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Resumo

A otimizagdo em tempo-real (RTO) é uma técnica capaz de iterativamente levar um
processo industrial (planta) a sua operagdo econdémica 6tima, utilizando para isso um
modelo matematico aproximado aliado a solu¢ao de um problema de otimizagao nao linear.
Para lidar com discrepancias entre o modelo e a planta estao disponiveis na literatura
diferentes abordagens, entre as quais a de Modifier Adaptation (MA) se destaca. Ela
aplica corregoes de primeira ordem as funcoes de custo e restrigoes a fim de alcangar o
6timo da planta apds a convergéncia. No entanto, o calculo das corre¢oes depende de
informacoes do gradiente da planta, que sao dificeis de obter. Abordagens promissoras
para superar essa limitacdo sdo realizar a regressao por Processos Gaussianos (GP)
para modelar as incertezas e utilizar técnicas de otimizagao Bayesiana. Visando iniciar
uma maior discussao dos problemas numéricos esperados com a aplicacao destas novas
abordagens, o objetivo deste trabalho é estudar o efeito do otimizador no desempenho de
sistemas RTO inicializados aleatoriamente e na presenca ruidos de medicao. Para isto, sdo
consideradas as técnicas MA com adaptagio via GPs (MA-GP) e uma nova abordagem por
otimizacao Bayesiana restrita através da funcao de aquisicdo Expected Improvement with
Constraints (EIC). A partir da convergéncia ao 6timo da planta, viabilidade das iteragoes
e do custo computacional, compara-se o desempenho de algoritmos de otimizacao nao
linear deterministicos (Sequential Quadratic Programming (SQP) e Nelder-Mead Simplex
(NM)) e uma heuristica evolutiva (Differential Evolution (DE)). Para dois modelos de
benchmark disponiveis na literatura, ilustra-se que os algoritmos SQP e NM podem falhar
em encontrar o 6timo global durante as iteragoes do sistema RTO. Como resultado é
observada uma queda no desempenho do sistema, o qual apresenta uma maior variabilidade
e sensibilidade & etapa de inicializacdo. Para um intervalo de confianca de 95% o DE
superou os demais algoritmos, embora necessite de um esforco computacional mais elevado.
Além disso, é possivel comprovar o potencial da nova técnica proposta via otimizacao
Bayesiana restrita. Ao permitir o uso do algoritmo irrestrito NM, ela se torna eficiente
quando comparada ao MA-GP com SQP, demandando ao mesmo tempo um baixo custo
computacional. Entretanto, sua convergéncia ainda precisa de uma maior investigacao e
seu desempenho ¢é inferior ao MA-GP para problemas onde o ponto de operacao 6timo da

planta esta na intersecao de suas restrigoes.

Palavras-chave: Otimizacao em tempo-real. Modifier Adaptation. Processos Gaussianos.

Otimizacao Bayesiana. Otimizac¢ao nao linear.



Abstract

Real-time optimization (RTO) is a technique capable of iteratively leading an industrial
process (plant) to its optimal economic operation, using for this an approximate mathe-
matical model combined with the solution of a non-linear optimization problem. In order
to deal with model-plant mismatch, different approaches are available in the literature,
among which the Modifier Adaptation (MA) stands out. It applies first-order corrections
to the cost and constraints functions in order to achieve plant optimality upon convergence.
However, the calculation of these corrections depends on plant gradient information, which
is difficult to obtain. Promising approaches to overcome this limitation are to perform
Gaussian Processes (GP) regression to model the mismatch and use Bayesian optimization
techniques. Aiming to initiate a further discussion of the numerical problems expected with
the application of these new approaches, the objective of this work is to study the effect of
the optimizer on the performance of randomly initialized RTO systems in the presence of
measurement noise. For this, we consider the MA with GPs adaptation (MA-GP) and a new
approach using constrained Bayesian optimization through the Expected Improvement with
Constraints (EIC) acquisition function. Based on the convergence to the plant optimum,
iteration feasibility and computational cost, the performance of deterministic nonlinear
optimization algorithms (Sequential Quadratic Programming (SQP) and Nelder-Mead
Simplex (NM)) and an evolutionary heuristic (Differential Evolution (DE)) are compared.
For two benchmark models available in the literature, it is illustrated that the SQP and
NM algorithms may fail to find the optimum during the RTO system iterations. As a
result, the system’s performance is degraded, presenting higher variability and sensitivity
to the initialization step. For a confidence interval of 95%, DE outperformed the other
algorithms, although it requires a higher computational effort. Furthermore, it is possible
to prove the proposed technique’s potential via constrained Bayesian optimization. By
allowing the use of the unrestricted NM algorithm, it becomes efficient when compared
to MA-GP with SQP, requiring at the same time a low computational cost. However, its
convergence is still uncertain and its performance is inferior to MA-GP, especially for

problems where the plant’s optimal operating point is at the intersection of its constraints.

