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NOMENCLATURA

3 Valor do critérigj ao utilizar a-ésima alternativa.
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a ea .
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d, | Valor da menor distancia dos objetivos calculadagante a
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D, indice atribuido & solug8ode acordo com a metodologia proposta.
dc, (a.a) Valor do indice de discordancia que compara asalieasa, e a,
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f. Funcéo objetiva.

firi Valor da funcéo objetivopara a perturbacdala solucéd do

conjunto 6timo de Pareto — Equacéo (4.1)

f (ai, j) Valor do critério (ou objetivo) para a alternativa, — Equacgéo (3.4).
F (x) Conjunto de funcdes objetivo — Equacgéo (2.2)
g (%) Restricdes de desigualdade.
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Valor da fungéo objetivopara a solu¢dpdo conjunto 6timo de
Pareto.

NuUmero de critérios.

Numero aleatorio com distribuicdo uniforme no iméo [0, 1].
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Valor da velocidade da particulaa iteracad em relacéo ao

parametrad.



|-<>*

Peso de inércia — Equacéo (2.3).

Peso do critérip— Equacgéo (3.1).

Peso constante — Equacgéao (3.11)

Valor do indice gerado a partir do método do proguinderado para

comparar as alternatival, e A .

Valor do indice gerado a partir do método da soomalerada.

Vetor de variaveis de decisdo — Equacao (2.1).

Valor do parametrd para a particulana iteracad — Equacdes (2.3)
e (2.4).

Variavel de decisép

Solubilidade em xileno.

Valor predito da variavel controladao instante de temgo
Valor de referéncia da variavel controlade instante de tempgo

Trajetoria das variaveis controladas prevista paoelo.

Valores preditos das variaveis controladas em neblesta.

Trajetoria de referéncia das variaveis controlada®ngo do
horizonte de predicéo.

Matriz de ponderacg&o das variaveis controladas.
Valor do movimento da variavel manipuladao instante de tempgo

Variacdes aplicadas as variaveis manipuladasragmldo horizonte
de controle.

Matriz de ponderagdo das variaveis manipuladas.
indice de preferéncia que compara as alternatiyase a, .

Desvio-padréo.

Parametro derivativo.
Parametro integral.

Fluxo de rede no na, .
Fluxo total que entra no na, .

Fluxo total que sai do na, .



Capitulo 1

Introducéo

Problemas de otimizacdo que visam a atender apiodltobjetivos sdo comuns
em diferentes areas. Em particular, a otimizacadtiobjetivo estd presente com
alguma frequéncia na engenharia quimica, podenda@e&ada, por exemplo, na
sintese de polimeros (SILVA e BISCAIA JR., 2003), projeto de controladores
(HERREROSet al, 2002) e na producdo de hidrogénio (RAJE&Hal, 2001).
Problemas desta natureza foram largamente estudadadtimos anos e sua resolucéo
leva a um conjunto de solucdes satisfatérias, m&okrthdas, denominado conjunto
otimo de Pareto (LIUet al, 2003). A representacdo dos pontos deste conjuato
espaco das funcdes objetivo forma a frente de ®aret

Uma andlise da literatura mostra que podem searadids diferentes técnicas
para a obtencdo do conjunto 6timo de Pareto (RESEERRA e COELLO, 2006).
Neste trabalho optou-se por dar enfoque as técniEseadas em algoritmos
estocasticos de otimizacdo (especificamente aoneax@e particulas), ja que estes
algoritmos apresentam algumas vantagens, comoaeidage de lidar com problemas
complexos, ndo-lineares, descontinuos e/ou mul@isod

Sob aspecto préatico, € preciso escolher uma solypgatcular para ser
implementada, dentre as muitas solu¢des perterscanteonjunto de Pareto. Para isto,
torna-se necessario o estabelecimento de um ordériomada de deciséo, sendo que o0s
métodos existentes incorporam procedimentos hmadste dependem muito do
decisor. Além disso, consideram que o agente deéison profundo conhecedor do
problema envolvido, o0 que nem sempre € verdade.

Algumas metodologias para tomada de decisdo estderies na literatura e sao
divididas em basicamente duas linhas: a da Escolaritana, baseada na teoria da
utilidade, na qual uma funcao utilidade é montadka listinguir as solucdes; e a da
Escola Francesa, que utiliza o conceito de solsgiilzacéo, fluxo de rede e grafos
para restringir as solu¢cdes (LOOTSMA, 1990).



Este trabalho tem como objetivo propor uma novibdwdogia para a resolucéo
de problemas de otimizagdo multiobjetivo, sobretuoltados para a engenharia, capaz
de fornecer uma solucao eficiente e coerente, derssido de maneira sistematica a
existéncia de erros nas variaveis do problemangsiopde-se um método de tomada
de decisdo baseado na robustez da solucdo a sSememtada, bastante consistente
com problemas encontrados na engenharia quimida, @ variaveis envolvidas estao
Sujeitas a incertezas e erros experimentais. Rdsinmeinte, 0 método proposto perturba
as variaveis de decisdo pertencentes ao conjumm @e Pareto de acordo com um
planejamento experimental computacional. A técmintio avalia o desempenho de
cada ponto da frente de Pareto, calculando a disténtre os objetivos calculados com
as variaveis de decisdo perturbadas e os objetibtitdos com as solucbes originais.
Esta medida de desempenho permite ordenar as esldgo&onjunto 6timo de Pareto.

O método proposto encontra aplicabilidade em elifi;rs setores da industria
guimica como, por exemplo, na industria de polimero técnica permite identificar
uma unica solugéo, a mais robusta, para alimestsgtgointsdos controladores, com a
intencdo de satisfazer de forma apropriada aososvacritérios conflitantes de
desempenho exigidos. Outra aplicacdo deste métstdo relacionada a sintonia de
controladores, permitindo buscar a solu¢éo queaneltenda a diferentes critérios.

A seguir é apresentada uma breve descricdo ddotiloapque compdem este
trabalho. No Capitulo 2 é realizada uma revisadidgitafica sobre otimizacdo, onde
sdo apresentados o problema geral de otimiza¢c&@pessiveis métodos empregados
para sua resolucdo. Em especial, € abordado oepmabtle otimizacdo multiobjetivo,
mencionando-se as técnicas de resolucdo, suagygasta desvantagens, as condicdes
para solucdes serem consideradas ndo-dominadasitencentes ao conjunto 6timo de
Pareto) e as diferentes abordagens de otimizagéfinAdeste capitulo, depara-se com
o problema da tomada de decisao, que sera temaptul® 3.

O Capitulo 3 é dedicado a uma revisédo sobre tomadbecisdo, sendo listados
0S principais meétodos existentes na literatura tadas algumas aplicacbes em
engenharia quimica.

O Capitulo 4 envolve a descricdo da metodolog@pgsta neste trabalho.
Primeiramente sdo detalhadas as abordagens wiizaara adaptacdo da técnica de
enxame de particulas para obtencéo de uma frerRargéo. Em seguida, o processo de
tomada de decisdo proposto € detalhado. Ainda cagitulo sdo apresentados cinco

exemplos nos quais as metodologias sugeridas $éadgs e avaliadas.



No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados wagin do novo método para
os exemplos indicados no Capitulo 4. Também ¢é &eitihscussdo e comparacao dos
resultados obtidos.

O Capitulo 6 compreende as conclusfes e algungestdes para trabalhos

futuros, baseadas nos resultados obtidos nestdhitocab



Capitulo 2

Otimizacao

Neste capitulo serdo abordados aspectos geragomddos a otimizacao e, em
especial, a otimizacdo multiobjetivo. Também sedfwesentadas as diferentes
abordagens existentes na literatura para a resoldgd problema de otimizagao
multiobjetivo.

2.1.Introducao

Otimizacdo é o uso de meétodos especificos parangac a solucdo mais
eficiente para um determinado problema (EDGARal, 2001). Sua aplicacdo é
essencial em diferentes areas da engenharia despox; incluindo, por exemplo,
projeto, identificagcdo, controle, estimacdo de p&tdos e planejamento de
experimentos (BIEGLER e GROSSMAN, 2004).

Os beneficios alcangados com a otimizacdo sadfisaivos na industria
quimica, aumentando o rendimento de produtos, medoizo teor de contaminantes,
reduzindo o consumo de energia, prevenindo paradasprogramadas, reduzindo
custos de manutencdo e danos aos equipamentosheramelo o0 aproveitamento da
equipe envolvida (EDGARt al, 2001).

Um problema tipico de otimizacdo pode ser reptagenda seguinte forma:

rIIDiQn f (x)

sujeitoag, (x)< 0,i= 1,. m, (2.1)

onde f(x) é a fungdo objetivo a ser minimizada,(x) sdo as restricdes de

desigualdade (especificagbes, restricoes de sey.)rahi(x) sao as restricoes de

igualdade (balancos materiais, taxas de produc&e)evetor de variaveis de decisao.



No passado, problemas de otimizacdo eram resglvadavés de métodos
analiticos baseados nas condigbes necessérias mmizagdo e no cOmputo de
derivadas analiticas. Com o advento dos modernogputadores, é possivel empregar
métodos numeéricos iterativos que podem utilizaones da funcéo objetivo e de sua
derivada numérica em uma sequéncia de pontos pagaica solucdo (EDGAR al,
2001).

Em geral, ha dificuldades para o emprego de métadaliticos quando a funcéo
objetivo € ndo-linear e possui mais de uma varjaweh vez que o problema envolve a
resolucdo de um sistema de equacdes ndo-lineares \eamaveis (EDGARet al,
2001). Como os problemas de engenharia sdo comemaéatlineares, a utilizacao de
meétodos numéricos faz-se quase sempre necessaria.

Os vérios métodos numéricos podem ser classificggo®ricamente como
métodos deterministicos (com derivadas ou de bubieeta) ou como métodos
estocasticos. Os metodos deterministicos com ddvdazem uso do célculo de
derivadas para determinar o ponto 6timo. Dentresestétodos, podem ser citados o
método do gradiente, que utiliza somente derival@agrimeira ordem, e o método de
Newton, que utiliza derivadas de primeira (vetaadggnte) e segunda ordem (matriz
Hessiana). Os métodos de derivada partem do pionftipdamental de que a fungéo
objetivo aumenta na direcéo do vetor gradiente (ED&L e WRIGHT, 1999; GlLLet
al., 1981).

Os métodos de busca direta ndo fazem uso de dasivaths determinam uma
direcdo de busca através do proprio valor da furggetivo. De forma geral, estes
meétodos propdem uma exploracdo do espaco de viarideedecisdo e o subsequente
avanco na direcao do melhor resultado encontradono¥ critérios podem ser utilizados
visando a avancar com a otimizacao nesta direcRCEBDAL e WRIGHT, 1999).
Fazem parte deste grupo, por exemplo, os métoddsodke e Jeeves, Simplex e de
Powel.

Métodos deterministicos podem levar a algumasulifadies praticas, como a
necessidade de prover uma boa estimativa inicral @gvariaveis de deciséo e o carater
local da busca, que pode convergir para o mininsal l;mais préximo da estimativa
inicial fornecida. Estas dificuldades podem seresagas através da utilizagdo de um
método estocastico.

Os métodos estocasticos sao caracterizados poramdegnumero de avaliacoes

da funcéo objetivo e pela maior probabilidade dsoetrar o 6timo global na regido de



busca. Estas técnicas propdem, em geral, que aorelgi busca seja explorada com
muitas avaliacdes da funcdo objetivo, para canoldatétimo gerados com maior ou
menor grau de aleatoriedade. Desta forma, aumenta{srobabilidade de encontrar
otimos globais que estejam situados fora das baeasracdo dos 6timos locais. S&o
métodos simples e que ndo necessitam de uma hiozats inicial, embora seja
necessario fornecer uma regido de busca. Em cartiidgy sdo usualmente mais lentos
que os metodos deterministicos. Como exemplos dedo® estocasticos podem ser
citados o método de Monte Carlo, o algoritmo geoéti o enxame de particulas, entre
outros (FOUSKAKIS e DRAPER, 2002).

2.2.0timizacao Multiobjetivo

E comum lidar com problemas de otimizacdo quenvisaatender a multiplos
objetivos, muitas vezes conflitantes, que podemarestlacionados a fatores
econdmicos, técnicos, sociais ou ambientais (ktlal, 2003). Nos ultimos anos, a
abordagem multiobjetivo foi utilizada com algumadfiiéncia para a solugdo de
problemas encontrados na engenharia quimica, imelus projeto de controladores
(TARAFDER et al, 2007, HALSALL-WHITNEY e THIBAULT, 2006, SILVA e
BISCAIA JR., 2003, RAJESHet al, 2001, HERREROS:t al, 2002, PORTER e
JONES, 1992, EL-KADet al, 2003).

A seguir € apresentada uma representacdo para rablempa tipico de

otimizacado multiobjetivo.

minF (x)={ () £ (3 £(x}
sujeitoag, (x)< 0,i= 1,. m (2.2)
h (x)=0, j=1....m,

Na Equacdo (2.2),F (x) € 0 conjunto que contém ok objetivos
(f.(x)- £ (%) f.(X)) a serem minimizadogy, (x) s&o as restri¢des de desigualdade
e h (X) sdo as restricdes de igualdade.

Tradicionalmente problemas multiobjetivo sdo resiols através de técnicas

que transformam os multiplos objetivos em apenaa amica funcdo objetivo, que



agrega todas as funcbes a serem otimizadas ou mfaéza apenas uma delas,
transformando as demais em restricdes (ED@ARI, 2001). Estas técnicas admitem
que a funcao objetivo é bem “comportada”, no sentld ser concava ou convexa e
continua, e que existe um ponto 6timo capaz ddvesso problema de otimizacéo,
respeitando as restricdes (HALSALL-WHITNEY e THIBAD, 2006).

HALSALL-WHITNEY e THIBAULT (2006) ressaltam que,n&ora muitas
vezes as técnicas tradicionalmente usadas sejdniestds para resolver problemas
praticos, ha casos em que seu uso nao € recomerR@adexemplo, a recomendacao
nao é adequada quando:

- combinar objetivos em uma Unica fun¢do objetidm fornece informagéo
sobre 0 andamento da otimizacdo para os variogivageou sobre condicbes de
operacao alternativas;

- transformar um problema multiobjetivo em um aéca objetivo por meio de
uma soma ponderada dos objetivos originais levia problema de selecdo dos pesos
de cada objetivo, que pode nao ser trivial. Alémsai dependendo dos pesos
escolhidos, podera haver diferentes solucoes;

- transformar alguns objetivos em restricbes ppdirizar a solugao final,
podendo levar a resultados que néo representamalidadge. A decisdo sobre qual
objetivo deve ser otimizado também pode ndo squlesn

- a otimizacdo com um unico objetivo leva a unmcardtimo, ainda que outras
solucdes sejam possiveis. Quando técnicas detstioas sdo utilizadas para resolugéo
do problema podem ocorrer falhas relacionadas aabde 6timo global, quando a
funcdo objetivo € ndo-convexa, multimodal ou desooa. Da mesma forma, técnicas
deterministicas exigem informacao das derivada®a loa estimativa inicial, que nem
sempre estao disponiveis;

- quando aplicadas a processos, técnicas queeapaes como resultado apenas
uma solucéo, ao invés de uma regido de operacédevdm em conta as dificuldades
de controle;

- técnicas tradicionais de otimizacdo ndo incapor experiéncia acumulada
sobre o processo.

