacdo
comparativa entre o erro nominal e, (4) e
Yo (2). Espera-se que na presenca de um
disturbio ndo medido e, e y, ndo
possuam nenhuma similaridade ja que os
disturbios sdo independentes. Na
presenca de discrepancia de modelo, e, e
Yo devem possuir correlagdo, ja que
ambos sdo dependentes das acfes de
controle.

eo(s) = yo(s) — y(s) 4)

O procedimento de avaliagdo inicia
com a determinacdo dos indicadores de
assimetria (skn) e curtose (kts) ao longo
de uma janela mével MW de acordo com
(5), (6) e (7) para e, € y,, onde Y
representa o conjunto de dados avaliado

(eg ou y,). Estes indicadores fornecem
um panorama da distribuicdo estatistica
dos dados, conforme ilustra a Figura 3.

o _Zig (=P

. T ()
_ 4

K= ©)
ms

skn = ——— (7)

25

Curtose < 0.263
Dist. Narmal
Curtose > 0.263

20+

----- Dist. Normal
Assimetria Negativa
Assimetria Positiva

Figura 3: Comportamento Explicado
pelos Indicadores de Assimetria e
Curtose.

As distribuicdes estatisticas de e, € y,
sdo entdo comparadas através da
quantificacdo @ da  dispersdo  dos
coeficientes de assimetria e curtose
dessas duas grandezas. A dispersdo €
avaliada a partir de uma regressao linear,
conforme (8) e (9), onde ¢ representa a
distribuicdo estatistica (assimetria ou
curtose), a estimativa do

<py0 i'regress
modelo de regressdo correspondente e R?
é o coeficiente de determinagdo. Quando
arc cos(x) = 452 e R? =1 maior é a
similiaridade entre a distribuicdo de e, e
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Yo, Sendo este um indicativo de
discrepancia de modelo.

(pyo = a(peo + ﬁ (8)
MH

2
i=1 <(Py0i - (pyoi,regress) (9)

MH

R2=1- :
i=1 ((pJ/oi - (p_yo)

Outro indicador é baseado na elipse
de confianca da dispersdo dos dados
(Figura 4). Essa elipse é construida
considerando a matriz de covariancia de
©y,€ Pe,. O angulo do maior autovetor

corresponde a inclinagdo da elipse (8). Ja
as dimensoes da elipse (a e b) sdo dadas
pela raiz quadrada do maior e do menor
autovalor multiplicado pelo chi-quadrado
critico para o nivel de confianca
considerado.

L L ' '
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

W), 0

Figura 4: Representacao da elipse de
confianca.

2.2 Sun et al. (2013)

Esta metodologia € baseada no
principio de que as inovagOes
provenientes  dos  distarbios  sdo
independentes da acdo feedback do
controlador. Sendo assim, o erro causado
pelos distlrbios estocasticos (E°) pode
ser estimado e comparado ao erro de
predicdo do modelo (E?), de modo que a
parcela remanescente € atribuida aos
erros de modelagem.

A estimacdo de E° é realizada a partir
de um modelo ARX de elevada ordem
(elevados valores de M1 e M2 )
considerando 0s setpoints e as saidas
medidas, conforme (10), onde A e B séo
0s parametros do modelo ARX.

Y00 = D Ayl =D+ ) Biserlle =D+ E°G) (10)

O erro de predicdo (EP), é calculado
segundo a predicdo um passo a frente de
Ljung (1999), conforme (11) e (12), onde
¥y (k) séo as saida preditas e H é o modelo
de distarbio conhecido.

900 = HH@G(@uk =D + =A@k =1 (1)
EP(k) = y(k) — y(k) (12)

O autor sugere o indicador de
desempenho definido em (13), onde Q é 0
peso das variaveis de saida no MPC e ns
€ 0 nimero de amostras. Este indicador
varia entre 0 e 1, de modo que MQI =1
significa que todo o erro do sistema
provem de distdrbios estocasticos e o
modelo é perfeito.

COSELECDTQES()  (13)

MOI= Sms Ev (0T QEP (k)

3 DESCRICAO DO PROCESO
E DO SISTEMA DE
CONTROLE

A unidade de  Coqueamento
Retardado (UCR) em estudo tem o
objetivo de converter fracdes de petrdleo
pesadas em fracOes leves e de maior
valor, através de um mecanismo de
craqueamento térmico. Simultaneamente
as reacOes de craqueamento, ocorrem
reacOes de coqueamento que produzem
um subproduto sélido de elevado peso
molecular e teor de carbono, denominado
coque, o qual possui baixo valor
comercial (Mattos e Longhi, 2013). A
Figura 5 apresenta um esquema
simplificado do processo.