Keywords: Real-time Optimization. Modifier Adaptation. Gaussian Processes. Bayesian

Optimization. Nonlinear Optimization.
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1 Introducao

A Industria 4.0 deixou de ser apenas um conceito e ja é uma realidade, sendo
progressivamente mais adotada pelas principais empresas do setor industrial. Sua adocao
provoca uma série de mudancas no processo produtivo, a qual torna possivel a coleta e
integragao de dados de fontes distintas, tendo como objetivo final atingir maiores niveis
de eficiéncia operacional, produtividade e automatizacao (LU, 2017). Com a crescente
disponibilidade de dados, internet das coisas (IoT) e computagdo em nuvem (LASI et al.,
2014), o advento de abordagens orientadas a dados para otimizagao de processos industriais
vem ganhando mais visibilidade e aplica¢oes (GOPALUNI et al., 2020).

A hierarquia de controle e tomada de decisao em uma planta industrial pode ser
dividida em cinco niveis (DARBY et al., 2011), como pode ser visto na Figura 1. Cada
nivel tem como objetivo otimizar a produgao a partir de previsdes e modelos do processo,
porém com diferentes impactos, incertezas e frequéncia. No nivel de planejamento, os
principais objetivos sao definir o que produzir e de qual forma. Isso engloba, por exemplo,
quais insumos comprar ou produzir e em qual quantidade. O nivel de programagao atua
em como as agoes e eventos de um plano escolhido devem ser executadas ao longo do
tempo, definindo, por exemplo, a alocagao de recursos e a logistica de movimentacao de
materiais. A tomada de decisao é geralmente feita a partir da resolugao de problemas de
otimizagao linear inteira mistos (BIEGLER; ZAVALA, 2009) nestes niveis.

>

| Planejamento | 4

v

| Programacao |

v

| Otimizagdo em Tempo Real |

v

| Controle Supervisério |

v

Controle Regulatério |

Frequéncia

Impacto, Incerteza

Vl

Figura 1 — Hierarquia de decisao em uma planta. A dire¢ao das setas indicam o aumento
da grandeza em questao

O nivel de otimizacdo em tempo-real (RTO, do inglés Real-Time Optimization) é o
primeiro que interage efetivamente com o processo. Ele ¢é responsavel por definir valores de
referéncia de acordo com um objetivo econdmico, os quais serdao posteriormente utilizados
pelos niveis de controle (ZHANG; MONDER; FORBES, 2002). No nivel de controle
supervisorio é feito o controle dindmico do processo, onde ainda é possivel a aplicacao
de técnicas de otimizacdo para esta finalidade (DARBY et al., 2011). Uma abordagem

onde RTO e controle supervisorio sao integrados em um tnico nivel também é possivel,
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conforme analisado em (ELLIS; DURAND; CHRISTOFIDES, 2014). O nivel mais baixo é
o de controle regulatério, tipicamente executado por controladores PID e em uma escala

de tempo abaixo de segundos, atuando diretamente no processo (DARBY et al., 2011).

Os elementos que compoem um sistema RTO tipico sdo exibidos na Figura 2. Uma
premissa para o seu funcionamento ¢ a existéncia de um rigoroso modelo do processo.
Portanto, o primeiro passo do projeto deste sistema consiste na coleta de dados para sua
definicdo. Em seguida, é formulado um problema de otimizagao baseado neste modelo,
que calcula as entradas 6timas em relagao a um objetivo econdmico, a partir de diferentes
premissas operacionais, como preco de insumos, restricoes de inventario e qualidade do
produto final. Como simplificacdo, assume-se que exista um sistema de controle capaz
de aplicar as referéncias calculadas pelo otimizador. A partir desta definicdo inicial,
periodicamente o sistema ira coletar novos dados do processo e automaticamente utiliza-los
na estratégia de adaptacdo escolhida. E importante ressaltar que os novos dados coletados
precisam passar por um rigoroso processo de validagao, tipicamente na forma de verificagao

de limites aceitaveis, ou através de técnicas estatisticas de reconciliagao e deteccao de erros
grosseiros (BAGAJEWICZ, 2000).

imi Referéncias
Otimizador baseado Controladores » Planta

em modelo

A

Atualizagoes Sensores

Saidas

Estratégia | Dados Coleta e Validacao
de Adaptacao | Processados dos Dados

Figura 2 — Elementos de um sistema de otimizacao em tempo-real

Na pratica, a definicdo do modelo é uma tarefa complexa e que demanda bastante
tempo, o que resulta na introducao de incertezas que podem causar situagdes de operagao
sub-6tima ou ainda infactiveis quando existem restrigoes (MARCHETTI; CHACHUAT;
BONVIN;, 2009). O uso de estratégias de adaptagdo do modelo é essencial para lidar
com as discrepancia modelo-planta e tentar buscar a convergéncia do sistema, estando
disponiveis diversas abordagens na literatura. Sistemas RTO podem ser classificados de
acordo com a forma de adaptacgao realizada a partir das amostras. Neste caso, existem
trés possibilidades (MARCHETTT et al., 2016):

a) Adaptacao de parametros do modelo: é a abordagem mais intuitiva, sendo
conhecida na literatura como método two-step (TS). Em cada iteracdo, amostras
das saidas do processo sao coletadas, processadas e posteriormente utilizadas

para refinar o modelo do processo. Em seguida, o modelo atualizado é usado
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na otimizacao dos valores de referéncia do processo de acordo com a funcgao
objetivo e restrigoes estabelecidas (NAYSMITH; DOUGLAS, 1995; MARLIN;
HRYMAK et al., 1997; YIP; MARLIN, 2002; FORBES; MARLIN, 1996).

b) Adaptacao de modificadores: ao contrario do método TS, nesta abordagem o
modelo do processo é fixo. Em cada iteragio, a adaptacao é realizada diretamente
na funcao objetivo e restri¢des do problema de otimizacao. Isso é feito através da
adicao de termos modificantes que representam as discrepancias entre a planta e
o modelo, calculados a partir das medi¢oes. Uma particularidade deste método
consiste na necessidade de se medir gradientes da planta em relagao as entradas,
ao invés de somente as suas saidas, o que na pratica pode ser desafiador.
E conhecido na literatura como Modifier Adaptation (MA) (CHACHUAT;
SRINIVASAN; BONVIN, 2009; MARCHETTI; CHACHUAT; BONVIN, 2010).