Em geral, o problema de otimizacdo multiobjetiao rpermite a obtencéo de
uma solucdo Unica que atenda a todos os objetivodtaneamente, mas sim de um
conjunto de solucbes igualmente eficientes, o cuojwtimo de Pareto. A solucéo

Otima de Pareto (ou solugdo ndo-dominada) tem amarexcteristica o fato de ndo ser



possivel reduzir uma fungéo objetivo sem que hajaanificio de pelo menos uma das
outras. Como ja colocado, a imagem do conjuntodtiim Pareto é denominada frente
(ou fronteira) de Pareto.
Quando se pretende minimizar todas as func¢degivajeim pontox*[1Q é
definido como pertencendo ao conjunto 6timo detBae, e somente se,
a) nao ha outro pontaJQ tal que f, (x) < f (x*) para todoi= 1... n, onden é o
namero de funcdes objetivo
b) ha pontoxQ tal que f, (x) < f, (x*) para pelo menos ury
Assim, ndo é possivel encontrar uma solug¢do q@ersejhor do que determinada
solucéo pertencente ao conjunto 6timo de Pareteelmado a todas as funcdes objetivo
simultaneamente. Além disso, todos os pontos nfuctnotimo de Pareto podem ser
considerados melhores que os demais em termos dmeaos uma das funcdes
objetivo.
Frentes de Pareto podem diferir quanto a convdgida continuidade. Um

exemplo de conjunto 6timo de Pareto pode ser ohderma Figura 2.1.

Conjunto 6timo de Pareto

Figura 2.1.Exemplo de conjunto 6timo de Pareto.

Alguns métodos classicos podem ser usados paea geconjunto 6timo de
Pareto, baseados na idéia de que todos os objgtddesn ser combinados em uma so
funcéo objetivo parametrizada e de que um algordeterministico pode ser adequado
para resolver o problema de otimizacao. Poréngatése chegue ao conjunto desejado,
€ necessario realizar uma série de otimizacOesdifemnentes parametros e avaliar cada

um dos resultados quanto as condi¢cdes do conjuimm d@e Pareto (ZITZLER, 1999).



Estas técnicas podem ser consideradas, portanmtm computacionalmente intensivas
e relativamente ineficientes.

A resolucdo dos problemas de otimizacdo multiolgetitravés de algoritmos
estocasticos, como Monte Carlo, enxame de parsicelalgoritmo genético, dentre
outros, possibilita a obtengéo da frente de Patetmaneira mais simples, explorando-
se a regido de busca durante o problema de oti&mz&ara isto, basta selecionar ao
longo da busca os pontos que obedecem as condigd®sno de Pareto anteriormente
citadas. Isto pode ser feito a cada iteracdo eémadd otimizacdo. A frente de Pareto é,
entdo, obtida ap6s uma Unica execu¢do do algoriDuita vantagem associada a
utilizacé@o dos algoritmos estocésticos para detexgdio da frente de Pareto € que estes
sdo menos susceptiveis a forma e a continuidadéude8es objetivo e da frente. Por
isso, muitos trabalhos que envolvem problemas deirem multiobjetivo vém
empregando algoritmos estocasticos com sucesso SECN e FLEMING, 1993;
SILVA, 2003; SILVA e BISCAIA JR., 2003, 2004; HOR®L al, 1994; ZITZLER e
THIELE, 1999; NASCIMENTOet al, 2007; PARSOPOULOS e VRAHATIS, 2002;
HALSALL-WHITNEY e THIBAULT, 2006; DEB, 2001).

NASCIMENTO et al. (2007) compararam o desempenho do algoritmo genéti
e do enxame de particulas em um problema multigbjedbbtendo determinacédo mais
consistente da frente de Pareto ao utilizar a ¢écuio enxame de particulas. O
desempenho da técnica néo foi influenciado pelguotm inicial de particulas e sempre
resultou em melhor exploracéo de toda a regidaidesab

PARSOPOULOS e VRAHATIS (2002) testaram o método atxame de
particulas para a obtencéo da frente de Paretaxempéos matematicos de diferentes
complexidades, incluindo regibes concavas e corvexa a presenca de
descontinuidades. Os autores obtiveram bons rdsgleam todos os casos.

Considerando as experiéncias anteriores bem swasedpretende-se neste
trabalho utilizar o método estocastico do enxamepalticulas para a obtencdo do
conjunto 6timo de Pareto em problemas multiobjetlzste método sera detalhado na

proxima secao.

2.2.1.A Técnica do Enxame de Particulas

Introduzida por KENNEDY e RUSSEL (1995), a técnida enxame de
particulas € um método heuristico de otimizacaedus no comportamento social de



algumas espécies de animais (como passaros e pdba@snizacdo da funcdo objetivo
ocorre através da troca de informacdes entre elesele um grupo de candidatos a
otimo, de acordo com um algoritmo eficiente e denpges implementacao
computacional.

O método do enxame considera que existe uma p@uuiagial aleatéria de
particulas, representadas por vetores que definetoeidade (ou pseudo-velocidade) e
a posicao atual da particula no espaco de buscln§o da execucado do algoritmo, os
vetores que descrevem as particulas séo atualidedmsordo com sua velocidade atual,
com o aprendizado individual da particula consid@ra com o aprendizado adquirido
por todo o conjunto de particulas, conforme detbaseguir.

O movimento de cada particula ao longo de cadacidierenvolve a soma de trés
termos: o primeiro termo reflete a inércia da pat# e inibe oscilagbes excessivas; 0
segundo termo, denominado componente cognitiveggponde a atragdo da particula
pela melhor solugédo individual encontrada; e oeiesctermo, denominado componente
social, corresponde a atracdo da particula pelaansblucédo encontrada por todo o
grupo. O parametro peso de inéramg, (utilizado neste trabalho, foi introduzido por
SHI e EBERHART (1998) e modifica o algoritmo originde forma a ponderar de
forma apropriada o termo de inércia.

O algoritmo consiste na aplicacéo recursiva dasistsg equacoes:
V=WV + G E( By = )+ G B( Hoasm %), i=1os, =1, (2.3)
XG =X Ve i=1.,s, d=1..,n, (2.4)

onde os indicek, i e d representam, respectivamente, a iteracdo, a yarte a
dimensao do problema;é o niamero total de particulas & o nimero de parametros
(variaveis de decisdo do problema de otimizagé@@)a velocidade g é a posi¢do no
espaco de busca; e c; sdo duas constantes positivas, chamadas respeetite de
parametro cognitivo e parametro social;é o peso de inércia; e r, sdo numeros
aleatorios com distribuicdo uniforme no intervalp 1], gerados para cada parametro,
particula e iteragégs é a melhor solugédo encontrada pela particalgyiona € @ melhor

solucdo encontrada por todo o enxame. Neste t@balhvalor adotado para as
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constanteg; e ¢, foi de 0,9 e 0 peso de inércia variou linearmamte 0,1 e 1,0 ao
longo das iteragdes.

Na presenca de multiplos objetivos, a cada iteragdda funcdo objetivo deve
ser calculada para cada um dos pontos candidaiteia. Um ponto € descartado do
conjunto 6timo de Pareto sempre que um dos pomt@sjunto apresente desempenho
melhor que o do ponto considerado para todas gdésrobjetivo avaliadas.

O método do enxame de particulas foi aplicado saoesso em uma série de
problemas, incluindo a construcdo de redes newondGUDISE e
VENAYAGAMOORTHY, 2003; ZHANG et al, 2000), a analise de tremores em
pessoas (EBERHART e HU, 1999), o registro de imadpomédicas (WACHOWIAK
et al, 2004), a otimizacdo do controle de poténcia (Y@BH et al, 2000), a
otimizacdo de processos bioquimicos (COCKSHOTT eRHMAN, 2001), a
estimacédo de parametros (SCHWAAB e PINTO, 2007; WBIAB et al, 2008) e a
analise dindmica (OURIQUEet al, 2001, 2002), além dos trabalhos citados
anteriormente a respeito da analise de problemé#ghbjetivo.

Devido a exploracédo eficiente de toda a regidbusea, o0 método do enxame
apresenta uma busca de carater global no iniciootadmizacdo, com particulas
espalhadas aleatoriamente. Ao longo das iteragésts, busca vai convergindo,
tornando-se local na medida em que as particutaatsd@idas para regidoes que contém
as melhores solugbes encontradas. Estas caracteriste busca global e local
contribuem para que o 6timo global seja enconteagara que este valor apresente boa
precisdo. Vale notar que o carater global ou Ideabusca pode ser controlado através
dos valores dos parametros de busca. Andlisescasorsobre a trajetéria e a
convergéncia das particulas e sobre o efeito esitskkdade dos parametros de busca
sao reportadas nos trabalhos de VAN DEN BERG e HNBRECHT (2006), CLERC
e KENNEDY (2002) e TRELEA (2003).

Uma desvantagem geralmente relacionada a utilizag&o algoritmos
estocasticos é o grande numero de avaliacbes gadurbjetivo necessarias para se
chegar ao 6timo. No entanto, neste trabalho, aufjogeie é a otimizagdo multiobjetivo,
as inumeras avaliagfes da funcdo objetivo séo aepaokas para a construcdo da frente

de Pareto, conforme serd mencionado adiante.
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2.2.2.Abordagem Multiobjetivo

Ao lidar com problemas multiobjetivo, os algoritmestocasticos devem ser
adaptados para permitir a obtencédo de uma frenRado de boa qualidade. Para isto,

diversas abordagens diferentes podem ser utilizadaso:

- Agregacao de objetivos sdo as adaptacdes que combinam ou agregam todos
0S objetivos em apenas uma funcdo objetivo paraadd, transformando o problema
multiobjetivo em um problema de objetivo Unico. tdesaso, varias estratégias podem
ser seguidas. Por exemplo, fixando-se os paramedrésncéo objetivo criada cada vez
que o algoritmo € executado, torna-se necessamguer 0 algoritmo estocastico
diversas vezes, alterando estes parametros paawba boa frente de Pareto. Dentre
outras, ha também a opcdo de variar 0s parametintd a mesma execucao,
diminuindo ou eliminando a necessidade de roddgoriemo de otimizac&o diversas
vezes. Este tipo de abordagem foi utilizada enathels como o de PARSOPOULOS e
VRAHATIS (2002) e o de BAUMGARTNER al. (2004).

- Ordenacdo lexicografica- nesta adaptacdo os objetivos sdo ordenados de
acordo com sua importancia e as funcdes objetisonsédimizadas separadamente de
acordo com o ordenamento proposto. De acordo comaLCO (1999), a ordenacao
lexicogréfica pode se tornar ineficiente na preaete muitos objetivos, favorecendo
determinados objetivos e tendo como consequéndaséjavel a convergéncia do
conjunto de particulas para uma regiao particudafrente de Pareto. Maiores detalhes
deste método e algumas modificacbes podem serteados em COELLO (1999), HU
e EBERHART (2002) e Higt al. (2003).

- Uso de varias sub-popula¢gBesnesta adaptacdo, cada sub-populacdo é usada
para a otimizacdo de um unico objetivo. Simultarezge um critério heuristico é
proposto para que os candidatos a 6timo troqueorniacdo e se rearranjem. Esta
adaptacao foi utilizada por PARSOPOUL@Sal. (2004) e CHOW e TSUI (2004).

- Conceito de Parete- esta adaptacédo é baseada na definicdo de s®Ingde
dominadas, pertencentes ao conjunto 6timo de Paks®m, durante as iteracdes as

particulas que correspondem as solugcdes nao-doasingédo selecionadas como
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melhores solugdes. E importante notar que difesenéiristicas podem ser utilizadas
para selecionar a melhor solu¢ao global e individeatre as solugbes nao-dominadas
encontradas até o momento. Algoritmos baseadog wesiceito estdo presentes nos
trabalhos de MOORE e CHAPMAN (1999), FIELDSEND &I6GH (2002), COELLO

e LECHUGA (2002), COELLCet al.(2004), MOSTAGHIM e TEICH (2003a, 2003b e

2004), BARTZ-BEIELSTEINet al. (2003), REYES-SIERRA e COELLO (2005) e

ALVAREZ-BENITEZ et al.(2005), dentre outros.

- Combinagéo das abordagens anteriorealguns autores, como XIAO-HU&
al. (2005), propuseram a combinacdo de conceitos f@eedies abordagens para a

obtencéo da frente de Pareto.

Uma revisdo sobre as abordagens existentes paa douenxame de particulas
em problemas multiobjetivo pode ser encontrada extotde REYES-SIERRA e
COELLO (2006).

No presente trabalho pretende-se usar duas alemsladiferentes para a

obtencao da frente de Pareto. Estas abordagemsdstedhadas no Capitulo 4.

2.3.0 Problema da Tomada de Decisao

Conforme colocado na Secédo 2.2, quando se resgivebdema de otimizagéo
multiobjetivo ndo se obtém uma solugdo Unica, mas aonjunto de solucbes
pertencentes ao conjunto 6timo de Pareto. Em terprédticos, € extremamente
importante que apenas uma solucdo seja escolhidafipa de implementacéo. Isto é
verdade, em particular, para problemas da engenhande a otimizagdo visa a
encontrar um ponto operacional, uma formulacédoroa sintonia de controlador 6tima
que atenda a uma série de objetivos finais. Neste, @penas obter um conjunto de
solucdes possiveis agrega pouco valor ao processwéo for adicionado um critério
que permita definir que solucdo deve ser utilizzaanplementacao real.

Assim, para escolher uma solucédo a ser implemerdadtre as alternativas
pertencentes ao conjunto 6timo de Pareto, é netessa processo de decisédo (L&Y

al., 2003), assunto que sera tratado no Capitulo 3.
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Capitulo 3

Tomada de Decisao

Neste capitulo, o problema de tomada de decisdticritario é apresentado e
discutido. Sdo também apresentados o0s principaisdo® existentes na literatura e
suas aplicacdes a problemas de engenharia quimica.

3.1.Introducao

Uma vez obtidas as soluc¢des pertencentes ao ¢orjtimo de Pareto, defronta-
se com outro problema: o da escolha da solucdo deskato adotada. Alguns autores
propuseram metodologias de tomada de decisdo paszaha desta solugdo 6tima
anica.