A carga da unidade (V-01) ¢é
composta pela fracdo de petroleo mais
pesada proveniente da unidade de
destilagcdo vacuo (TQ-01), além de uma
corrente de reciclo. Esta é inicialmente
encaminhada aos fornos de pré-
aquecimento  (F-01), onde a sua
temperatura é elevada a cerca de 500 °C.
Para evitar a formacdo de coque nesta

ENGEVISTA, V. 17, n. 4, p. 463-476, Dezembro 2015 467



etapa, ha a injecdo combinada de vapor
d’4gua, a qual viabiliza o escoamento em
maior velocidade, retardando a reacdo de
coqueamento. A fracdo de petrdleo
aquecida e a agua alimentam os tambores
de coque (R-01 e R-02). Uma torre
fracionadora (T-01) separa os produtos
do craqueamento oriundos do reator. Os
reatores operam em processo de batelada
com ciclos de aproximadamente 24 horas,
0 que €é necessario para viabilizar a
remocao do coque que vai se acumulando
no interior dos tambores. Sendo assim, a
cada ciclo, os tambores séo alternados
(i.e., a carga é desviada do tambor que
estava em operagdo para o outro tambor)
e é feita a operacdo de remocdo de coque
e preparacdo do reator (Mattos e Longhi,
2013, Longhi et al., 2008).

A estrutura de controle avaliada
corresponde a um MPC instalado na torre
fracionadora. A principal diferenca deste
sistema em relacdo a abordagem classica
de um MPC € que conta com uma
camada de otimizagdo em tempo real
simplificada, a qual visa determinar a
melhor condigéo operacional em termos
econémicos, considerando o0s ganhos
estaciondrios de um modelo dindmico
linear identificado para o processo. A

RECICLO

Figura 6 ilustra a arquitetura simplificada
deste tipo de controlador. A etapa de
predicdo em malha aberta consiste na
determinacdo das saidas futuras caso
nenhuma acéo de controle seja tomada. A
camada de otimizacdo é uma estimativa
do melhor valor possivel das variaveis, de
acordo com critérios econémicos e
restricbes do processo. Por fim, a etapa
de célculo das acdes de controle fornece
0 planejamento das agdes que levam ao
valor 6timo indicado pelo otimizador.

Outra caracteristica importante desse
controlador, a qual é comum em
aplicacdes industriais, € a operacdo por
faixas das variaveis controladas. Nesse
tipo de abordagem ndo héa penalizacdo
das variaveis controladas (ha camada de
otimizacdo e controle) desde que as
predicbes das mesmas permanecam
dentro de um limite previamente
estabelecido, denominado soft constraint.
A vantagem desta abordagem é que ela
permite a flexibilizacdo do sistema (isto
é, mudanca otimizada da estrutura de
controle) quando ndo ha graus de
liberdade suficientes para manter todas
variaveis controladas em uma referéncia
fixa.

Médios

Pesados

Fundo

Figura 5: Representacdo simplificada da UCR (Adaptado de Mattos e Longhi, 2013).
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i J’ Otimizacdo ‘I’
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t Simplificadaem DVs

i malha aberta de controle

I Tempo Real

e e e e e e e e
Varidveis medidas Processo Co ntro'le. Setpoints

Regulatorio

Figura 6: Arquitetura de um controlador preditivo com camada de otimizacéao
(Fonte: Campos et al., 2013)

O sistema de controle da fracionadora
da UCR é composto por 12 varidveis
controladas por faixa (Controlled
Variables by Range — CVRs) e 7
varidveis manipuladas (MVs). Além
disso, existem duas perturbacGes medidas
discretas (DVs), as quais sdo decorrentes
da operacdo de troca e preparacdo dos
tambores de coque a cada ciclo de
execucdo. Salienta-se que sera utilizada a
terminologia CVs para representar as
varidveis controladas por faixas, ja que
todas possuem essa caracteristica no
sistema estudado.

4 RESULTADOS E
DISCUSSAO

Foi utilizado um conjunto de dados
rotineiros de processo, correspondendo a
aproximadamente 3 dias de operagdo da
planta, conforme ilustrado nas Figuras 7 e
8. Constata-se que as varidveis
controladas, em sua maioria, operam com
suas  restricbes  inativas, isto €
permanecendo no interior da faixa na
maior parte do tempo. Em alguns
instantes ha violacdo das restricbes, as
quais estdo associadas a ocorréncia dos
distarbios DV1 e DV2. J& na Figura 8
verifica-se que as variaveis manipuladas
MV1 , MV3 e MV7 permanecem
saturadas, com excecdo dos periodos
onde ocorrem disturbios.
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Figura7: Variaveis controladas e
respectivos limites operacionais
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Figura 8: Variaveis manipuladas e
disturbios medidos
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Figura 9: Simulacéo da UCR: Dados medidos (linha azul) versus dados simulados
(linha cinza).