¢) Adaptacao direta de entradas: diferentemente das anteriores, esta aborda-
gem nao utiliza técnicas de otimizagao numérica. Ela transforma o problema de
otimizacao em um de controle em malha-fechada capaz de calcular as entradas
do sistema (FRANCOIS; SRINIVASAN; BONVIN, 2005). Seu objetivo ¢ encon-
trar fungoes das variaveis medidas que quando mantidas constantes pelo ajuste
das entradas do processo, garantem levar a planta ao 6timo. Os métodos mais
comuns dessa abordagem sao o Extreme Seeking Control (KRSTIC; WANG,
2000), Neighboring-Extremal Control (GROS; SRINIVASAN; BONVIN, 2009)
e Self-Optimizing Control (SKOGESTAD, 2000)

Os métodos anteriores sao executados de forma iterativa, na esperanca de se atingir
o 6timo da planta apds algumas iteragoes. O método a) tem a garantia de convergéncia
quando as condigbes de adequagao do modelo (FORBES; MARLIN; MACGREGOR,
1994) sao respeitadas, o que infelizmente é algo dificil de se atingir e verificar. O método
b) em geral possui sua convergéncia garantida mesmo com discrepancias modelo-planta
estruturais (MARCHETTI et al., 2016), enquanto as técnicas de ¢) impoe o respeito as
condigOes necessarias em suas formulagoes. Uma discussao sobre a convergéncia destes
métodos em diversos cendrios pode ser encontrada em (SRINIVASAN; BONVIN, 2019).

De acordo com (MARCHETTT et al., 2020), aplicagoes de RTO sao majoritaria-
mente estudadas utilizando processos quimicos. Neste contexto, uma iteragao do RTO
¢ geralmente feita apds a deteccao de que a planta esteja em estado estacionario. Isso é
valido para processos que operam de forma continua, porém para processos descontinuos
cada iteragao é realizada ao final de uma batelada, tendo como objetivo determinar perfis
6timos para as entradas ao invés de somente valores de referéncia. A otimizacao desses
perfis é um problema de otimizacao em tempo-real dindmica (DRTO), o qual geralmente
é reformulado como um problema estatico (COSTELLO et al., 2011).
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1.1 Justificativa

Com o avango da industria 4.0, o uso de abordagens orientadas a dados, em especial
técnicas de aprendizado de maquina, passou a ser um elemento fundamental na otimizagao
de processos (CHIANG; LU; CASTILLO, 2017). A integracdo do RTO com essas técnicas
é uma proposta muito interessante, e tem bastante potencial para auxiliar na solucao
das principais dificuldades enfrentadas pelas abordagens classicas, embora ainda pouco

explorada na literatura.

Recentemente, (FERREIRA et al., 2018) utilizou regressao por Processos Gaussia-
nos como forma de contornar a necessidade de estimativa de gradientes para a atualizagao
dos modificadores. O uso de técnicas de otimizagao por regiao de confianga (GAO; WEN-
ZEL; ENGELL, 2016) em conjunto com essa abordagem é explorado em (CHANONA
et al., 2019). Em (ZHANG et al., 2019), o autor estuda a viabilidade do uso de modelos
hibridos (ZENDEHBOUDI; REZAEL LOHI, 2018) em um sistema RTO, através de uma
rede-neural em conjunto com um modelo de processo baseado em principios fundamentais.

Outra aplicagao interessante consiste no uso de aprendizado por refor¢o a um problema
DRTO com incertezas (PETSAGKOURAKIS et al., 2020).

Isso mostra o crescente interesse e potencial para o desenvolvimento de novas
aplicacoes e estratégias para a integracdo do RTO com abordagens orientadas a dados.
Seguindo esta linha, (RIO-CHANONA et al., 2020) foi o primeiro a propor e aplicar com
sucesso a integragao de conceitos de otimizagao Bayesiana irrestrita, abrindo um novo
horizonte de possibilidades para a solucao deste problema. Esta abordagem se mostrou
bastante promissora, o que motiva a investigacao de métodos Bayesianos restritos para

um potencial aumento de sua eficiéncia.

O RTO é um problema de otimizagao nao linear aplicado a processos industriais,
cujo principal desafio é levar a planta ao seu ponto de operacao 6timo iterativamente a
partir de um modelo aproximado do processo. Um elemento essencial deste sistema ¢ a
solucao do problema de otimizacao baseado em modelos, geralmente nao linear. Entretanto,
pouca atencao é dada na literatura aos problemas numéricos desta etapa, apesar dos
impactos negativos no desempenho do sistema RTO serem conhecidos (QUELHAS; JESUS;
PINTO, 2013).