A analise multicritério tem como objetivo auxilina tarefa de fazer escolhas,
conforme interesses, na presenca de incertezad]itamnentre informacbes e
concorréncia entre varios critérios (PARREIRAS, &0®e acordo com a forma como
a otimizacdo e a tomada de decisdo sdo combin&dgmssivel estabelecer trés
categorias (ZITZLER, 1999; HORN, 1997; LR&f al, 2003):

- Tomada de decisdo antes da otimizagdpriori) — os objetivos sdo agregados
em uma Unica funcao objetivo e a otimizacdo ézadéi apenas com base nesta funcao,
conforme discutido anteriormente. Neste caso, adande decisdo esta implicita na
formulacdo desta funcédo objetivo Unica e seus petras) Apesar destes métodos
simplificarem a resolucéo, ao transformarem oslproas multiobjetivo em problemas
de obijetivo Unico, nao fica claro o quanto cad&ty pode ser afetado pela escolha no
resultado final.

- Tomada de decisdo durante a otimizacdo — a bad®ao do processo de
otimizacdo os resultados sdo julgados de acordo agom critério de tomada de

decisdo, que guia a trajetéria até a solucao.
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- Tomada de decisdo apds a otimizacadoppsterior) — o algoritmo de
otimizacao fornece como solu¢cdo um conjunto decéelsi ndo-dominadas (ou seja, 0
conjunto 6timo de Pareto) e um critério de tomaelalecisao é utilizado para escolher

uma dentre estas solucdes ou ordena-las em ordpreféeéncia.

Atualmente hd uma série de critérios de tomadadegsdo que seguem
basicamente duas abordagens: a da Escola Amegrcamia Escola Francesa. A Escola
Americana defende a teoria da utilidade, montana@a duncdo utilidade capaz de
distinguir as diferentes solu¢des. Fazem parteadiggta de pensamento métodos como
o do processo analitico hierarquico, o MAUT, o dana ponderada e o do produto
ponderado. Ja a Escola Francesa emprega o codeestubreclassificacéo, restringindo
as solucdes e utilizando conceitos de fluxo de eeda teoria de grafos. Enquadram-se
nesta escola os métodos Promethee, Electre, T@BTSMA, 1990).

3.2.Métodos existentes na literatura

Como este trabalho pretende explorar um novo réwada tomada de decisao
apos a otimizacaosera apresentada a seguir uma visdo geral sobp@iraspais
meétodos presentes na literatura quando uma soldeéie ser escolhida dado um

conjunto de alternativas.
- Método da soma ponderada
Este método é bastante comum. Dadaalternativas (ou possiveis solucdes) e

Q critérios (ou objetivos), seleciona-se a altexaatijue resulta no maior valor da
funcAioWSM(POHEKAR e RAMACHANDRAN, 2004), mostrada a seguir.

Q
WSM=>a w , FL23,..,M (3.1)
j=1

Na equacdo acima, € o valor do critérip ao utilizar a-eésima alternativa &,
é o peso (importancia) do critéfioE importante salientar que a escolha dos pesos

para os diferentes objetivos pode néo ser trivial.
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- Método do produto ponderado

Cada alternativa € comparada com as demais par gaemultiplicacdo de um
namero de razdes para cada critério. Assim, caziioré elevada a uma poténcia que

representa o peso relativo do critério analisadengarando duas alternativég e A ,

obtém-se:

Q

wem (41 A)=[](a/ a)

=

Wi
1

(3.2)

onde g, € o valor do critérioj ao utilizar ai-ésima alternativa ew, € o peso

(importancia) do critérioj. Uma vez mais, a escolha apropriada dos fatores de

ponderacaaw; pode nao ser trivial.
Se WPM(Ak/ AL\) for maior que um, a alternativah, € melhor que a

alternativa A (quando se pretende maximizar os critérios estaiolls). Logo, a

melhor alternativa é aquela ciydPMindica a superacéo ou pelo menos a igualdade em
relacéo a todas as outras alternativas (POHEKARMACHANDRAN, 2004).

- Processo analitico hierarquico / Processo de amaligrarquica

O método desenvolvido por Saaty em meados da détad’0 é ainda hoje
extremamente utilizado em todo o mundo (SAATY, 19&&te método é baseado na
decomposicao de um problema complexo em niveigrgeicos, onde os objetivos sédo
alocados no topo, os critérios séo distribuidosérais, os sub-critérios sdo dispostos
em sub-niveis e as alternativas ocupam a baseedaduiia. E necessario determinar o
grau de influéncia que os elementos pertencent@s mivel hierarquico exercem sobre
cada um dos elementos do nivel imediatamente supddesta forma, é possivel
perceber a influéncia dos critérios nos objetivii@s sub-critérios nos critérios, das
alternativas nos sub-critérios e, como conseqUfmz@a alternativas nos objetivos,
permitindo estabelecer uma escala de importanaia pa mesmas (PARREIRAS,
2006).
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Saaty prop6s quantificar este grau de influéntlzando uma escala de 1 a 9.
O método calcula e agrega vetores caracterista®snatrizes de influéncia até compor
um vetor final, que corresponde aos pesos dasaliess. O vetor de pesos mede a
importancia relativa de cada alternativa em relagiobjetivo do topo da hierarquia. A
alternativa de maior peso é considerada a mel#oATS, 2005).

Uma vantagem deste método é o calculo do indicenamsisténcia como a
razao entre a inconsisténcia do decisor e um irmg#cado aleatoriamente. Este indice é
importante para assegurar a consisténcia dos jelg@® do decisor e um bom
resultado final, devendo ser menor que 0,10 (POHEK&A RAMACHANDRAN,
2004).

- MétodoPROMETHEE

O método Promethedeference ranking organization method for enrichtne
evaluation foi proposto por Brans em 1982 e utiliza o ppnezida sobreclassificacado
para ordenar as alternativas (BRANS e MARESCHALQP3)0 A comparacdo é
realizada a cada par de alternativas e expressarems de uma funcao de preferéncia,
gue deve ser calculada para cada critério.

A funcao de preferéncid®, (aK,aL) depende da diferencd; entre as duas

alternativas para o critérjdEquacoes (3.3) e (3.4)).
P(a.a)=R(d) (33)
d=f(a,i)-f(a. i) (3.4)

Na Equacédo (3.4),f (ac,j) e f(a,]j) s&o os valores obtidos a partir das
alternativasa, e a_ para o critériq.
O gréfico da funcéo preferénclﬁ(dj) deve ser uma funcgéo crescente igual a

zero para valores negativos dg e pode ser observado na Figura 3.1.
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Figura 3.1.Gréfico da fungéo de preferéncia.

As funcdes de preferéncia utilizadas na maiorepdas aplicacbes deste método

.....

gaussiano (BRANS e MARESCHAL, 2005; PARREIRAS, 200©® indice de

preferéncia muIticritérion(aK,aL), considerando todos os critérios, é calculado como

uma media ponderada das funcdes de prefer@ﬂé?@ : q) (Equacéo (3.5)).

iwjﬂ(%%)

=1
N
2w,

=1

(a8 )= (3.5)

Na Equacao (3.5, € o peso (importancia) do critéfioSurge uma vez mais a
necessidade de ponderar os diferentes critériogleo nem sempre constitui tarefa
trivial.

A comparacao entre duas alternatizgse a, pode ser representada por grafo

direcionado, onde cada né corresponde a uma ditexrreacada arco corresponde a uma

relacéo de preferéncia (Figura 3.2).

e
a Tm a
Figura 3.2.Grafo representando a comparacéo entre duas akesa
Fonte: Adaptado de PARREIRAS, 2006.
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De acordo com o grafo da Figura 3.2, o fluxo toia entra no n@, € dado

pela Equagéo (3.6), enquanto o fluxo total quedsans a, € expresso pela Equagéo

(3.7).
% (aK)=D§Aﬂ(aL' &) (3.6)
%ut(aK): z n(a‘K’ aL) (3.7)

OLOA

Nas equacOes deste métodn,é um vetor contendo todo o conjunto de
alternativas.

Assim, o fluxo de rede no rd, :

o(a)=a.(a) - (a) (3.8)

Os métodos Promethee | e Il exploram de maneifesedtes os fluxos de
entrada, saida e de rede calculados, de modo auyeearelacdo de sobreclassificagdo.
De maneira pratica, como exemplo, 0 método Proreeiheonsidera que a alternativa

de maiorg(a, ) é a melhor.

- MétodoELECTRE

O método ElectreHlimination and choicéranslating reality foi originalmente
proposto por volta de 1965 por Roy e colaboradodesempresa européia SEMA
(FIGUEIRA et al, 2005). Trata-se de um meétodo capaz de envolv&rios tanto
guantitativos quanto qualitativos e é caracterizaoloadotar indices de concordancia e
discordancia, além de valores limites em sua ay@dialas alternativas (POHEKAR e
RAMACHANDRAN, 2004).

Os indices de concordancie, (g,a) e de discordancialc, (g, a) s&o
calculados em funcao da diferenda (Equacao (3.9)) entre as duas alternativas para o

critério j e dos limites estabelecidos. O indice de conco'rdétm}(ax, q) reflete o
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quanto a alternativaa, € melhor que aa, , enquanto o indice de discordancia

dc (&, a) reflete o quanta, é pior quea, .

d,=f(a.i)-f(a.]) (3.9)

Na equacdo acimaf (a,j) e f(a., j) s&o os valores obtidos a partir das
alternativasa, e a,_ para o critérig.

Um indice global de concordancia também pode aeulado através da média
ponderada entre os indices de concordancia redatevocada critério para uma
determinada alternativa (Equacao (3.10)), apar@centa vez mais a necessidade de

ponderar os diferentes indices de desempenho.

N

Swee(a2)

C(a.a) 5 (3.10)

Por fim, o método Electre calcula uma relac;éoaineclassificagécs( &, q),

funcdo dos indices de concordancia e discordaeamgdena as alternativas de acordo
com o resultado deste indice. H4 diferentes manaie calcular esta relacdo de
sobreclassificacdo e ordenacao, dando origem eedtées métodos (Electre |, Electrell,
Electre 1ll, ...). Para exemplificacdo, 0 métod@dile | utiliza a seguinte relacdo de
sobreclassificacao:

a Sa, -C(a.a)zclOdg(a,a)sd, FL2,..,N
ondea, Sa, € a notagdo para designar que a alternajvaupera a alternativa, ; cl e
dl sdo os limites de concordancia e discordanciggestyamente, definidos pelo
decisor.

Assim, o Electre | resulta em um sistema binaegosdbreclassificacdo onde,

dado um par de alternativas e a, , SO existem as seguintes possibilidades:
- a, Sa,_ e ndoa, Sa, ; ou seja,a, € estritamente preferidoa ;

- 8 Sa, e ndoa, Sa,; ou seja,a € estritamente preferidoa ;
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- a, Sa_ e a Sa,; ou sejaa, € indiferente &, ;

- Nema, Sa, nema, Sa, ; ou seja,a, € incomparavel a, .
- MétodoTOPSIS

O método Topsis Technique for order preference by similarity to able
solutiony estabelece relacbes de sobreclassificacdo eh&enadivas, baseado nas
distancias geométricas entre cada alternativa solagdes ideais positiva e negativa.
Este método considera que os critérios sdo fungdesotdnicas, crescentes ou
decrescentes, facilitando o calculo das solu¢cfeaisd A melhor alternativa, entéo, é
aquela que possui a menor distancia euclidianaotllgd ideal positiva e a maior
distancia da solucdo ideal negativa (CHANG e YEI01). Em aplicacbes de
engenharia, 0 uso dessa técnica pode ser bastdedgia@o, pois quase sempre €

possivel definir desempenhos ideais desejadosapsolicao Otima.
- Teoria da utilidade multiatributo (MAUT)

O método MAUT WMulti-attribute utility theory leva em consideragdo um

funcionalU () , que representa a preferéncia do decisor e atribwalor escalar a cada

alternativa, permitindo a ordenacédo. Para constrditncional U () sdo construidas
funcdes utilidadeu para cada critério, definidas sobre um conjuntailéutosx de
determinada alternativa. Essas fun¢fes utilidadeltean em numeros reais e Sao
agregadas, de modo a formar o funcioUe(I.). Véarios modelos de agregacdo foram
propostos, como o multiplicativo (Equacao (3.11¢)aditivo (Equacgéao (3.12)) (DYER,
2005, PARREIRAS, 2006).

N

1+WU (8 ) =[] | 2+ Ww u( & )] (3.11)

U(a)=2w u (%) (3.12)
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Nas Equacdes (3.11) e (3.18), € o peso (importancia) do critéji@ W é um

N
peso constante de escalonamento. Além di3So; =1.
=

Uma vez mais, aparece a necessidade de defirsistema para ponderacéo dos

diferentes critérios usados.
3.3.Tomada de deciséo aplicada a engenharia quimica

De acordo com a literatura, algoritmos de tomadaddcisdo podem ser
aplicados em diferentes areas, como as de fina(C&ANG e YEH, 2001),
planejamento energético (POHEKAR e RAMACHANDRAN /020, transportes (ROY
et al, 1986), medicina (DOUBILET, 1988) e marketing (&GS et al, 1998).
Algoritmos de tomada de decisdo também foram atlizs em alguns problemas da
engenharia quimica, em especial em problemas dezattdo multiobjetivo, quando se
deve determinar uma solugéo dentre o conjunto lde&ss ndo-dominadas obtido.

HALSALL-WHITNEY e THIBAULT (2006) resolveram prokimas
multiobjetivo da engenharia quimica, como a deteagéo das condicbes 6timas de
producdo do acido glicbnico e dos parametros dersan 6timos para um controlador
Pl, através da determinacdo do conjunto otimo det®autilizando um algoritmo
estocastico e um método de tomada de decisdo. @dmeétilizado foi o do fluxo
liguido (NFM), baseado no método Electre lll, pardenar as solu¢cdes pertencentes ao
conjunto 6timo de Pareto.

BOULOUGOURIS e PAPANIKOLAU (2008) obtiveram o conto 6timo de
Pareto através do uso de um algoritmo genéticdizavam um método de tomada de
deciséo baseado no uso de funcgdes utilidade, panezar o projeto de um terminal de
exploracéo de gas natural liquefeito.

SCHUTZE et al. (2008) estudaram a formulacdo de um compdsito de
polianilina-poliuretano com propriedades eletron&gas e chegaram ao conjunto
o0timo de Pareto através de um algoritmo evolutlaoentivaram o uso deoftware
Pareto Front Viewer para auxiliar a visualizagcda ¢éomada de decisédo, quando o
namero de objetivos € superior a dois. Consideratambém a introducdo de
indicadores especificos para cada problema, quear@m a tomada de decisdo. Como

exemplo destes indicadores, foi desenvolvido uncatbr de robustez, calculado como
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a soma da derivada de determinada propriedade kgéoea diferentes variaveis,
simulando o impacto de um possivel erro nestessdsalare a propriedade observada.
E importante ressaltar que comumente os problemi#objetivo da engenharia
quimica séo tratados através de técnicas que dramamin 0os multiplos objetivos em
apenas uma funcdo objetivo, conforme visto na S&:d0 Nestes casos, ndo €
necessario um critério de tomada de decisdo. Ha&arma literatura situagbes nas
quais o problema é resolvido da maneira multiobjepropriamente dita, porém apenas
até que se obtenha o conjunto 6timo de Pareto,haéiendo escolha de uma unica
solucdo nem, portanto, a existéncia de um procdsstomada de decisdo. Como
observado nesta revisdo, a incorporagdo de unriarite tomada de decisdo para
resolver problemas multiobjetivo de engenharia guamconstitui um problema

relativamente novo e uma area ainda a ser explorada

23



Capitulo 4

Metodologia Proposta

Neste capitulo sera apresentada a metodologiaegaga para obtencdo da
frente de Pareto. Sera também apresentado um mhgedtrao de tomada de decisao
aplicavel a diferentes problemas de natureza nijgtiivo.