O modelo linear do processo foi
simulado com as entradas e os resultados
séo apresentados na Figura 9. Constata-se
que, com excecdo da CV3, todas as
variaveis  apresentam  discrepancias
significativas na modelagem. Para a CV 2,
CV4, CV6 e CV10 as limitagdes do
modelo ndo sdo tdo intensas quanto as
demais, nas quais 0s problemas de
modelagem sdo bastante evidentes e
mostram que ha wuma série de
comportamentos que ndo estdo sendo
capturados pelos modelos (a exemplo da
CV9 ). Entretanto, conforme ja
mencionado, a simulacdo do sistema ndo
¢ um bom indicador de qualidade de
modelo para sistemas em malha fechada,
Dessa forma, o0s problemas de
modelagem  podem  estar  sendo
superestimados ou amplificados devido
aos distdrbios ndo medidos.

4.1 Método de Botelho et al.
(2015 a e b)

A metodologia apresentada na Secédo
2.1 foi aplicada nos dados selecionados
para algumas das CVs de maior
relevancia para o MPC. Inicialmente, foi
necessaria a identificagdo da funcdo
complementar da sensibilidade (T, =1 —
So), a qual foi realizada a partir de uma
simulacdo se utilizando 0 mesmo

ENGEVISTA, V. 17, n. 4, p. 463-476, Dezembro 2015

controlador comercial preditivo utilizado
para controlar a planta real. Como as
varidveis desse conjunto de dados
permanecem dentro das faixas na maior
parte do tempo, o seguinte procedimento
foi adotado:

1: Selecionar uma CV para ser avaliada e
colocar as demais no modo manual.

2: Garantir que ndo haja a saturacdo de
nenhuma MV.

3: Levar a CV avaliada para seu o étimo.

4: Relaxar o limite 6timo (i.e, forcar a CV
a atingir o novo limite).

5: identificar o modelo de (T,) entre os
valores da CV e limite 6timo perturbado.

Ressalta-se que a identificacdo dos
modelos de forma individual assim como
a utilizacdo de um modelo diagonal é
coerente com os dados analisados, ja que
corresponde ao caso onde ndo ha violagédo
das restricdes, comportamento observado
na maioria do tempo para as CVs. A
partir de S,, foi computada a estimativa
de y,. Os resultados sdo ilustrados na
Figura 10. Para melhorar a visualizagéo, a
Figura 11 apresenta estes resultados para
duas CVs em um periodo de 12 horas.
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Figura 10: Comparacdo entre as varidveis medidas (azul) e y, estimado (vermelho).
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Figura 11: Comparacao entre as
variaveis medidas (azul) e y, estimado
(vermelho): Observacdo para um periodo
de 12 horas para: (a) CV1e (b) CV11.

Comparando as Figuras 9 e 10 é
possivel verificar que, quando levada em
conta a sintonia do controlador, a
qualidade dos modelos €é superior a
indicada pela simulacdo. Ainda assim,
existem problemas de modelagem que
afetam o desempenho do MPC. Este
impacto pode ser visualizado na Figura
11, que ilustra um intervalo menor de
tempo das CV1e CV11. Constata-se que
0s erros de modelagem ndo possuem
muita influéncia na CV'1, porém na CV11

0S mesmos se mostram significativos, ja
que o0 comportamento estimado da
varidvel livre de discrepancia de
modelagem e de disturbios, i.e., y,, se
difere do comportamento real obtido.

A razéo das variancias R, (3) para
cada CV ¢é apresentada na Figura 12.
Observa-se que a CV1, CV2,CV7 e CV12
possuem modelos capazes de representar
satisfatoriamente o  processo  na
frequéncia de atuacdo do controlador, ja
que a variabilidade dos dados é similar ao
resultado obtido na auséncia de
discrepancia de modelo (Rvar = 1). As
CV3 e CV5 possuem razdes de
variabilidade relativamente elevadas,
devendo ser investigadas, ainda que o
modelo simulado da CV3 possua boa
qualidade na simulacdo. A CV10e CV11
sdo as que apresentam o0s problemas de
modelagem mais significativos.