A adocao de técnicas de aprendizado de maquina pode resultar na acentuacao
destes efeitos indesejados. Portanto, fatores como a presenca de ruidos de medicao, dados
de treinamento iniciais e escolha do algoritmo de otimizagao nao devem ser negligenciados
neste contexto. Além disso, o desenho de experimentos adequados para a comparacao
estatistica de desempenho de abordagens RTO se torna necessario. Principalmente para

trabalhos mais antigos, observa-se a falta de uma metologia adequada na literatura para
essa andlise, como as apresentadas em (ANDERSSON; BRADFORD; IMSLAND, 2020;
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RIO-CHANONA et al., 2020).

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é estudar o efeito do otimizador no desempenho de
sistemas RTO inicializados com pontos de operacao factiveis aleatérios e contaminados por
ruidos de medigao Gaussiano. Para isto, sdo consideradas as técnicas MA com adaptagao
via Processos Gaussianos (FERREIRA et al., 2018) e uma proposta de extensao de (RIO-
CHANONA et al., 2020) sob a 6tica da otimizagao Bayesiana restrita através da funcao
de aquisicao Expected Improvement with Constraints (EIC) (GELBART, 2015). A partir
da convergéncia ao 6timo da planta, viabilidade das iteragdes e do custo computacional, é
possivel comparar o desempenho de algoritmos de otimizacao nao linear deterministicos
e uma heuristica evolutiva. Isso permitira averiguar o quao adequados sao os algoritmos
para cada modelo de processo e posteriormente a comparacao de desempenho entre os

sistemas RTO considerados.

A fim de alcancar o objetivo geral apresentado, definiu-se os seguintes objetivos

especificos:

o Implementar dois modelos de processo de benchmark com diferentes niveis de com-

plexidade

o Implementar otimizador baseado em modelos para os algoritmos SQP, Nelder-Mead

Simplex e Differential Fvolution
 Implementar o algoritmo MA com Processos Gaussianos (MA-GP)

o Desenvolver o algoritmo MA com Processos Gaussianos e fungao de aquisicdo EIC

(MA-GP-EIC)
o Validar a implementacao dos sistemas RTO sobre os modelos de benchmark
o Definir o otimizador mais adequado para o MA-GP e MA-GP-EIC

o Comparar o desempenho entre MA-GP e MA-GP-EIC para os otimizadores mais

adequados

1.3 Organizacao

No Capitulo 2 é apresentada um revisao da literatura relacionada a sistemas RTO,
onde conta-se a evolugao da técnica ao longo dos anos e suas principais variacoes. No
Capitulo 3 é feita uma breve descri¢do dos fundamentos tedricos relacionados ao problema,
bem como uma maior detalhamento das técnicas utilizados para a sua solucao neste

trabalho. No Capitulo 4 é apresentada a metodologia, contendo a descricdo dos modelos
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considerados para os estudos de caso, desenho dos experimentos, e descricao das técnicas
RTO avaliadas. O Capitulo 5 apresenta a andlise para os resultados dos experimentos
de cada objetivo especifico. Finalmente, no Capitulo 6 sao mostradas as conclusoes e

sugestoes para continuidade deste trabalho.

1.4 Contribuicoes

Este trabalho possui duas contribui¢oes principais. A primeira consiste em estudar
uma deficiéncia observada na literatura, que é o impacto da escolha do algoritmo de
otimizacao no desempenho dos sistemas RTO via MA-GP. A segunda consiste na proposta
de uma nova abordagem que reformula o problema RTO sob a ética da otimizagao
Bayesiana restrita, utilizando a fun¢ao de aquisicao EIC. Um contribuigao secundéria foi a
consolidacao da implementacao no formato de um pacote! Python, facilitando a reproducao

dos resultados e extensao deste trabalho por outros pesquisadores

1.4.1 Producao Bibliografica

Parte dos resultados que serdo apresentados no Capitulo 5 foram publicados na 5"
IEEE Conference on Control Technology and Applications (CCTA 2021).

« RUELA, V. S. P.; BESSANI, M. Investigation of Initial Data and Optimizer in Real-
Time Optimization Performance Via Modifier Adaptation with Gaussian Processes.
5t IEEE Conference on Control Technology and Applications. San Diego - CA. 2021.

1 <https://github.com/vicrsp/rto>
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2 Revisao da literatura

O problema de otimizar o desempenho em estado estacionario de uma determinada
planta industrial sujeito a restri¢oes operacionais e de seguranca pode ser formulado como
o seguinte problema de otimizac¢ao nao linear (CHACHUAT; SRINIVASAN; BONVIN;,
2009):

minimizar Gh(u) == go(u,yP(u))

st GI(w) = gi(u,yP(w) < 0,0 =1,....n, (2.1)
uceld

onde gy € R é um indicador de desempenho da planta a ser minimizado, g; : R™ x R™ —
R, i = 1,...,n4, sao as restricoes de desigualdade, yP € R"™ as saidas medidas do
processo e u € R™ representa o conjunto de variaveis de entrada, ou controlaveis; U
representa o espago de busca das variaveis de decisdo, o qual é tipicamente definido como
limites superiors e inferiores, U = {u eR™ :ul<u< uU}. O sobrescrito (.)? indica uma

quantidade referente a planta.