4.1.0timizacdo multiobjetivo

Na Secédo 2.2 foram apontadas questdes que levaggmesentacao técnica do
enxame de particulas, detalhado na Secédo 2.2.1y oaaigoritmo de otimizagao a ser
utilizado neste trabalho. Na Secdo 2.2.2 mostroa-secessidade de utilizar alguma
abordagem numérica para resolver problemas mudtiobj quando se deseja obter o
conjunto 6timo de Pareto. A descricdo de algumatadeabordagens existentes na
literatura foi apresentada.

Pretende-se, agora, descrever as técnicas deatfioi multiobjetivo que foram
empregadas neste trabalho, além do algoritmo dane@xle particulas usado para obter
a frente de Pareto em diferentes exemplos. As abert utilizadas séo apresentadas a
seguir. Em todos os casos, optou-se por utilizargiamde numero de particulas e
iteracOes, para obter uma frente de Pareto maigletam com muitos pontos. Esta
caracteristica, embora deixe o algoritmo mais lent@igindo maior esforgo
computacional, sera importante adiante, quandexecutado o algoritmo de tomada de
deciséo.

E importante esclarecer que, como o foco destealtrabé a metodologia
proposta para a tomada de decisdao, ndo houve paEgEn com a eficiéncia
computacional dos métodos utilizados para a obtedgéconjunto 6timo de Pareto,
embora este seja um fator bastante importanteciefpente em aplicacdes praticas,
onde o tempo computacional necessario para a €cdQ algoritmo deve ser

otimizado.
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Na aplicacdo do método do enxame de particulagadds nas duas abordagens
a seguir nao foi utilizado um critério de paradpee#fico baseado na convergéncia dos
resultados. Assim, o algoritmo foi executado padas as particulas definidas até o fim
do numero de iteracdes especificado. O numero de&ylas e iteracdes foi definido
para cada exemplo testado de modo que um granderalme célculos da funcgéo
objetivo fosse realizado durante o procedimentotuieizacao.

4.1.1.Abordagem 1

A abordagem usada para implementar a técnica danmen de particulas
multiobjetivo empregada neste trabalho ndo se elmguaxatamente nas categorias
apresentadas na Secdo 2.2.2. No entanto, suacdpliesmvolve conceitos utilizados
para ordenacdo lexicografica e uso de sub-popigagds objetivos sdo otimizados
individualmente, como na abordagem que utilizasodlacdes. No entanto, a troca de
informacdes entre as particulas soO flui dos olpstimais importantes para os menos
importantes, o que confere um aspecto semelharda aalenacéao lexicografica.

O seguinte procedimento foi usado: o primeiro @jeté inicialmente
otimizado; o segundo objetivo é otimizado em segaétendo como particulas iniciais
0 conjunto de particulas resultante da ultima ¢g@oarealizada para otimizar o primeiro
objetivo; o terceiro objetivo utiliza como partiasliniciais 0 conjunto resultante da
dltima iteracdo rodada para otimizar o segundoti@bjee assim por diante. Esta
abordagem pode ser visualizada esquematicameateésila Figura 4.1.

Em certo momento do trabalho, quando mais de tgdivos eram otimizados,
notou-se que a abordagem adotada até entdo nadiperwobtencéo de toda a frente de
Pareto. Por isso, optou-se também por utilizar segunda abordagem. Este resultado
provavelmente deve estar relacionado a caractadstia ordenacédo lexicogréfica, ja
gue este problema também havia sido anteriormgmetado por COELLO (1999) de

forma geral a respeito da ordenacao lexicogréfica.

4.1.2.Abordagem 2

Para superar o problema identificado anteriormpata a primeira abordagem e
obter uma boa frente de Pareto para problemas mu@lvem muitos objetivos, foi

adotada uma segunda abordagem, também um pouaentifedas anteriormente
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citadas. Esta outra abordagem, embora exija grasfeco computacional, é bastante
simples e capaz de representar uma frente de Paatigfatoria. Em relacdo a
abordagem 1, esta nova abordagem deve exigir 0 omesforco computacional, pois o
mesmo numero de avaliagbes do modelo é efetuadmpBrtante notar que neste
trabalho particulas de todas as iteracdes sdo amadas, para serem julgadas numa
segunda etapa quanto as condi¢des de ndo-dominancia

A nova abordagem consiste em simplesmente otimizata objetivo
individualmente, utilizando a técnica do enxame pdeticulas. Assim, para cada
objetivo é gerada uma nova populacdo de partiadsgorias e executado o algoritmo
do enxame de particulas, sem que haja troca deriafdes entre particulas utilizadas
durante a otimizacdo de objetivos diferentes. labiardagem pode ser representada
esquematicamente pela Figura 4.2.

Do ponto de vista préatico, este método € bastdnipless. Do ponto de vista
tedrico, faz sentido que se minimize um objetivo pez sem troca de informagdes;
afinal, ainda que se prejudiquem os outros objsticada objetivo focado estara sendo
realmente otimizado e, portanto, estardo certamsatelo obtidas solucdes néao-

dominadas ao longo do processo iterativo.

—— . Particulas aleat6riag
Populagao inicial | 1=1 | gistribuidas por todg
para o objetiva a regido de busca
A 4
Algoritmo do enxame Todas as particulas a cada
de particulas executadg > |teragéo e para cada objetiyo
até a iteracadl visando sé&o armazenadas para
a otimizar o objetivd posterior julgamento de
dominancii
A 4
Ultima populacéo de
particulas para o

1 objetivoi

A4
i=i+1<nobj?

g

Figura 4.1.Representagcdo esquematica da abordagem 1.
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Populagéo inicial de particula:
aleat6rias distribuidas por tod
a regido de busca para o

124

objetivoi
A 4
Algoritmo do enxam Todas as particulas a cada
de particulas executadg »| iteracéo e para cada objetiyo
até a iteragadl visando sdo armazenadas para
a otimizar o objetivd posterior julgamento de
dominanci

A 4
Ultima populagéo de
particulas para o

objetivoi

A 4

i=i+1<nobj?

Figura 4.2. Representacédo esquematica da abordagem 2.

4.2.Novo algoritmo de tomada de decisao

Conforme discutido no Capitulo 3, os critérios omada de decisao existentes
sdo bastante influenciados por heuristicas estatlatee pela experiéncia do decisor.
Portanto, os resultados obtidos através da apbcde8tas técnicas podem variar de
acordo com parametros heuristicos ou com o deatsqual a tarefa foi atribuida.

O trabalho de SCHUTZEt al. (2008), citado anteriormente, € o Gnico que
propde indicadores diferentes, menos heuristicesa potimizacdo de quatro
propriedades de um compdésito de polianilina-polame a partir de quatro variaveis de
decisdo. As propriedades eletromagnéticas que etengie otimizar no trabalho de
SCHUTZE-et al. (2008) séo funcéo da frequéncia da onda eletroétisgnque atinge o
material, que é mantida fixa durante a otimizaé&sim, o primeiro indicador proposto
pelos autores corresponde ao valor da integraindelas objetivos ao longo de toda a
faixa de frequéncias de interesse. O segundo itoligaroposto, denominado indicador
de robustez, consiste na soma das derivadas desiobgetivos em relacdo a duas das
variaveis de decisdo. Os indicadores apresentagjossar de eliminarem pesos,
consideram apenas um dos objetivos para a tomadkeasio, cabendo ao decisor

selecionar o objetivo mais importante, em detrimmelts outros.

27



Estabelecer um método que elimine pesos e outrésne&ros heuristicos, além
de garantir determinado desempenho e minimizartexss de implementacéo € uma
contribuicéo significativa nesta area de tomaddedi#s&o. E importante, sobretudo, que
0 novo metodo contemple criteriosamente todos @ivbs e variaveis de deciséo, de
forma a tornar o problema menos dependente doatecis

Sabe-se que variaveis de processo medidas estiasaj erros, sejam causados
por flutuacbes naturais ou pelos proprios instrioserde medida. Além disso, as
previsdes obtidas através de modelos matematicqgatessos também apresentam
incertezas, ja que nestes modelos algumas varignaiss importantes ndo séo levadas
em consideracdo e a propria realidade ndo € coempdeite compreendida. Por outro
lado, como as previsdes feitas através de modejpsndem de seus parametros, estes
parametros, medidos ou estimados, também apresemtans) associados a incertezas
do modelo e erros experimentais (PINTO, 1998).

Inspirado nestes erros de medida e predi¢do, esepte trabalho é proposto um
novo algoritmo de tomada de decisdo para problemgisobjetivo baseado na robustez
das solucdes apresentadas. E importante notar goeceito de robustez empregado
neste trabalho refere-se a sensibilidade das fengidetivo na presenca de disturbios
ou perturbagBes nas varidveis de decisdo. Quantosreensivel, ou melhor, quanto
menos afastada das solucfes ditas ndo-dominadasn(@ntes ao conjunto 6timo de
Pareto), mais robusta é considerada a solucao.

A metodologia proposta visa a obter solu¢des c@isistentes com o problema
abordado, ja que, conforme discutido anteriormeargenétodos conhecidos incorporam
forte componente heuristica, que aparece atravégedes e limites impostos pelo
decisor, admitido como experiente conhecedor dbl@noa de otimizacdo envolvido.
Além disso, neste trabalho considera-se que uma dob@acdo deve ser pouco
dependente das condi¢cdes e das incertezas de @peiRgr isso, as solucdes do
conjunto de Pareto que apresentam as menoresidadiés as condigbes de operacdo
sao candidatas naturais para implementacao.

O procedimento adotado pelo método consiste mpsrges etapas:

Etapa 1- Geragéo da curva de Pareto, construida atrav@ggghmento da dominancia
de pontos resultantes da aplicacdo do método ssitmr@lo enxame de particulas. Em
cada caso, devem ser testados diferentes niamerpartieulas e iteracdes, até que a

regido de Pareto obtida possa ser consideradaXy@dorada.
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Etapa 2 - Os pontos da curva de Pareto séo classificadastg a robustez, indicando

as solucdes mais comprometidas com este quesito.

A classificagcdo quanto a robustez (etapa 2) oataréorma descrita a seguir. A
partir do conjunto 6timo de Pareto, as varidveisddeisdo, incluindo variaveis de
entrada do modelo e parametros, sao perturbadasndegum planejamento
experimental e os modelos séo recalculados, de matber novos valores das funcdes
objetivo. A idéia € avaliar o quanto estes valoe=stdo distantes dos valores
pertencentes ao conjunto 6timo de Pareto por neeigmh métrica estabelecida. Quanto
mais distantes, menos robusta é a solucdo badeaat@aldevendo ser evitada durante a
implementacéo dos resultados.

A perturbacao das variaveis proposta neste méiogaa a realidade de plantas
industriais, onde as variaveis séo ruidosas e pagesentar desvios em relacacab
point Portanto, este tipo de avaliacdo pode ser camsidemuito relevante. Além
disso, os parametros do modelo utilizado tambénemasker perturbados de acordo com
seus erros de predicdo, obtendo-se uma analise megoltados consideram também
estes erros de modelagem. A técnica proposta eosftido fisico as perturbacdes
efetuadas, diferenciando este método de todosmaisl@xistentes na literatura.

As perturbacdes foram inseridas da forma propostguir. Para cada ponto do
conjunto 6timo de Pareto, cada variavel de entcadparametro, teve seu intervalo de

confianca (igual ao valor base do conjunto 6timdPdeeto+20, ondeo € o desvio-

padrédo) dividido uniformemente enpert valores. As posi¢cdes destes valores foram
entdo embaralhadas aleatoriamente para cada Vasiayperturbacéo, de modo a obter
npert conjuntos de variaveis de entrada e parametrdsirpbados ao mesmo tempo,
porém pouco correlacionados. Os objetivos devemesgdio, calculados para cada um
destes novos conjuntos de variaveis de entradedenpros.

Uma vez obtidos valores das funcdes objetivo &rpdws dados perturbados,
faz-se necessario introduzir uma noc¢ao de distérdi® estes resultados e os valores
pertencentes a frente de Pareto. Desta forma,pmata pertencente ao conjunto 6timo
de Pareto deve ser perturbagmertvezes e para cada uma destas perturbagdes deve ser
calculada a distancia definida na Equacé&o (4.Malor indicador de robustez para uma
determinada solucdo pertencente ao conjunto OtimoPdreto deve, portanto, ser
representado como a soma destas distancias calsulgala cada uma dapert

perturbacdes realizadas em torno do valor de rf&x€Equacéo (4.2)).
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2
nobj (f,  —P.
d,, =min Z% , J=1,... npareto (4.1)
i=1 i

npert

Dy = > dy, , k=1...,npareto (4.2)
1=1

Nas Equacdes (4.1) e (41&)bjé o niumero de objetivosparetoé o numero de
solucbes pertencentes ao conjunto 6timo de Parptt é o numero de perturbacdes

que uma solugdo do conjunto 6timo de Pareto defrersd, ,; € o valor da funcéo
objetivoi para a perturbagdoda solugadk do conjunto 6timo de Paret®,; € o valor

da fung&o objetivd para a solugdpdo conjunto 6timo de Pareto; é a variancia do
objetivo i, d,, € o valor da menor distancia dos objetivos catmdadurante a

perturbacéd da solucéd aos objetivos originais pertencentes a frenteadet®, D, é a

soma das menores distancias das perturbdgdessolucadk as solu¢des do conjunto

6timo de Pareto.

Ao fim destes célculos, os valores @2 passam a quantificar a robustez do
ponto basek), para o qualD, foi calculado. Quanto menor for este valor, maior

robustez do ponto analisado. Este procedimento padg representado
esquematicamente pela Figura 4.3.

Como sao determinadas as menores distancias desvobjcalculados com
variaveis de entrada perturbadas aos objetivosmmrntes a frente de Pareto, nesta
etapa é importante que a frente de Pareto tenlbab&ich explorada; ou seja, tenha
muitos pontos, para evitar que o efeito das desuwodades influencie de maneira
equivocada as distancias calculadas. Desta formastiicada a utilizacdo de muitas

particulas e itera¢des, conforme mencionado naoSkta
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Conjunto

Resolugéo do problema e pareto

multiobjetivo através de
algoritmo heuristico.