Apo6s a identificacdo das saidas com
problemas de discrepancia é necessario
detectar a sua fonte. Nesta etapa, se
investiga se o problema é decorrente de
uma discrepéancia de modelo ou de um
disturbio ndo medido conforme o
procedimento apresentado na secéo 2.1.
Para tanto, avaliam-se as CVs que
apresentaram Rvar mais elevados, no
caso em estudo: CV3, CV5, CV10 e
CV11. A aplicagdo da técnica considerou
a distribuicdo dos dados ao longo de um
horizonte moével (MW) de tamanho igual
ao horizonte de predi¢do. Os resultados
para 0s coeficientes de assimetria e
curtose sdo apresentados nas Figuras 13 e
14, respectivamente e sumarizados na
Tabela 1.
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Figura 13: Assimetria de e, versus y, ao longo de um horizonte mével (azul), ellipse
de confianca (lilas) e aproximacao linear (vermelho) da (a) CV3, (b) CV5, (c) CV10 e (d)
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Figura 14: Curtose de e, versus y, ao longo de um horizonte mével (azul), ellipse de
confianca (lilas) e aproximacao linear (vermelho) da (a) CV3, (b) CV5, (c) CV10 e (d)
CV11.
Tabela 1: Parametros da aproximacao linear e elipse de confianca

Inclinacdo da Elipse Razéo gntre_diémetros Inclinacio da Reta Coef. de determinacéo
a Elipse da reta (%)
Assimetria | Curtose Assimetria | Curtose | Assimetria Curtose Assimetria Curtose
CV3 0,2741 21,60 1,37 1,32 0,3391 8,796 0,0066 3,56
CV5 48,48 41,12 2,43 4,82 32,99 39,87 50,09 83,94
CV10 42,48 44,48 2,44 3,61 37,27 40,17 51,08 73,48
Cvil 50,74 31,54 191 2,59 26,52 26,28 31,24 48,9
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As Figuras 13 e 14 e a Tabela 1
deixam evidente que a CV3 ndo possui
discrepancia de modelo (MPM), de modo
que a diferenca encontrada na razéo de
variabilidade (Figura 12) se deve a um
distarbio ndo medido ou de ruidos de
medicdo. Tal constatacdo é coerente com
os resultados obtidos para a simulagéo
deste sistema, que mostram que o modelo
é capaz de simular com qualidade elevada
os dados. A variabilidade elevada das
demais CVs ¢é decorrente de uma
discrepancia de modelo, conforme
indicado pela dispercdo da retas, razéo
entre os diametros das elipses e angulos.
A simulagdo individual de cada modelo
(Figura 15), quando comparada a
simulacdo completa (Figura 9) deixa
evidente que as CVs indicadas possuem
problemas de modelagem. Por exemplo,
para a CV11, pode-se vizualizar que o
comportamento  discrepante entre a
simulacdo e os dados medidos é muito
similar a contribuicdo da MV5 (curva
verde), logo, pode-se concluir que o
modelo da CV11 superestima o efeito da
MV5. De forma andloga, o modelo da
CV5 subestima os efeitos da MV1 e da
CV10 superestima o efeito da MV'5.

Foi realizada uma nova identificacéo
com base nos dados de planta para o
modelo MV'5 versus CV11. O resultado
indicou que o ganho do modelo deveria
ser multiplicado por um fator igual a -0.5.

A partir deste novo modelo, as
avaliacbes segundo a metodologia
proposta foram refeitas. A Figura 16
ilustra a saida nominal estimada bem
como seu efeito na variabilidade do
sistema. Os indicadores de assimetria e
curtose sdo ilustrados na Figura 17 e
sumarizados na Tabela 2.
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Figura 15: Simulacao individual dos
pares CVs versus MVs.
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Figura 16: Resultado paraa CV11
com correcdo do modelo da MV'5 (a)
variaveis medidas (azul) e y0 estimado
(vermelho), (b) Rvar.
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(b)

Figura 17: (a) Assimetria e (b)
Curtose de e, versus y, ao longo de um
horizonte movel (azul), ellipse de
confianca (lilas) e aproximacao linear
(vermelho) apos correcdo do modelo
MV5 versus CV11.

Tabela 2: Comparacéo entre 0s
parametros da aproximacdo linear e
elipse de confianca antes e ap6s a
correcdo do modelo MV'5 versus CV11.