Note que para a solucao deste problema sera necessario excitar a planta com um
numero elevado de entradas, o que pode se tornar proibitivo do ponto de vista pratico,
especialmente se o algoritmo de otimizac¢ao escolhido necessitar do calculo de gradientes.
Portanto, uma pratica comum ¢ desenvolver um modelo matematico que aproxime da
melhor forma possivel a resposta da planta, definindo um novo problema de otimizacao
estatico:

minimizar Go(u) == go(u,y(u,0))
st Gi(u) = g;(u,y(u,0)) <0,i=1,...,n, (2.2)
uecld

onde @ é o conjunto de pardmetros do modelo.

A complexidade deste problema esta diretamente relacionada ao modelo de processo
utilizado, o qual por serem geralmente descritos por sistemas de equagoes diferenciais
podem introduzir nao linearidades na fungao objetivo e restrigoes. Para processos quimicos
continuos operando em estado estacionario, as variaveis de decisao sao simplesmente valores
escalares (setpoints). Por outro lado, para processos que operam em forma descontinua
(batelada) é necessario determinar perfis de controle variantes no tempo, o que caracteriza
um problema de otimizagdo dindmica. A parametrizacdo de cada variavel em intervalos
pré-definidos permite transformé-lo no problema estético descrito pela Equagao 2.2 (CHA-
CHUAT; SRINIVASAN; BONVIN, 2009). Note que isso pode aumentar consideravelmente
a quantidade de varidveis de decisao e, consequentemente, o esforco computacional para

sua solucao.
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Outro fator a se considerar é o nivel de detalhe empregado na definicao da es-
trutura do modelo do processo. A modelagem é, em sua maioria, baseada em principios
fundamentais e aproximacgoes de fenémenos complexos, o que torna factivel a solucao deste
problema utilizando algoritmos deterministicos (BIEGLER, 1992). Entretanto, mesmo
com os recentes avangos de poder computacional, a introducao de modelos detalhados
de simulacao de fenémenos complexos, como dindmica de fluidos e transferéncia de calor,
ainda é proibitivo do ponto de vista de otimizacao (SAVAGE et al., 2021).

Isso faz com que na pratica somente modelos aproximados do processo sejam
utilizados, o que introduz discrepancias estruturais entre a planta e o modelo na maioria
das aplicagoes. Dessa forma, a solucao 6tima do Problema 2.2 podera nao ser equivalente a
do Problema 2.1. Para lidar com este tipo de incerteza, foram desenvolvidos os chamados
sistemas de otimizac¢ao em tempo-real (RTO), os quais introduzem estratégias de adaptagao
em suas formulacoes para tratar, mas nao eliminar, as incertezas entre planta e modelo.
De acordo com (FRANCOIS; SRINIVASAN; BONVIN, 2012), sistemas RTO podem ser

classificadas entre as abordagens implicita ou explicita.

Métodos implicitos também sao conhecidos na literatura como adaptacao direta
de entradas. O conceito por tras deles consiste em selecionar saidas cujos valores 6timos
sao aproximadamente invariantes a incertezas, e entao tentar manté-las constantes com o
ajuste de sinais de controle. Os principais métodos presentes na literatura sao o Necessary
Conditions of Optimality Tracking (SRINIVASAN; BONVIN, 2007), Neighboring-Extremal
Control (GROS; SRINIVASAN; BONVIN, 2009), Extreme Secking Control (KRSTIC;
WANG, 2000) e o Self-Optimizing Control (SKOGESTAD, 2000). Métodos implicitos ndo
serao abordados neste trabalho, sendo recomendada a leitura das referéncias anteriores

para um maior detalhamento.

Por outro lado, métodos explicitos utilizam otimiza¢do numérica para lidar com
as incertezas e adaptar, de acordo com medigoes, pardmetros de modelo ou fatores de
correcao no problema estatico antes de utilizd-los para o cdlculo dos sinais de controle.
Dentro desta classe, sistemas RTO baseados em ajuste de parametros do modelo sao os
que possuem o maior numero de aplicagoes reportadas na literatura (DARBY et al., 2011;
CAMARA; QUELHAS; PINTO, 2016), uma vez que é uma abordagem intuitiva e requer
somente amostras das saidas do processo, cuja medi¢ao é mais facil na pratica. O método
mais comum ¢é o por identificacao e otimizagao repetitiva, conhecido também na literatura
como two-step (TS), o qual foi inicialmente proposto por (JANG; JOSEPH; MUKAI,
1987).

Em cada iteragao, o método TS utiliza como estratégia de adaptacao o ajuste
de um sub-conjunto de pardmetros do modelo a partir de dados coletados do processo,
definindo um problema de reconciliacao de dados (NARASIMHAN; JORDACHE, 1999).

Sua fun¢ao objetivo pode ser definida de forma deterministica usando técnicas classicas de
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regressao, como o estimador de minimos quadrados ponderados (BARD, 1974):

ng Ny P L R 2
minimizar > P (Wi — Y Oads)i] (2.3)

2
Tij

adj i=i j=1

onde ng é o niimero de experimentos, o? ; € a variancia da varidvel dependente de indice j
no experimento ¢, e 6,4; C 0 representa os parametros ajustaveis do modelo aproximado do
processo. E importante ressaltar que restrigoes relativas ao processo podem ser adicionadas

ao problema anterior para evitar a escolha de parametros que levem a solucoes infactiveis.