Ponto do
Pareto

A 4

/ Perturbacado de cada ponto

pertencente ao conjunto

6timo de Pareto e célculg
dos objetivos

Ponto
perturbado

A 4
Calculo da distancia
entre 0s objetivos
perturbados e cada ¢

Executzdo ponto da frente de
Executadg Parato a? Pareto.
para perturbacde
todos os”) de dado o
pontos do| Ponto do Distancias
Pareto Pareto v
Selecdo da menor
distancia a frente dg
Pareto.
A 4
Somatério das distancias
relativas a todas as perturbacgges
\ de um determinado ponto.
indice para o
ponto do Pareto
v analisad

Rankingde todos os pontos dq
conjunto de Pareto através do
indice calculado.

Figura 4.3.Representacdo esquematica do algoritmo de tomadiectkfio
proposto.

Este trabalho ainda propde que, se alguma regiadoddnio ou da imagem
tiver de ser descartada por apresentar valoredutdns@nte indesejaveis, esta regiao
deve ser descartada antes da aplicagcdo do métadmeda de decisdo proposto, uma
vez que o objetivo do método ndo consiste em earifimites operacionais, mas sim
em verificar a robustez de cada alternativa, cemaitlo todas as alternativas como
viaveis. O descarte de valores indesejaveis domonou da imagem pode ser visto
como um filtro de limites fisicos ou operacionaispede ser realizado durante a
execucao do algoritmo de otimizacdo ou apds a géiteda frente de Pareto completa.
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Durante o desenvolvimento deste algoritmo, fdiaes também a introducéo de
perturbacdes relativas, ao invés de perturbacdsslws, conforme descrito. Os
resultados e as conclusdes obtidos quando seheabam perturbacdes relativas séo
descritos no Capitulo 5.

Conceitos similares aos envolvidos na metodolatgatomada de deciséo
sugerida foram utilizados por FORBES e MARLIN (1996omo uma tentativa de
propor uma metodologia para otimizacdo em tempb (REO). Os autores sugerem
gue um objetivo de projeto para um sistema de R@¥@ der o de minimizar as perdas
devido a desvios das variaveis manipuladas eméaelageus valores 6timos. FORBES
e MARLIN (1996) utilizaram uma métrica, denominatisign costpara quantificar a
perda de desempenho devido a diferenca entre @ d&al e o obtido pelo método de
otimizacdo, consequéncia da sensibilidade do potitoo calculado em relagdo aos
ruidos em medi¢cBes. Assim, estes autores foranzeapde escolher um conjunto de
parametros ajustaveis do modelo, dentre duas alteas, a ser utilizado para melhor

desempenho do sistema de RTO.
4.2.1.Estudos de caso

O método proposto para tomada de decisdo multiobjédi testado com os
cinco exemplos que serdo ilustrados a seguir. Qamplos 1, 2 e 3 foram

implementados erortran 90 e os exemplos 4 e 5 foram implementado$/atab.
4.2.1.1. Exemplo 1

O Exemplo 1 propde um problema de otimizac&do whjktivo 2 x 2 com frente

de Pareto convexa e continua (Equacao (4.3)).mMite# das variaveis de entrada séo

X,0[-50,50 e X,[-50,50 (DEB, 2001). Este exemplo representa um testsictis

constituido por duas parabolas deslocadas ao kdagmn dos eixos coordenados, como

mostrado na Figura 4.4.

Min f,(X,, X,)
Min f, (X, X,)

(X)"+(%.)°

(X +2) +( X" (4.3)
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Figura 4.4. Gréafico das funcbes objetivo do Exemplo 1 em fondas variaveis de
decisdaX; e X, em uma parte do dominio. Os graficod deX; ef x X; estédo definidos
nos planos<; = 0 eX; = 0, respectivamente.

Neste exemplo foram utilizadas por volta de 100@&iqulas e 8 iteracdes,
resultando em aproximadamente 160000 calculos wlagbés objetivo. Além disso,
cada ponto do conjunto 6timo de Pareto passou @@rperturbacdes. Estes numeros
podem ser considerados exageradamente grandes, torgou o algoritmo exaustivo,
uma vez que neste trabalho ndo houve preocupagacaceficiéncia computacional.
Todo o procedimento deste exemplo leva em tornibdainutos para ser executado em
um microcomputador Intel Core 2 Duo (3.00 GHz, &BRAM).

4.2.1.2. Exemplo 2

O Exemplo 2 propde um problema de otimizagao mhjkiovo 2 x 2 com regido
de Pareto descontinua (Equagédo (4.4)). Os limies hridveis de entrada séo

X,0[-mn e X,0[-mmn (POLONI et al, 2000). Avalia-se neste exemplo a
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capacidade de identificar e distinguir solu¢cdes @m conjunto 6timo de Pareto
descontinuo. A Figura 4.5 mostra o comportamensofuteacoes objetivo deste exemplo
em funcéo das variaveis de deciséo.

Min f,(X,, X,)=1+( A= B)*+( A~ B)’

Min £, (X, X;)=( X, +3)" +( X, +1)°

A =05sin()- 2cof 1+ sif )= 1.5cps)2 0.87
A =15sin()- co§ I+ 2sif )2 0.5chs)2 2.7
B =0.5sin( X,)- 2co§ X,)+ sifiX,)— 1.5cqsX,)
B,=1.5sin( X,) - cog X,)+ 2sifiX,)- 0.5cqsX,)

(4.4)

Figura 4.5. Gréafico das funcdes objetivo do Exemplo 2 em fondas variaveis de
deciséaX; e X,. Os graficos déx X; ef x X; estdo definidos nos plangs= 0 eX; = 0,

respectivamente.
Neste exemplo foram utilizadas por volta de 100@@&igulas e 5 iteracdes,

resultando em aproximadamente 100000 calculos wlagbés objetivo. Além disso,

cada ponto do conjunto 6timo de Pareto passou POr [Erturbacdes. Todo o
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procedimento deste exemplo leva em torno de 15tosnpara ser executado em um
microcomputador Intel Core 2 Duo (3.00 GHz, 8GlirddV).

4.2.1.3.Exemplo 3

O Exemplo 3 propde um problema de otimizacdo ohjktivo baseado no
trabalho de LATADOet al. (2001). O trabalho trata da sintese de resinas de
poli(etileno/propileno), onde o controle de quatidados produtos especifica algumas
caracteristicas para a aplicacdo destes mateBaisas propriedades da resina nao
estiverem dentro das especificacdes, lotes desterimlapodem ser descartados,
reprocessados ou usados para outras aplicacoes € imdesejavel. Problemas como
este sdo frequentes na industria de polimeros, @Adas propriedades (algumas
conflitantes) devem ser satisfeitas para atendexigéncias dos clientes.

LATADO et al. (2001) desenvolveram diferentes inferéncias pasa a
propriedades finais das resinas, em funcédo de wasiade operacdo do processo
(Equacédo (4.5)). Neste exemplo, pretende-se utiEzsas inferéncias para otimizar
quatro propriedades finais de resinas de polifetifgropileno): indice de fluidez !l ,
gue deve ser maximizado), solubilidade em xileixs( que deve ser minimizada),
modulo de flexdo E., que deve ser maximizado) e resisténcia ao impac23°C
(1zod,;, que deve ser maximizada). K deve ser maximizado porque o aumento do
MI permite aumento da processabilidade da resinansgquentemente, da producéo
de artefatos e utensilios. A solubilidade em xiléX&) deve ser minimizada porque o
valor de XS aumenta com a reducédo do grau de isotaticidadeditaa e porque este
aumento indica uma menor resisténcia mecanica deriaa E. e 1zod,, devem ser
maximizados porque representam propriedades mesaaicmaterial.

As variaveis presentes na sintese destas resieasftuyenciam as propriedades
citadas sdo a massa molar ponderal méMa ) e o percentual massico de etileno

incorporado &;,,.) na resina.

Na Equacéo (4.5)Dg, € 0 didmetro da fase borrachos®R,, é a distancia

entre as particulas definidas na etapa de extris#DPE € o conteudo de polietileno

de alta massa molar adicionado na extrusora.
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Max f, =Ml , log(MI)=a, log(Mw)+a, Ep,. +2
Min f, =XS=a, Epoc + 35
a,
Max f, =Ep =—2-+a, XS+
3TEF T w7 ag
DPPsp

RP

Max f, =1z0d,; =ay Mw+a,, D3p +ay; Drp + &y, +a,, HDPE+ay,

(4.5)
a, =-4.2773 a, =— 00355 a, =24.1131

a, =1.5834 a; =4.2335
ag =— 145M0°, a, =—- 33711072, a; =2.2530
ag =5.8M107°,a,, =— 7.00510°,a,, = 7.056(10°,,a,, =— 952107, a,, =57 46,a,, =8.3748

Neste exemploX, =Mw € X, =Eqyqc -

Neste trabalho, empregou-selDPE=0, Dy, constante e igual a 0,52n e

DPPy, =0,32 /m, como uma aproximagdo par@PP, em funcdo do
percentual de etileno incorporado. Os limites damiaveis de entrada sé&o
X,00010°1007| e X,0[0,30].

Neste exemplo foram utilizadas por volta de 100@&iqulas e 5 iteracdes,
resultando em aproximadamente 100000 célculosutg®és objetivo. Cada ponto do
conjunto 6timo de Pareto passou por até 900 pextGds. Todo o procedimento deste
exemplo leva pouco mais de 1 hora para ser exer@iedum microcomputador Intel
Core 2 Duo (3.00 GHz, 8Gb de RAM).

4.2.1.4.Exemplo 4

O Exemplo 4 propde a sintonia de um controladorp@m@onal-integral-
derivativo (PID) por meio da metodologia desenwtsdvi

Devido a sua simplicidade e eficiéncia, o controtadID é ainda amplamente
utilizado para o controle de processos industiABTROM e HAGGLUND, 1984).
Sdo0 muitos 0os métodos existentes para a sintoniaodgoladores PID, incluindo
meétodos classicos e bem conhecidos, como Ziegldrali, Cohen-Coon, integral do
erro absoluto (IAE), integral do erro absoluto penadio pelo tempo (ITAE) e controle
de modelo interno (IMC) (HGet al, 1996), e outros mais recentes, como 0s que
utilizam redes neuronais, logica fuzzy e algoritnieristicos (ANGet al, 2005;
ASTROM e HAGGLUND, 1995).
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Apesar dos diversos métodos de sintonia ja proposditeratura, na pratica os
controladores PID apresentam sintonia inadequadafedor a 6tima (ASTROM e
HAGGLUND, 1984). O fato de alguns métodos teremo sitesenvolvidos para
processos especificos e a existéncia de incertErmamodelos matematicos utilizados
para a sintonia contribuem para este desempentficieste (WANGet al. 1999; TAN
et al. 2006).

Neste exemplo, a metodologia desenvolvida ser&afdi para sintonizar um
controlador PID de acordo com a otimizacédo dedriésrios de desempenho. A solucdo
mais robusta deve ser selecionada considerandoveisssrros no modelo empregado.
Foi considerado o diagrama de blocos da FigureohdeG é o modelo do processo,
€ o controlador PIDSP € oset pointey € a variavel controlada. A sintonia foi feita com

base no problema servo; ou seja, com mudancassagesR

SP +:/-\ » G > y

C |«

Figura 4.6. Diagrama de blocos do Exemplo 4.

A estrutura da funcéo de transferéncia do cordosl®1D utilizado, no dominio

da transformada de Laplace, pode ser observadgueg&o (4.6).
c:K+%+rDs (4.6)

Nesta equacadoK, r, e rp, Sao 0s parametros do controlador e descrevem
acOes proporcional, integral e derivativa, respaatiente.

O processd@s escolhido para a aplicacdo da técnica é a funedoadsferéncia
de primeira ordem com tempo morto da Equacao (4ff)zada como exemplo no
trabalho de LEQUINet al. (2003). Diferentes métodos de sintonia foram @dzs para
determinar os parametros de um controlador Pl objetivo era o de controlar este

processo.
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K - 1 _
G(S)= P eHS: eSS
(9) 1+7,S 1+ 20S (4.7)

Os critérios de desempenho escolhidos para otiddzBgam a minimizacdo da
integral do erro absoluto (IAE), da integral dooeabsoluto ponderado pelo tempo

(ITAE) e da integral do erro ao quadrado (ISE)respntados na Equacéao (4.8).

t
f, = IAE= [|efr) dr
0
t

f, =ITAE = jr ttelr) dr (4.8)

f, = 1SE= [ (7)) a7

Este é, portanto, um exemplo 3 x 3, onde os paréme&, r, e r, Sao as
variaveis de decisdo (denotadas par, X, e X;, respectivamente, no Capitulo 5) e
f,, f, e f, sdo os objetivos a serem otimizados.

Neste exemplo foram utilizadas por volta de 100@i@das e 5 iteracdes,
resultando em aproximadamente 15000 célculos dagHés objetivo. Cada ponto do
conjunto 6timo de Pareto passou por até 100 pextdds. Todo o procedimento deste
exemplo leva pouco menos de 1 hora para ser exicata um microcomputador Intel
Core 2 Duo (3.00 GHz, 8Gb de RAM).

4.2.1.5.Exemplo 5

O Exemplo 5 propde a sintonia de um controladodipwe multivariavel
através da metodologia desenvolvida.

O controle preditivo multivariavel (MPC) compreendea classe de algoritmos
que gera uma sequéncia de agbBes nas variaveis ulealadp, visando a otimizar o
comportamento futuro de um processo, previsto @raste um modelo (QIN e
BADGWELL, 1997). Originalmente desenvolvido pararater a necessidades dos
segmentos de geracdo de energia e refino de petmintrole preditivo multivariavel
ja vem sendo estendido para diversas areas, eacdatraplicacdes na induastria
quimica, de alimentos, automotiva e aeroespacitl EBADGWELL, 2003).
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A aplicacdo do controlador preditivo multivariawvetvolve basicamente duas
etapas. A primeira consiste na identificacdo de mpdelo matematico capaz de
representar o processo, enquanto a segunda comderaaplicacdo de um algoritmo de
controle preditivo adequado e sua sintonia (MACIBEKI, 2002).

O controle preditivo baseado em modelo oferece amuiantagens. Por
exemplo, o modelo do processo considera interacfie@micas e estaticas entre
variaveis de entrada manipuladasp(ity, variaveis de saida controladamitputy e
perturbacdes; as restricbes nas variaveis mangsiladontroladas sado consideradas de
maneira sistematica no procedimento de controtglaulo das acdes de controle pode
ser coordenado com o célculo dug pointsdtimos; bons modelos do processo podem
prever problemas potenciais com consideravel atéemta (SEBORGet al, 1989).
Assim, o controle preditivo multivariavel represeenima técnica complexa e eficiente
para o controle de processos, capaz de trazeribiesefignificativos. Esta técnica vem
sendo cada dia mais utilizada, apesar de algunfiaaldades praticas encontradas na
implementac&o, como discutido adiante.