Assimetria | Curtose
L Antes 50,74 31,54
Inclinacgéo da
Elipse Depois | 24,0 23
Razdo entre | Antes 1,91 2,59
didmetros da
Elipse Depois 1,21 1,77
L Antes 26,52 26,28
Inclinacéo da
Reta Depois | 9,13 14,9
Coef. de Antes 31,24 48,9
determinacao
dareta (%) | Depois 3,64 15,3
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A Figura 16a, quando comparada as
Figura 11b assim como a Figura 16b
quando comparada a Figura 12 deixam
evidente que houve melhora na qualidade
do modelo quando realizada a correcdo
sugerida, uma vez que a discrepancia
entre y, estimado e os dados reais foi
significativamente menor e,
consequentemente, a razdo entre as
variabilidades também foi reduzida.
Também é possivel verificar a melhora na
qualidade do modelo através da Figura 17
e da Tabela 2. Constata-se que houve
reducdo da inclinagdo das aproximacoes
lineares e elipse de confianca, bem como
da razdo entre os didmetros da elipse e
dispersdao das curvas, denotando que o
erro existente no sistema, possui menor
dependéncia da qualidade do modelo.

4.2 Método de Sun et al. (2013)

A metodologia apresentada na segéo
2.2 foi aplicada nos dados selecionados.
Neste caso, como as CVs trabalham por
faixa e ndo possuem setpoints fixos, foi
utilizado o valor 6timo de cada CV
fornecido pela camada de otimizacdo em
tempo real para a estimacdo dos modelos
ARX (11). Similarmente, a determinacéo
de  MQI (13) foi realizada
individualmente para cada CV, ja que
neste controlador elas possuem peso nulo
(Q=0). A Figura 18 apresenta 0
resultado obtido.

Cv12
Cv11
Cv10
Cve
Cv8
CvV7
Cve
CV5
Cv4
CV3
CvV2
Cv1

02 04 06 08 1
MaQl

(=]

Figura 18: Resultado da Aplicacdo
do Método de Sun et al. (2013).
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De acordo com Figura 18, este
método indicou que todos os modelos sdo
de baixa qualidade e deveriam ser re-
identificados, ja que nenhum deles é
capaz de predizer o comportamento do
sistema com acurécia superior a 50%
(MQI < 0,5). Os modelos para a CV7
até CV11 tendem a ser ainda piores, ja
que a predicdo possui acuracia inferior a
35%. Aparentemente 0 método tende a
subestimar a qualidade dos modelos
quando ha operacdao por faixas. Na Figura
19, é exemplificado o comportamento de
uma varidvel controlada frente & saida
Otima estimada pelo otimizador. Observa-
se que o valor do otimizador (que neste
método foi usado em lugar do setpoint),
possui influéncia do ruido. Sendo assim,
E° tendera a ser estimado com um valor
inferior ao real e conseguentemente a
relacio entre E° e EP indicarda um
resultado desfavordvel a qualidade do
modelo.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo [min]

Figura 19: Comparacao entre a saida
do otimizador (linha verde) e valor
medido (linha azul) paraa CV1.

5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a aplicacéo
da metodologia proposta por Botelho et
al. (2015 a e b) para 0 monitoramento e
diagnostico dos modelos da Unidade de
Coqueamento Retardado da REFAP e
comparacdo destes resultados com o
método de Sun et. al. (2013).

Os resultados deixam evidente que o
método de Sun et al. (2013), nédo
apresentou um bom indicativo do modelo

quando utilizado em um controlador com
soft constraint e camada de otimizacéo.
Este resultado é decorrente da sua
dependéncia de ter um setpoint para as
CVS, fazendo com que a técnica tenda a
subestimar a qualidade dos modelos.

A metodologia de Botelho et al.
(2015 a e b) foi capaz de indicar os
modelos que efetivamente impactaram no
sistema de controle, considerando a sua
sintonia, utilizando apenas dados de
operacdo rotineira e o modelo linear
utilizado pelo controlador. Também foi
possivel diagnosticar de forma coerente a
causa dos problemas de mau
funcionamento, diferenciando entre a
ocorréncia de discrepancia de modelo e
disturbios ndo medidos. Cabe salientar
ainda que a metodologia utilizada possui
a vantagem de ser capaz de trabalhar com
as varidveis controladas em faixa, sendo
flexivel a maioria das aplicagdes
comerciais de controladores preditivos.

Adicionalmente, ap6s uma re-
identificacdo, a técnica permitiu verificar
os efeitos benéficos que o novo modelo
traria ao processo. Essa abordagem
complementar abre mais um campo de
utilizacdo da metodologia, que inclui
além da auditoria e diagndstico, a solucédo
do problema.
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