O problema de identificacdo de parametros pode se tornar bastante complexo
devido ao grande nimero de parametros a serem ajustados e da funcao objetivo apresentar
uma natureza multimodal (SCHWAAB et al., 2008). A escolha do algoritmo de otimizacao
para a sua solucdo nao é uma tarefa simples, sendo bastante estudada na literatura.
Em (CAMARA et al., 2017), o autor realiza uma extensa analise dos aspectos numéricos
deste problema, além de disponibilizar uma compilagao com diferentes aplicagdes que
reportam o uso de dados reais. E possivel constatar o emprego de uma variedade de
algoritmos de otimizagdo deterministicos e estocésticos, evidenciando a necessidade de um

grande esfor¢o somente na solugao desta etapa da abordagem TS.

Em sistemas RTO, a solucdo deste problema deve ser feita de forma automatica,
o que necessita de atencao em relagdo a qualidade dos dados utilizados para o seu
ajuste. O processo de medicao deve garantir que haja informacao suficiente nas amostras
coletadas, o que pode ser atingido através de técnicas de planejamento estatistico de
experimentos (WEISSMAN; ANDERSON, 2015), por exemplo. Além disso, novos dados
coletados precisam passar por uma série de validagoes e técnicas de deteccao de erros
grosseiros (BAGAJEWICZ, 2000). De fato, a interacao entre as etapas de identificacao e
otimizacao estatica é bem critica, pois o ajuste dos parametros do modelo pode levar ao
calculo de um ponto de operacao ainda mais distante do 6timo da planta, uma vez que
minimizar a soma dos erros quadraticos pode nao estar relacionado com a factibilidade
e otimalidade da planta, dada a discrepancia planta-modelo existente (CHACHUAT;
SRINIVASAN; BONVIN, 2009).

Se o modelo de processo respeita os critérios de adequagdo estabelecidos por (FOR-
BES; MARLIN; MACGREGOR, 1994) o método TS convergird para o ponto 6timo de
operacao da planta. Um modelo é dito adequado se existe um conjunto de parametros
cuja solucao otima ¢é equivalente a da planta. Matematicamente, isso é verificado através
respeito das restri¢oes do modelo, gradientes nulos e Hessiana positiva definida para a
objetivo econémico do RTO e do problema de identificagdo baseados no modelo (FORBES;
MARLIN; MACGREGOR, 1994). Respeitar estas condig¢oes de otimalidade é muito dificil
na pratica, principalmente pois requer o conhecimento do 6timo da planta, o qual é geral-
mente desconhecido. Portanto, novas abordagens foram desenvolvidas visando aprimorar a

convergéncia do método TS, uma vez que a possibilidade de ganhos com o uso de sistemas
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RTO sao muito grandes (DARBY et al., 2011).

De forma geral, as demais abordagens consistem em modificar a fungao objetivo e
restricoes do Problema 2.2 de modo que as condigoes de KKT da planta e modelo possam
se tornar equivalentes, correspondendo a estratégia de adaptacao de modificadores. Seja
u, o ponto de operagao atual, o problema estitico com modificadores para determinar
a proxima iteragdo do RTO é formulado como (CHACHUAT; SRINIVASAN; BONVIN;
2009):

minimizar:  Go(u) + €50 + (AT (u — uy)

u

sujeito a:  Gi(u) +€f' + AT (u—w) <0, Vi=1,...,n, (2.4)
ueld
onde eg eR,i=0,...,n5¢ )\kG" € R™, i =0,...,n, sdo os termos modificadores da

k-ésima iteragao, definidos como:

et = Gl(uy) — Gi(wy), i=0,....n, (2:5)
. oG? 0G; ~
() = Tt = S, =0, (2:6)

Os termos efi correspondem ao viés que representa a diferenga entre as saidas da planta e
os previstos pelo modelo, enquanto )\kGi representam a diferenca entre os gradientes reais e
previstos. Como o viés da func¢ao objetivo é uma constante, ele é geralmente omitido em
formulacoes disponiveis na literatura pois nao afeta o processo de otimizacao. A forma
como estes modificadores sao utilizados caracteriza as diferentes abordagens presentes
na literatura. O efeito da adicdo de modificadores pode ser observado graficamente
na Figura 3. E interessante notar que se nao existir discrepancias entre a planta e o
modelo, os modificadores serao nulos e nao sera necessario nenhum ajuste. Observe que
o objetivo é tentar igualar o gradiente da planta e modelo para que as condigoes KKT
ocorram no mesmo ponto de operacao. No método TS, isso poderia ser atingido somente
com a existéncia de um modelo adequado, mostrando o potencial desta abordagem para
relaxar os critérios estabelecidos por (FORBES; MARLIN, 1994). Entretanto, ela introduz
a necessidade de estimativa dos gradientes da planta em relagao ao ponto de operacao

atual, a qual é bastante desafiadora na pratica.