O controle preditivo multivariavel calcula as ac@lescontrole que otimizam o
desempenho do processo. Portanto, a teoria bastéafendamentada no modelo
matematico do processo e na construcao de umadfuigétivo. No controle preditivo
multivariavel linear podem ser utilizados, por exémmmodelos de resposta ao impulso
ou ao degrau, havendo atualmente uma tendénciagpatdizacdo de modelos de
representacdo de estado. Contudo, o problema dezatido que estd associado ao
controle preditivo multivariavel (Problema P1) pai# representado de maneira geral
pela Equacéo (4.9).

Problema P1

mpf[Y (93T @ iy (4= ¥eo O( ' a2

sujeito a

7()=Y’ ()+ T8 ()+ B (4.9)
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No Problema P1y' contém a trajetéria de referéncia das variaveisrolaas

ao longo do horizonte de predicdp, é a trajetdria das variaveis controladas prevista

pelo modelo,Y s&o os valores preditos das variaveis controladasnalha aberta,

AU sdo as variacdes aplicadas as variaveis manipuladldsngo do horizonte de

controle, S é a matriz dinamica do processmé)=Y, i - V2" & um desvio que

atual atual
tenta corrigir infidelidades do modelo devido atpdracdes dindmicas que nao foram
consideradas no levantamento do modelo ou evenfoiss de ruido no sistema de

instrumentacdol e A sdo as matrizes que ponderam as variaveis catdsla
manipuladas, detalhadas na Equagdo (4.10). No dasmatriz A, os fatores de

ponderacdo sao chamados fatores de supressao aeeantoy

A cada instant&k, o problema de otimizacdo definido na Equacédo) (4.9
resolvido. Embora o MPC calcule um conjuntolienovimentosau (k) ao longo do
horizonte de controle do processo, apenas a pams@go de controledu(k) €

implementada.

1=
I

>
Il

(4.10)

Vale notar que a funcéo objetivo a ser minimizagtgu@cao (4.9)) envolve tanto

o desvio das variaveis controladas em relacdo asstupointsquanto a medida dos
movimentos das variaveis manipuladas, o que faz quenas matrizes e A tenham
enorme importancia e influenciem diretamente osllt@dos do controlador. Uma
representacdo grafica do que ocorre durante a iingpitacdo deste controle é ilustrada

na Figura 4.7. Mais detalhes sobre a teoria e demgntacdo do controle preditivo

multivariavel podem ser encontrados em SEBQIREI. (1989).
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Instante de amostragem
Figura 4.7. Controle preditivo multivariavel
Fonte: Adaptado de SEBORs al, 1989

Conforme citado anteriormente, algumas dificuldagedticas sdo comuns
durante a implantacdo destes sistemas de contlole. destas dificuldades, que nédo
sera objeto de estudo deste trabalho, € a etapemtdicacdo do processo, uma vez que
representar processos complexos por meio de modaltamaticos ndo constitui uma
tarefa simples. Outra dificuldade, para a qual dstbalho pretende deixar uma
contribuicédo, é a etapa de sintonia do controladeditivo multivariavel, onde, dentre
outros parametros, € preciso arbitrar pesos pavaras/eis controladas e manipuladas

do problema, através das matrizeg A .

A metodologia desenvolvida neste trabalho sel&adia para a definicdo das

matrizes de pesos e /A, considerando as incertezas do modelo do procEssa.isto,

0 problema de otimizagéo original (Equacgao (4.8)nfantido e uma outra otimizacéo
(multiobjetivo) foi adicionada externamente, paue @s pesos fossem estimados como

definido na Equacéo (4.11).

Problema P2
rEIQn{ fy:L! fyzx--- y fyny, fl,!_, fuz, , fuw}

onde
tfinal ) (4 11)
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No Problema P2final € o tempo total de simulagéo (horizonte de coglyof
é o valor de referéncia da variavel controlad® instante de tempo y,; € o valor
predito da variavel controladano instante de temgp Ay, ; € o valor do movimento da

variavel manipuladano instante de temgo

Os valores dey/ |, ¥, e Au ; sdo obtidos ao fim da resolugdo do Problema P1,

guando todos os movimentos implementados nas edsiavanipuladas e a resposta das
variaveis controladas a estes movimentos séo cmuseao longo de todo o tempo de

simulacdo. Assim, durante a resolucdo do Probletngc&@mada externa), o Problema

P1 deve ser resolvido diversas vezes (camada &)tern

O Problema P2 sera resolvido de acordo com a mlegid para otimizacdo
multiobjetivo e tomada de decisdo proposta nestbaltho e o Problema P1 sera
resolvido através de um algoritmo deterministicoapa resolucdo de problemas de
programacao quadratica.

O processo escolhido para aplicacdo destas técfuicam subsistema adaptado
do Shell Benchmarkgue consiste em uma coluna fracionadora de O6lesadpe
originalmente proposto pela Shell em 1986 (PRETWI@RARI, 1987). O processo
Shell original é extremamente complexo, com muitas vaita (controladas,
manipuladas e perturbac¢des), muitas restricbetgesfanteracdes entre as variaveis,
grandes tempos mortos e incertezas do modelo. Aigso, uma enorme quantidade de
cenarios pode acontecer na unidade. Por isso,aevadmplexidade deste problema, é
comum trabalhar com um subsistema do processonaligtonforme realizado nos
trabalhos de VLACHO®t al. (2002), VLACHOSet al.(1998) e CHIOU e ZAFIRIOU
(1994).

O subsistema utilizado é composto por duas vasawantroladas (composicao
do produto de topo e composicdo da corrente deadatilateral) e duas variaveis
manipuladas (vazdo de produto de topo e vazdao tdeade lateral). O modelo do
processo 2 x 2 pode, entdo, ser representado pelacdo (4.12), enquanto a planta

pode ser representada pela Equacao (4.13).
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4.05e%5  1.77e8°
_{Mll(S) MlZ(S} 50S+1 60S+ 1

- 4.12
M,,(S) M,(9]| |5.3%™ 5 721S (4.12)

50S+1 60S+ 1

Na equacdo anterior, a funcdo de transferémdja relaciona a variavel

controlada com a variavel manipulaga

(4.05+ 2.11,)e** (1.7# 0.38,)e*°

_{F’M(S) R( 3}_ 50S+1 60S+ 1 w13)
P.(S) BA9] |(5.39+3.2%,)e™ (572 0.5K,)e™ '
50S+1 60S+ 1

Nesta ultima equacgdo, a funcdo de transferémiarelaciona a variavel
controladd com a variavel manipulag® -1<A, <1 (k=1,9.

A diferencga existente entre a planta e o0 moddleteeas incertezas deste, sendo
esta uma informacdo importante para a tomada dsadesegundo a metodologia
proposta.

As restricbes adotadas neste trabalho para adveaimanipuladas, para as
variaveis controladas e para as variagfes nasve@imanipuladas sdo apresentadas na
Equacéo (4.14).

0<u,<200(j=1,3
0<y,<200(i= 1,2 (4.14)
~200<Au; < 200(j= 1,2

Neste exemplo foram mantidos fixos, e ndo com@matros de sintonia, o
horizonte de controle, o horizonte de predicdopeiodo de amostragem. Os valores
utilizados foram respectivamente iguaisa 1, 30 e 5

Neste exemplo foram utilizadas por volta de 200@&i@das e 5 iteracoes,
resultando em aproximadamente 40000 calculos da®és objetivo. Cada ponto do
conjunto 6timo de Pareto passou por 10 perturba¢cbedo o procedimento deste
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exemplo leva por volta de 5 horas para ser exescutad um microcomputador Intel
Core 2 Duo (3.00 GHz, 8Gb de RAM).

Os resultados do método de tomada de decisdo poopés apresentados no

Capitulo 5 para cada um dos exemplos.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Neste capitulo serdo apresentados resultados ent@mos a respeito da
aplicacao dos algoritmos de otimizagdo multiobgeevde tomada de decisado propostos
aos exemplos descritos no Capitulo 4.

Nestes exemplos, buscando facilitar a visualizagddominio e a imagem do
conjunto 6timo de Pareto foram divididos em trégdes distintas quanto a robustez:
regido mais robusta, regido intermediaria e regi@oos robusta. O critério de “corte”
que definiu estas trés regides foi arbitrario, semdportante ressaltar que é possivel

criar umrankingindividual baseado no valor dz, .

5.1.Exemplo 1

Seguindo a metodologia proposta no Capitulo 4,essltados obtidos para o
Exemplo 1, apresentado na Sec¢éo 4.2.1.1, podembservados nas figuras a seguir.
Para obtencéo da frente de Pareto para este exdoipltlizada apenas a abordagem 1
(Secdo 4.1.1).

5.0

i Mais robusto
& Mais robusto . 0.08 -

4.0 @ Intermediario # Intermediério
& Menos robusto  Menos robusto * ¢ 0.06 q

f1 X1

Figura 5.1. Classificacdo dos pontog-igura 5.2. Classificacdo do dominio do
pertencentes a frente de Pareto quant@anjunto oOtimo de Pareto quanto a
robustez (Exemplo 1). robustez (Exemplo 1).
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Para obtencgao dos resultados apresentados naasgl e 5.2, foi considerada
uma variagdo absoluta de até 0,5 patae X,. Para as funcdes objetivh e f,, a
variancia adotada foi igual a 1. Neste exemplo haoparametros que possam ser
perturbados.

Para este exemplo, a frente de Pareto encontoexa @uxilio da abordagem 1
pode ser considerada satisfatoria, sendo simiégicantrada na literatura. Os resultados
aqui apresentados podem ser comparados aqueldesoptr HALSALL-WHITNEY e
THIBAULT (2006), que ordenaram o0s pontos da curea Rbreto deste exemplo
segundo o método do fluxo de rede (NFM), baseadoétodo ELECTRE lll, obtendo
resultados significativamente diferentes.

Uma diferenca interessante do resultado destaltalem relacéo ao trabalho de
HALSALL-WHITNEY e THIBAULT (2006) esta na regido nsacentral do dominio
(regido em que X, 0O[-14,- 08|, aproximadamente). O trabalho de HALSALL-
WHITNEY e THIBAULT (2006) conclui que esta é a r&gique possui os melhores
pontos da frente de Pareto, enquanto o presei@toaconclui que esta regido € uma
regido intermediaria, havendo outras superioreseemos de robustez; ou seja, caso se
tratasse de um exemplo da engenharia, a implen@entizuma alternativa pertencente
a esta regido levaria, na presenca de erros, avoisjenais afastados da frente de Pareto
em relacdo a outras alternativas existentes.

A forma como as funcdes objetivo deste exemplooseportam em relacdo as
variaveis de deciséo (Figura 4.4) pode auxiliaimb@rpretacdo dos resultados obtidos
na analise de robustez realizada. Para um dado #alX, pertencente ao conjunto
otimo de Pareto, o indice de robustez pouco varara diferentes valores da variavel

X,, 0 que pode ser justificado pela estreita faixaldminio de X, que pertence ao

conjunto 6timo de Pareto. Desta forma, a inclinad@eurva das duas fungdes objetivo

(coincidentes em relacdo a variawe), no planox,; = 0) pouco se altera nesta regiao

do dominio, fazendo com que a sensibilidade ndoenmdito ao longo de variacdes

dex, para um mesmo valor dg,. Além disso, devido as caracteristicas das funcdes
objetivo empregadas neste exemplo, para diferergleses de X, as derivadas das
funcdes objetivo em relacdo &, ndo se alteram, mantendo também a sensibilidade

destas fungbes em relacaxa.
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Outro ponto a ser observado corresponde a regigacterizada como menos

robusta, que ocorre para valores Xgnas extremidades do conjunto 6timo de Pareto.

Este comportamento pode ser analisado com baseafioogdas fungcdes objetivo em
relagdo a variaved,, no planox, = 0. Em um extremo, ond§ ~ -2, a fungéo objetivo
f, apresenta valores préximos a seu minimo e desvadatorno de zero, enquanto a
funcdo objetivd; apresenta seus valores mais altos e suas manctggcoes, quando
comparados a toda a frente de Pareto. Assim, agasAmcao objetivd, apresentar
pouca sensibilidade nesta regido, a funcdo objétiapresenta sua maior sensibilidade.

Como o indiceD, € calculado como uma composicdo da sensibilidadantbas as

funcdes objetivo do problema, a alta sensibilidddefuncaof; contribui de forma
preponderante para que esta regido seja classifaado uma das menos robustas. Em
outro extremo, ond&; ~ 0, ocorre o contrario; ou seja, a funcédo objefivapresenta
valores proximos a seu minimo e derivadas em ta@azero, enquanto a funcéo
objetivo f, apresenta seus valores mais altos e suas maiamcksac¢oes, quando
comparados a toda a frente de Pareto. Neste cas@yngao objetivd, que contribui
para que a regiao esteja entre as menos robustas.

Andlises semelhantes podem ser realizadas partospaas regides mais
robustas e intermediarias. Nestas regides, as égngidjetivof; e f, possuem diferentes
sensibilidades, que estao relacionadas as incksaed relacdo as variaveis de decisao,
cujos efeitos se combinam conforme descrito nadsé@apara compor o indide, .

Para ilustrar o teste realizado com perturbacgékdivas, as proximas figuras
(Figuras 5.3 e 5.4) foram geradas com variacbeg58¢ em X, e 25% emX,. E
possivel perceber que a introducao de perturbaedss/as leva a resultados diferentes
daqueles encontrados anteriormente. No entantes essultados podem estar sendo
mascarados, uma vez que pontos situados em reggésixos valores d¥; e X,
sofrem uma perturbacgéo relativa menos efetiva emo® absolutos nesta regiéo, o que
pode provocar o menor afastamento da curva dedParebnsequientemente, resulta em
menores distancias e maior robustez. Neste exeénplussivel perceber este efeito ao
analisar os pontos extremosXieno conjunto 6timo de Pareto. A regido ode O foi
classificada como intermediaria, enquanto a redeéX, ~ -2 foi a menos robusta. Este
resultado ndo é esperado, uma vez que, atravésafloogdas funcdes objetivo em
relacdo a variaved,, percebe-se que, quande ~ 0, a funcgéof, apresenta maiores

valores e inclinagées do que a fundaem X; =~ -2, 0 que resultaria em uma maior
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robustez para pontos eXa ~ 0 em geral. E importante lembrar que neste exemplo
particular é possivel fazer este tipo de comparagégue as duas fungbes objetivo
possuem a mesma variancia e, portanto, o mesmapesaculo do indice de robustez.
Além disso, nos pontos extremos analisados, adésigcem X; ~ 0 ef, emX; = -2
possuem minimos com caracteristicas idénticas aspdslocados eMy. Analisando a
Tabela 5.1, cuja andlise realizada foi de pert@babsoluta, correspondendo, portanto,
a pontos presentes nas Figuras 5.1 e 5.2, é plogsfeeber que a regido em gtex 0

€ menos robusta (maior valor dg) do que a regido em gqug ~ -2 (menor valor de
D, ). Isto sé néo fica claro nas Figuras 5.1 e 5.2p®m0 intervalo de classificacdo da

robustez foi dividido de forma arbitraria, conforgimdo anteriormente.