Uma das primeiras técnicas usando modificacao de adaptadores foi proposta
por (ROBERTS, 1979), sendo conhecido na literatura como ISOPE (Integrated Sys-
tem Optimization and Parameter Estimation). Ele é formulado como uma extensao do
método TS, caracterizado pela adigdo de somente um modificador na fungao objetivo com
o intuito de introduzir uma melhor integracao entre os problemas de otimizacao estatico e

de identificagdo. Os esforcos relacionados a esta técnica concentraram-se em melhorar a
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Figura 3 — Representacgao grafica do principio por tras da adi¢cdo de modificadores para
uma restricao GG;. Em cada iteracdo, aplica-se os termos modificadores de forma
que apos k iteragoes a solugdo do modelo e planta sejam equivalentes. Adaptada

de (MARCHETTI et al., 2016)

robustez da estimativa dos gradientes (ROBERTS, 1995), a qual teve um grande avango
ap6s o desenvolvimento do método ISOPE Dual (BRDYS; TATJEWSKI, 1995). Esta
nova técnica introduz a propriedade de dualidade, no qual o sinal de controle atual é
gerado nao s6 para satisfazer o objetivo de otimizagao, mas também fornecer informacoes
suficientes para a etapa de identificacao futura. Em seguida, (TATJEWSKI, 2002) mostra
que a convergéncia do ISOPE para o 6timo real ndo depende do problema de identificacao,
mas somente da diferenca entre o gradiente do processo e da planta. Esse resultado é
considerado um marco para as técnicas por modificagdo de adaptadores, uma vez que é
comprovada a possibilidade de relaxar as premissas de adequacao do modelo estabelecidas
por (FORBES; MARLIN; MACGREGOR, 1994).

Uma abordagem alternativa ao ISOPE é considerar somente o viés das restri¢oes
como forma de adaptagao, que sdo os métodos conhecidos na literatura como Constraint
Adaptation (CA). Proposto inicialmente por (FORBES; MARLIN, 1994), ele surgiu da
observacao de que o potencial de otimizacao vem da escolha correta de quais restrigoes
devem estar ativas. Em (CHACHUAT; MARCHETTI; BONVIN, 2008), o autor apresenta
uma discussao sobre o método, como detectar este conjunto ativo e sua convergéncia. Ele
mostra que quando o ponto de operacao 6timo estd nas restrigoes do problema estatico,
ganhos de desempenho sao obtidos em poucas iteragoes e sem a necessidade de estimar
gradientes da planta. Em contrapartida, ele pode convergir para um ponto de operacao
sub-6timo se o modelo do processo nao possuir qualidade adequada (FORBES; MARLIN;
MACGREGOR, 1994). Como nao depende de gradientes da planta, esta abordagem possui

potencial para ser mais facilmente escaldvel para sistemas maiores e mais complexos.

Diferente do ISOPE, que considera somente os modificadores na fungdo objetivo, e
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do CA que modifica somente as restrigoes, (MARCHETTI; CHACHUAT; BONVIN, 2009)
desenvolveu uma nova metodologia que considera as duas ao mesmo tempo, generalizando
a etapa de adaptagao dos modificadores descrita pelo Problema 2.4. A partir dos resulta-
dos de (TATJEWSKI, 2002), os autores mostram que utilizando estes modificadores as
condic¢oes de adequagao do modelo podem ser consideravelmente relaxadas, o que é uma
grande vantagem. Este método é conhecido na literatura como Modifier Adaptation (MA).
O MA permite que o sistema RTO atinja um ponto que atende as condigdes de KKT da
planta apés sua convergéncia (MARCHETTTI et al., 2016), porém ao custo da necessidade

de estimativa dos gradientes.

Na pratica, estima-los ainda é um dos maiores gargalos desta abordagem, uma
vez que sua medicao direta é dificil e ruidos estarao sempre presentes, principalmente em
ambientes industriais (MARCHETTI et al., 2016). O problema de estimativa de gradientes
é recorrente na literatura, sendo facil constatar que a evolucao desta abordagem em muitos
casos gira em torno de aprimorar este aspecto. A técnica mais comum é por diferencas
finitas, onde perturba-se cada entrada individualmente em torno do ponto de operacao
atual, e medem-se as safdas para se obter a estimativa dos gradientes. E sugerida a leitura
de (MARCHETTI et al., 2016) para um maior detalhamento das principais técnicas

disponiveis para a estimativa eficiente dos gradientes da planta.

Abordagens utilizando aproximacao quadraticas também sao propostas, onde
destaca-se o trabalho inicial de (GAO; WENZEL; ENGELL, 2015b; GAO; WENZEL;
ENGELL, 2015a; GAO; WENZEL; ENGELL, 2016), o qual é posteriormente explorado
por (SINGHAL; FAULWASSER; BONVIN, 2015; SINGHAL et al., 2016). Elas sao baseadas
no uso de aproximagoes quadraticas locais sobre dados de iteragoes passadas para a fungao
objetivo e restrigoes no ponto de operagao. Dessa forma, os modificadores sao estimados a
partir destas fungoes e utilizados no Problema 2.4, ou a prépria aproximacao quadratica
pode ser usada para o calculo dos novos sinais de controle. Entretanto, elas sofrem dos
mesmos problemas causados pela falta de robustez na estimativa dos gradientes da planta,
além de necessitar do ajuste fino de muitos pardmetros. Para tentar superar estas limitacao,
técnicas que nao dependem do célculo de gradientes foram propostas na literatura. As

principais serao descritas a seguir.