5.0

& Mais robusto & Mais robusto 0.08 -
4.0 & Intermediario # Intermediario
& Menos robusto  Menos robusto S

f1 X1

Figura 5.3. Classificacdo dos pontosg-igura 5.4. Classificacdo do dominio do
pertencentes a frente de Pareto quant@amjunto O6timo de Pareto quanto a
robustez  (Exemplo 1) utlizandaobustez  (Exemplo 1) utilizando

perturbacdes relativas. perturbacdes relativas.

Tabela 5.1.Andlise de robustez para dois pontos do conjuatBateto

X1 X2 f1 fa Dy
-1,37E-03 4,28E-03 2,02E-05 3,99 6,35E+01
-1,97 4,14E-03 3,88E+00 9,55E-04 5,71E+01

Na presenca de perturbacdes relativas, a regidguedy ~ 0 s6 foi considerada
mais robusta que a regido em gMe =~ -2 porque as perturbacbes absolutas
correspondentes sdo menores na regiaoXde 0. Assim como a introducdo de
perturbacdes relativas parece influenciar negatvdaen este exemplo em particular,
resultados similares podem ser obtidos em outrempbos mais complexos. Por isso,
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0s resultados mais satisfatorios e confiaveis paneser aqueles obtidos quando a
perturbacao é introduzida no problema de manesalata (Figuras 5.1 e 5.2).

5.2.Exemplo 2

Ainda de acordo com a metodologia proposta no Glap#, os resultados
obtidos para o Exemplo 2, apresentado na Secdb2.podem ser observados a seguir.
Para a obtencdo da frente de Pareto neste exeonipltlizada apenas a abordagem 1
(Secédo 4.1.1). Em todos os casos, foi utilizada uarea¢cdo absoluta de até 0,3 nas
variaveis X, e X,, além de uma variancia igual a 1 para as funcbesivo f, e f,.

Para a obtencdo dos proximos resultados néao itai gealquer variagcdo dos

parametrosA, e A, (Figuras 5.5 e 5.6).
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0:6
4.0 .0 2.0 1.0 00 1.0 2.0 3.0
5.0 4 o5
M 1.0 |
0.0 w AR D VO —
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0 15

f1 X1

Figura 5.5. Classificacdo dos pontos-igura 5.6. Classificacdo do dominio do
pertencentes a frente de Pareto quant@ahjunto O6timo de Pareto quanto a
robustez (Exemplo 2, sem perturbacéo daxbustez (Exemplo 2, sem perturbacéo dos
parametros). parametros).

A explicacdo destes resultados é mais dificil €e \8sualizada do que no
Exemplo 1, j& que as func¢des objetivo deste exepgdsuem caracteristicas diferentes.
A principal dificuldade encontrada € a mudanca vasres das derivadas da funcao
objetivo f; em relacdo aX; para diferentes valores d¢ e vice-versa. Como a
metodologia empregada perturba todas as varidweidedisdo ao mesmo tempo e
considera todas as contribuigBes para classifiea@olicdes quanto a robustez, apenas
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pela visualizacdo dos gréficos fica dificil distindas, de modo a explicar os resultados
do critério quantitativo realizado pelo método.

Nas figuras seguintes (Figuras 5.7 e 5.8), alénpedturbagédo enx; e X,,
houve variacdo absoluta de até 0,09 para o pa@mgt de 0,3 para o parametrg.

As variacOes absolutas empregadas correspondemozimapdamente 10% do valor

base de cada parametro.
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Figura 5.7. Classificacdo dos pontos-igura 5.8. Classificacdo do dominio do
pertencentes a frente de Pareto quant@ahjunto O6timo de Pareto quanto a
robustez (Exemplo 2, com perturbacdo dosbustez (Exemplo 2, com perturbacédo dos

parametros). parametros).

Neste caso, ndo houve grande diferenca aparetnéeosresultados obtidos com
perturbacdo ou ndo dos parametros. No entantoreespajue, dependendo do contexto
dos valores base dos parametros e das perturbegdlesadas, haja ao menos uma
pequena diferenca na classificacdo de robustez vemgue os parametros influenciam
as derivadas da fungéo objetiy@m relacéo X; e X,.

Assim como no Exemplo 1, estes resultados, salweduque ndo contempla a
perturbacdo dos parametros, podem ser comparados ampieles obtidos por
HALSALL-WHITNEY e THIBAULT (2006), observando-se gu novamente, ha
consideravel diferenca. No trabalho destes autaresgido melhor classificada possui
valores def; abaixo de 5,0 e valores dg abaixo de 3,0, ndo coincidindo com os
resultados mais robustos obtidos no presente trabal

Neste exemplo ndo foram usadas perturbacdesvesgor ter sido verificado
no Exemplo 1 que este tipo de perturbacdo pode texesultados equivocados.
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E importante ressaltar que a classificacdo daseegertencentes ao conjunto
o6timo de Pareto nos Exemplos 1 e 2 permaneceramertes e inalteradas para
diferentes execuc¢des do algoritmo, o que indicaagakeatoriedade imposta ao método

proposto ndo influenciou os resultados obtidos.

5.3.Exemplo 3

O Exemplo 3 fornece melhor nocdo da contribuic&iedmétodo de tomada de
decisdo para a area da engenharia quimica. Comma&sté um exemplo puramente
matematico, a dimenséo das perturbactes e a viaridos objetivos possuem sentido
fisico, sendo adotados conforme os erros experaizelt de predicdo das variaveis
analisadas.

Para obter a frente de Pareto, inicialmente féizatla a abordagem 1, explicada
na Secdo 4.1.1. No entanto, neste exemplo, ondeq&dibpo 0S objetivos a serem
otimizados, esta abordagem restringiu a frente deet® a uma pequena regiao,
conforme pode ser observado através das figurasemadas a seguir (Figuras 5.9 e
5.10).

O computo de frentes de Pareto incompletas € devidlma ma exploracdo da
regido de busca. Isto ocorre porque, como a cada abjetivo a populacdo inicial
corresponde a populacao final da otimizacdo dotigbj@nterior, esta populagéo foi se
tornando restrita com o aumento do niumero de obgtiPortanto, a frente de Pareto
ficou nitidamente prejudicada, quando comparada @ximos resultados, que
utilizaram a abordagem 2 (detalhada na Secao 4As8)m, a abordagem 1 ndo deve
ser utilizada, especialmente na presenca de nfuitgées objetivo.

Adiante (Figuras 5.11 e 5.12) sdo apresentadoesidtados que utilizam a
abordagem 2 para chegar a regido de Pareto. A8esegio classificadas quanto a

robustez, considerando possiveis erros apenasanaseis de entrada.
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Figura 5.9. Classificacdo dos pontos pertencentes a frenteadeto quanto a robustez
(Exemplo 3) utilizando abordagem 1.
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Figura 5.10. Classificacdo do dominido conjunto 6timo de Pareto quanto a robu:

(Exemplo 3) utilizando abordagem 1.
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Figura 5.11. Classificacdo dos pontos pertencentes a frenRadeto quanto a robustez

(Exemplo 3) utilizando abordagem 2.
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Figura 5.12. Classificacdalo dominio do conjunto 6timo de Pareto quantobaustez

(Exemplo 3) utilizando abordagem 2.
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Os resultados obtidos confirmam que os objetivosegiremamente conflitantes
e apontam como solu¢des mais robustas para implagdnregides do conjunto 6timo

de Pareto onde massa molar ponderal média é m4eimaorno del[10’ g/mol) e o
percentual massico de etileno incorporado é médialm, embora haja solu¢des que
apresentam valores mais baixos e séo igualmentistash A utilizacdo das solugdes do
conjunto 6timo de Pareto consideradas mais robiestasa baixos valores de indice de
fluidez, altos valores de solubilidade em xilenaixbs valores de modulo de flexao e
altos valores de resisténcia ao impacto. Algunstedegesultados podem ser
considerados indesejaveis até um limite aceité@vele requer que o conjunto 6timo de
Pareto passe por uma selecdo de limites antes rdad#o de decisdo, conforme
mencionado na Secao 4.2 e tratado com mais detdiese.

Nas proximas figuras (Figuras 5.13 e 5.14) saosaptados os resultados para o
mesmo exemplo, em que se classificam as regiéesrgonto 6timo de Pareto quanto a
robustez, considerando agora ndo apenas possiv@isnas variaveis de entrada, mas
também os erros nos parametros, de acordo comdms darnecidos no trabalho de
LATADO et al.(2001). Mais uma vez a abordagem 2 foi utilizaaleamleterminagéao da
frente de Pareto.

Neste exemplo, a consideracdo de erros nos pad@rievou a um resultado
parecido com o obtido considerando apenas errosaras/eis de entrada (talvez pelo
fato de os erros nos parametros serem relativarpeqigeenos).

Ao implementar uma das solugbes apontadas commedisores, a funcéo
objetivofy, seria bastante prejudicada; ou seja, seriamasbpdlimeros de baixo indice
de fluidez, quando se deseja justamente maximiga gropriedade. No entanto, o
algoritmo de tomada de deciséo proposto nédo aesi@tipo de situacéo, e sim parte do
principio de que todas as alternativas fornecidateasdo igualmente viaveis e nao-
dominadas. Por isso, de acordo com a Sec¢éo 4.@estacado que valores indesejaveis
das variaveis de entrada (de deciséo) ou saidab{esvos) deveriam ser devidamente
filtrados, para que alternativas com estes valo&@sfossem alimentadas ao algoritmo
de tomada de decisdo. Este exemplo pode ser coadbiddem caso onde haveria a
necessidade de isolar uma determinada regiéo ke fle Pareto de acordo com alguns
limites operacionais e executar o algoritmo de tande decisdo proposto apenas para

esta regido, julgando apenas alternativas passigemplementacao.
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Figura 5.13.Classificacdo dos pontos pertencentes a frenRadeo quanto a robustez,

considerando erros nos parametros (Exemplo 3).
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Figura 5.14. Classificacdo do dominio do conjunto 6timo de ®ageianto a robustez,

considerando erros nos parametros (Exemplo 3).
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E compreensivel também que, ao limitar demaisetifes variaveis, haja o risco
de nao existir frente de Pareto alguma, principatmeem se tratando de objetivos
conflitantes. Afinal, pode ndo ser possivel terowas objetivos dentro de limites
desejaveis. Assim, cada exemplo deve ser examioano cuidado, para que sejam
Impostos apenas limites consistentes com o problerBan todo caso,
independentemente da imposi¢cdo ou ndo de limitesetddologia para tomada de
deciséo proposta continua sendo Util para disceanas alternativas obtidas.

Considerando os limites da Equacao (5.1), as setudd conjunto 6timo de
Pareto foram filtradas e, apds, foi executado ordlgo de tomada de decisao proposto

neste trabalho considerando apenas as solugdessviav

0,1<MI £100,(
0,0< XS< 20,0
1,0<E¢
20,0<1z0d,,

(5.1)

Os resultados obtidos considerando os limites stgsoas funcdes objetivo que
se deseja otimizar podem ser observados nas Figuae 5.16.
De acordo com os resultados obtidos, as solucoesrotaustas (dentre as que

pertencem ao conjunto Otimo de Pareto sem violdingiges impostos) pertencem a

regides onde a massa molar ponderal média situnadaixa entre510° e 7,500
g/mol, aproximadamente, e nenhum etileno € incagmr Neste novo cenario, em
comparacdo com o0s resultados obtidos desconsiderbmites, a utilizagdo das
solugdes mais robustas leva a valores relativanisixes de indice de fluidez, valores
nao tao altos para a solubilidade em xileno, valonais altos de modulo de flexdo e
valores ndo tao altos de resisténcia ao impactoert@anto, garante-se que todos estes

resultados atendem aos limites impostos as furgiijesvo deste exemplo.
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Figura 5.15.Classificacdo dos pontos pertencentes a frenRadeo quanto a robustez,

considerando erros nos parametros e limites (Ex@B)pl
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Figura 5.16. Classificacdo do dominio do conjunto 6timo de ®ageianto a robustez,

considerando erros nos parametros e limites (ExeB)pl
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Ao interpretar o problema fisicamente, os resoladbtidos mostram de forma
inequivoca que o cenario mais robusto é a proddgdwmopolimero de polipropileno,
permitindo obter valores d€S Er e MI aceitaveis, mas resisténcia ao impacto baixa.
Esta solucdo é bem conhecida na area de polidefihanecessidade de aumentar a
resisténcia ao impacto, incorporando etileno adytmfinal, causa a deteriorizagcéo da
robustez (as fungdes objetivo sdo muito sensivessiacdes do conteddo de etileno no
polimero), com aumento &S diminuicdo deMl e reducao d&r. Portanto, a decisdo
de aumentar a resisténcia ao impacto € incompativel os demais objetivos
pretendidos, como mostrado nas Figuras 5.13 e ™Nk4se caso, ndo € possivel
aumentar o modulo de rigidez, ou flexdo, sem mejuionsideravel do indice de
fluidez. Assim, a melhor solugdo neste caso é uslidutes criticos das propriedades
aceitaveis para o produtM( minimo, Er minimo ou lzod; minimo), ndo sendo
possivel atingir regides arbitrarias estabelecidsso alvo, como mostrado nas Figuras
5.15 e 5.16. Esse dilema é bem conhecido na inasrpoliolefinas e € denominado
genericamente como problema do “balanco rigideattyd. Modernamente, esse
problema vem sendo atacado com a incorporacaordascépor exemplo, argilas) que
simultaneamente levam melhorias do modulo e dastéegiia ao impacto
(RODRIGUESet al, 2007).

E importante lembrar que, apesar dos pontos dimanétimo de Pareto terem
sido separados em apenas trés classes (mais roinistmediario e menos robusto), é
possivel gerar unmranking individual para estes pontos e, desta forma, obtea

solucao Unica para o problema.

5.4.Exemplo 4

No Exemplo 4 é possivel comparar o desempenho fdeedies métodos de
sintonia de controladores PID com a metodologiapg@sta. Neste exemplo, a
abordagem 2 foi utilizada para determinar o comjunimo de Pareto.

Como as funcgbes objetivo deste exemplo séo crité@e desempenho para os
quais nao faz sentido calcular uma variancia, foeslotadas variancias iguais a 2,8,

53,5 e 1,3 para as fungdes objetitq f, e f,, respectivamente. Estes valores fazem
com que as contribuicbes de cada funcé@o objetivand@e D, tenham ordens de

grandeza semelhantes.
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Para a tomada de decisdo, foram considerados @&psudutos nos parametros
K, €71, do modelo do processo de até 0,2 e 4, respectitame

A mesma metodologia proposta no Capitulo 4 e enapieegios exemplos
anteriores foi seguida neste exemplo. Com as sedudd conjunto 6timo de Pareto
ordenadas de acordo com a robustez, foram seleleisregpenas a solugao mais robusta
(Multi 1) e a menos robusta (Multi 2) de todas peomparagdo dos resultados na
auséncia ou ndo de erros no modelo.

Os resultados deste exemplo foram comparados grgreom a sintonia obtida
através de outros métodos, como o de Ziegler-NscfilN), o da integral do erro ao
guadrado (ISE) e o controle de modelo interno (IMC)

As tabelas e figuras a seguir representam o coaperito do sistema de
controle deste exemplo quando se aplica um degndario aoset pointda variavel
controlada utilizando diferentes sintonias no adattor PID. O desempenho do sistema
pode ser observado considerando o processo redldgunodelo base utilizado para a
estimacdo dos parametros de sintonia (Tabela BareF5.17) ou diferente do modelo
utilizado na estimacao (Tabela 5.3, Figura 5.1&stBl Ultimo caso, o processo € dado
pela Equacao (5.2), enquanto o modelo utilizado acdrase para a estimacado dos

parametros de sintonia continua sendo aquele apaetgena Equacéo 4.7.

12
GP(S):1+ 2a5® 5 (5.2)

Tabela 5.2.Parametros e critérios de desempenho de difereréxios de sintonia

desconsiderando erros do modelo.

Xl XZ >Q f1 fz f3

K 7 o IAE ITAE ISE
ZN 4,059 0,4388 9,386 13,03 152,5 8,269
ISE 4,464 0,1461 10,37 9,469 90,83 6,710
IMC 3,618 0,1613 7,895 9,408 98,01 6,915
(mal\i/lsu:gblusto) 3,376 0,1242 5,301 8,573 54,07 7,034

Multi 2

(menos robusto 4,346 0,1490 8,597 9,092 75,27 6,723
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Tabela 5.3.Parametros e critérios de desempenho de difereréexios de sintonia

considerando erros do modelo.

X1 X2 X3 fy fa f3
K 7 7o IAE ITAE ISE
ZN 4,059 0,4388 9,386 13,66 168,1 8,625
ISE 4,464 0,1461 10,37 10,05 117,6 6,767
IMC 3,618 0,1613 7,895 10,33 127,9 6,983
Multi 1
(mais robusto) 3,376 0,1242 5301 9,316 83,63 7,049
Multi 2 4,346 0,1490 8,597
(menos robusto ' ' ' 9,742 102,6 6,79

De acordo com as tabelas, a solu¢cdo mais robastargunto 6timo de Pareto é
caracterizada por valores dos critérios de IAE &HRinda menores que 0s das outras
solucdes, sem prejudicar muito o valor do crité&@ ISE. Por outro lado, a solucao
menos robusta, embora possua um valor mais baix® @eritério de ISE, o que
justifica a presenca desta solu¢do no conjuntoddtienPareto, resulta em valores mais

altos para os critérios de IAE e ITAE, quando coraga com a solucdo mais robusta.
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Figura 5.17.Desempenho do sistema de controle (Exemplo 4)gracesso idéntico

ao modelo.

60



1.8

161

1.4+

124

17 —sP
—2ZN
—ISE
IMC
—Multi 1
0.6 = Multi 2

y(t)

0.8 4

0.4 4

0.2+

T T T T T |
20 40 60 80 100 120

-0.2 -

Tempo

Figura 5.18.Desempenho do sistema de controle (Exemplo 4)pacesso diferente
do modelo.

Com base nos resultados observados nas Tabelas5532e nas Figuras 5.17 e
5.18 é possivel afirmar que, ao utilizar a sintonas robusta obtida de acordo com a
metodologia proposta neste trabalho, o desempebltidooé nitidamente superior
qguando comparado a outros métodos, fazendo cona qyaeiavel controlada atinja o
novoset pointcom baixo valor devershoot de tempo de estabilizacao.

As proximas figuras (Figuras 5.19 e 5.20) sdoizatilas para destacar a
diferenca entre a solugdo mais robusta e a mehosteodo conjunto 6timo de Pareto.
As Figuras 5.19 e 5.20 enfatizam que solucfesetifes das pertencentes ao conjunto
otimo de Pareto podem alcancar desempenhos muieoemnties, especialmente na
presenca de erros no modelo. Neste exemplo, o métdizado foi capaz de distinguir
de maneira coerente as solugcdes pertencentes pmtcode Pareto; ou seja, a solugéo
mais robusta foi a que apresentou melhor desempmbkistema de controle.

Com este resultado, fica clara a importancia de método que distingua
adequadamente a qualidade das solucdes perteneentesjunto de Pareto. Afinal, a
implementacdo arbitraria de uma das solu¢bes desfento pode levar a resultados
pouco robustos ou néo téao eficientes.

Resultados semelhantes s&o obtidos ao utilizadin@as um pouco diferentes

das utilizadas nos resultados apresentados.
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Figura 5.19.Comparacao de solu¢des de diferente robustezatdvdesempenho do

sistema de controle (Exemplo 4) para processoig®Eab modelo.
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Figura 5.20.Comparacao de solu¢des de diferente robustezatdivdesempenho do

sistema de controle (Exemplo 4) para processoetiferdo modelo.

5.5.Exemplo 5

O Exemplo 5 tem como objetivo sintonizar o contlolapreditivo multivariavel
aplicado ao process®hell detalhado na Secdo 4.2.1.5. Como neste exemptiude

variaveis manipuladas e duas variaveis controlaeéas,se um total de quatro funcdes
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objetivo para o Problema P2 (Equacgdo 4.11). Tamiemcordo com estas dimensoes,
sdo quatro os parametros que devem ser estimgfi@sy,, pertencentes a matriz;
A, e A,, pertencentes a matrid. Mais uma vez, a abordagem 2 foi utilizada para

determinar o conjunto étimo de Pareto.
Foram utilizadas variancias iguais a 1 para todasiacoes objetivo e os erros

no modelo em relagcéo a planta foram consideradof®icoe descrito na Secéo 4.2.1.5

(Equacado 4.13), conrl<A, <1 (k=1,2). A Tabela 5.4 mostra os parametros de

sintonia estimados e os valores das fun¢des objptva algumas solugdes do conjunto
de Pareto, ordenadas de acordo com a robustez.

Tabela 5.4.Algumas soluc¢des do conjunto de Pareto para o Elxebap

Posicio | V¥, Y, A A, fy fy, fuy fup Dy

1
(mais -4,134 -5.000 | -0,6577  0,285¢ 236,38 748,3 2,592 4,83 4,39E+01
robusto)
16 -0,5919 4,269 -0,4029 -0,312f 2495 6289 2,641 44,4 5,43E+01
95 4,509 -3,405| -0,5585 -0,461]1 2357 5532 3,701 90,6 7,03E+01
1001 -4,807 -4,475 0,4427) -0,438D 286,2 597,8 1,985 (6,08 1,23E+02
3050 -1,592 -2,061 0,2411) -0,7934 202, 489,0 7,060 78,9 2,40E+02

6400 -0,0758 | -0,6088 1,330 4,411 160,9 4676 39,98 72,256,55E+02

9900 -4,599 -3,734 | -0,1162 0,0111 336,4 25305,6  0,1039,034% 1,00E+03

10560 -4,157 -4,677 0,0258 0,044¢4 6549/4 1738,9 0,0352 0428, 1,65E+03

10845 3,801 -3,639 0,2296 1,767 497,19 4676 6,994 16,361,06E+04

10950 -0,3812 | -3,122 0,1683 1,028 320,8 483,0 7,718 13,231,05E+05

11190 -3,198 -1,699 -3,792 0,035¢ 192,8 22621 7,130 5,5 5,64E+05

11355 -4,458 3,912 0,0335 1,858 8999,8 457,38 5,820 12,901,26E+06

11940
(menos 3,459 1,148 -0,0531 -3,739 829953 2598 1534 (07, 3,18E+06
robusto)
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De acordo com os resultados da Tabela 5.4, s@dugdeconjunto 6timo de
Pareto que fornecem parametros de sintonia basthfgrentes podem apresentar
indices de robustez muito proximos. Este € o casasdlucdes ordenadas como 1, 16 e

95. Tendo em vista o elevado valor que o indige pode assumir neste problema

(solucdo 11940) e o grande numero de solugBesnpertees ao conjunto 6timo de
Pareto (ao todo 11940), pode-se afirmar que a tebu$as solucdes 1, 16 e 95 €

realmente muito proxima, apesar das grandes difaseentre os parametrgs, y,, A,
e A, estimados. Desta forma, € possivel ter nocdo fieuldade de estimar estes

parametros de maneira adequada. Outro aspectességite € a grande mudanca de

ordem de grandeza d®, ao longo das solugbes do conjunto 6timo de Pareto,

enfatizando as diferencas de robustez entre auiés solugdes.

Para um problema de mudanca det pointsdas variaveis controladas, onde o
set pointda variavel; passou de 100 para 95 e o da varigz@ssou de 100 para 110,
o sistema de controle preditivo multivariavel fot&o sintonizado utilizando a solugéo
mais robusta obtida pela nova metodologia. Os tednd foram comparados com 0s
obtidos através de uma sintonia inicial com todssparametros iguais a 1 (Figura
5.21). A sintonia com os parametros da solucdo meslousta também foi realizada e
os resultados sdo apresentados em outros grafiegard 5.22) devido a grande
diferenca de ordem de grandeza, que ndo permitsualizacdo no mesmo grafico
utilizado para a sintonia mais robusta. Nas prosirfiguras (Figuras 5.21 e 5.22), a
planta foi considerada idéntica ao modelo.

De acordo com a Figura 5.21, é possivel obsewamagnetodologia proposta se
mostrou bastante eficiente, apresentado como sologds robusta um conjunto de
parametros capaz de alcancar 0s noses points das variaveis controladas e
provocando alteracfes bastante suaves nas varidnagigpuladas, como desejado. A
Figura 5.22 reflete o comportamento inadequadodobdio utilizar os parametros de
sintonia fornecidos pela solugdo menos robusta& fesultado comprova a importancia
da escolha das solu¢des do conjunto de ParetoyqmsEsa que nem todas as solugdes
deste conjunto possuem desempenho adequado. Maisemna metodologia proposta
foi capaz de distinguir as solu¢des de maneiraeefie, garantindo o bom desempenho

da solugdo mais robusta, em detrimento do deseronbolugcdo menos robusta.
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Figura 5.21.Problema de controle preditivo multivaridvel (Exgm5). Sintonia inicial

com parametros iguais a +{ ) e sintonia mais rabdstacordo com a metodologia

proposta ¢-- ). Com planta idéntica ao modelo.
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Figura 5.22.Problema de controle preditivo multivariavel (Ex@m5). Sintonia menos

robusta de acordo com a metodologia propesta ( m flanta idéntica ao modelo.

As figuras a seguir (Figuras 5.23 e 5.24) envolvermesmo problema de

mudanca deset pointdas varidveis controladas e os mesmos parametrasntbnia

utilizados. No entanto, a planta é consideradaetife do modelo, conforme a Equacgéo

4.13,comA,=1eA,=-1.
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Figura 5.24.Problema de controle preditivo multivariavel (Ex@m5). Sintonia menos

robusta de acordo com a metodologia propesta ( ngiderando erros de modelagem.

Nas Figuras 5.23 e 5.24, a qualidade da solucd® nolausta obtida fica ainda

mais evidente, sendo possivel alcangar os neegbpointsde maneira eficiente com

alteracbes igualmente suaves nas variaveis madgmilaA deficiéncia da solucdo
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menos robusta também é ressaltada quando a pladiferénte do modelo. Estes
resultados confirmam a boa distincao realizadav@srala metodologia de tomada de
deciséo deste trabalho e sugerem a utilizacdo dextalo na sintonia de controladores
preditivos multivariaveis.

Neste exemplo, uma forma de filtrar os resultagoderia ser eliminar do
conjunto étimo de Pareto as sintonias para as guespointnaofosse alcancado até o
fim do horizonte de controle estabelecido, comocaso da solucdo apontada como a
menos robusta obtida. Assim, solucbes com estactesistica extremamente
indesejavel seriam logo descartadas do conjuntsolieedes possiveis. Para ilustrar a
degradacéo da sintonia com a diminuicdo da robysigmras 5.25 e 5.26), o sistema
de controle preditivo multivariavel foi sintonizadoom alguns dos resultados

apresentados na Tabela 5.4.
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Figura 5.25.Problema de controle preditivo multivariavel (Exg#a5). Comparacéao de

diferentes sintonias. Com planta idéntica ao modelo
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Figura 5.26.Problema de controle preditivo multivariavel (Exgm5). Comparacgéo de
diferentes sintonias, considerando erros de moeeiag

As Figuras 5.25 e 5.26 permitem a visualizacaoresisostas obtidas utilizando
diferentes sintonias e confirmam a superioridade stducdes mais robustas quando
comparadas com solu¢cdes menos robustas de acardo coitério estabelecido neste
trabalho. Em especial, esta diferenca de desempemltada maior ao considerar erros
de modelagem, como era de se esperar. Mais umficaedara a boa distincdo obtida

com a metodologia proposta, que pode ser amplaregpterada.
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Capitulo 6

Conclusoes e Sugestoes

Este trabalho prop6s uma nova metodologia para@ugio de problemas de
otimizacdo multiobjetivo, presentes em diversaasat® conhecimento e, sobretudo, na
engenharia.

As etapas presentes neste trabalho compreenderabteacdo do conjunto
otimo de Pareto e a distingdo destas solucdeséatrde um critério de tomada de
decisdo diferente dos existentes na literatura gpmolver parametros que possuem
sentido fisico (eliminando fatores heuristicospegepender menos do decisor.

Foram apresentadas duas abordagens diferentes aanjetovo de adaptar o
algoritmo do enxame de particulas para o levantioongém conjunto 6timo de Pareto.
De acordo com os exemplos analisados, a abordag@ue2consiste na otimizagéo
sequencial de cada uma das fungdes objetivo coand@® pdde ser considerada a mais
eficiente em termos de obtencado das solucbes maocrddas, sobretudo para problemas
com muito objetivos.

O algoritmo de tomada de decisao proposto foi agtica cinco exemplos, sendo
dois exemplos matematicos com diferentes caratitase trés exemplos da engenharia
quimica, tendo sido capaz de ordenar as soluc@ésnpentes ao conjunto 6timo de
Pareto. Os resultados foram satisfatorios, havetisiincdo adequada das solucdes
quanto a robustez em problemas complexos, comaordeole preditivo multivariavel.

Com isso, este trabalho contribuiu com uma metgialpara tomada de
decisdo baseada nos erros das variaveis de detisgwmoblema e dos parédmetros
envolvidos. Esta metodologia pode ser prefereneaten aplicada a problemas
multiobjetivo presentes na engenharia, quando eembBdo das perturbacbes e as
variancias que aparecem no calculo das distaressente possuem sentido fisico.

Estudos podem ser realizados especialmente em ttwnBxemplo 5 deste
trabalho, onde diferentes cenarios podem ser aladem ao algoritmo de forma a

encontrar a solucdo mais robusta. Além disso, seriaressante aplicar esta
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metodologia a problemas maiores e mais complexesheando controle preditivo

multivariavel.
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