(NAVIA et al., 2015) propo6s a reformulacdo do MA como um problema de
otimizacao em dois niveis, sendo o primeiro responsavel pela atualizacao dos modificadores
e o segundo pelo calculo dos sinais de controle 6timos. O ponto de operagao 6timo é
calculado pela solucdo do Problema 2.4, entretanto os modificadores sao atualizados de
forma bem diferente: em cada iteracao do sistema RTO, somente uma iteragao do problema
de otimizacao para atualizar os modificadores é realizada, e posteriormente utilizada no
problema estatico. Se o algoritmo Nelder-Mead for utilizado, esse passo seria equivalente a

uma atualizacao do simplex. Note que em nenhum momento ha a necessidade da estimativa
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dos gradientes, o que é uma grande vantagem desta técnica. O autor realizou uma analise
bem detalhada, mostrando que a ela possui convergéncia similar as existentes, porém ¢
mais robusta a ruidos nas medig¢oes. Os autores também validaram a técnica sobre um
processo real (NAVIA et al., 2016), o que merece ser mencionado, visto que a maioria das

abordagens MA da literatura sao somente avaliadas com simulacoes.

(FERREIRA et al., 2018) propos pela primeira vez uso de técnicas de aprendizado
de maquina em sistemas RTO para eliminar a necessidade da estimativa dos gradientes.
Neste trabalho, o autor propoe substituir os termos modificadores usados no Problema
2.4 pela modelagem da discrepancia modelo-planta utilizando regressao por processos
Gaussianos (GP) (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006), de forma que a fungao objetivo e
restrigdes modificadas sejam localmente equivalentes a da planta. A cada iteracdo, a média,
covariancia e os hiper-parametros do GP sao atualizados com novos dados medidos da
funcao de custo e restri¢oes, sem a necessidade de estimar os gradientes da planta. Através
de simulagoes um reator simples, os autores mostram que a técnica proposta possui melhor
desempenho do que a abordagem MA original (MARCHETTI; CHACHUAT; BONVIN;,
2009) no que diz respeito a sua robustez aos ruidos de medigao, o que é uma caracteristica

importante para aplicagoes reais.

Baseado no artigo anterior, (ANDERSSON; BRADFORD; IMSLAND, 2020) ex-
plora a aplicagdo de GPs para otimizacdao em tempo-real de uma fazenda de energia edlica.
Esta ¢ uma aplicagdo muito interessante pois lida com um sistema distribuido de geracao
de energia, o que é bem diferente do encontrado na maioria da literatura. Em vez de
modelar o sistema como um todo, o autor propds identificar modelos de regressao GP
para subsistemas da planta, que neste caso seriam as turbinas, os quais sao posteriormente
agregados para montar um modelo tinico que representa a discrepancia entre a planta e
o modelo. Através de estudos de casos de 3 e 10 turbinas em operacao, o autor mostra
que o aprendizado com regressao GP distribuida possui melhor desempenho em relagao a
modelagem tnica. Com os resultados desse artigo, ¢ possivel notar que o uso de GPs no

contexto RT'O é bem promissor, podendo ser aplicado em sistemas de energia e distribuidos.

Seguindo a mesma ideia introduzida por (FERREIRA et al., 2018), em (CHANONA
et al., 2019) os autores apresentam duas propostas de algoritmos baseados em regides
de confianga com o objetivo de torna-lo ainda mais eficiente. O primeiro introduz uma
regiao de confianca convencional em torno dos sinais de controle, cujo raio ¢ ajustado de
acordo com um modelo de regressao GP. O segundo define multiplas regioes de confianga
sobre a estimativa da variancia do modelo de regressao GP, atuando diretamente sobre a
funcao de custo e restrigoes. Utilizando o mesmo reator simulado do trabalho anterior, os
autores mostram que os dois algoritmos apresentaram um melhor desempenho em relacao
a velocidade de convergéncia e capacidade de atenuar a violacao de restricoes durante

as iteragoes. Vale a pena citar que a convergéncia global do método é posteriormente
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comprovada por (SHUKLA et al., 2020).
No estado da arte, (RIO-CHANONA et al., 2020) investiga os beneficios de se

integrar a abordagem descrita anteriormente com conceitos de otimizagao Bayesiana. Na
técnica proposta, o autor incorpora o framework Bayesiano através da aplicacao de fungoes
de aquisicao ao objetivo do Problema 2.4 modificado com GPs, mantendo o uso da técnica
de regioes de confianga para lidar com as restricdes. Um resultado importante foi a avaliagao
do potencial da abordagem para um problema mais complexo, mostrando que existem
beneficios em se utilizar o modelo do processo em relagao a uma abordagem puramente
orientada aos dados. Esta técnica é bastante interessante, o levou ao estudo recente do uso
de restrigdes probabilisticas como forma de torna-la mais eficiente no balanceamento entre
exploragao e refino durante o processo de otimizagao (PETSAGKOURAKIS; CHACHUAT;
RIO-CHANONA, 2021).

Aplicacoes de sistemas RTO presentes na literatura sdo em sua maioria realizadas
sobre problemas baseados em modelos simples de processos quimicos (MARCHETTI et
al., 2016), possuindo algumas poucas aplica¢oes em sistemas de energia (SERRALUNGA;
MUSSATI; AGUIRRE, 2013; COSTELLO; FRANCOIS; BONVIN, 2015; ANDERSSON;
BRADFORD; IMSLAND, 2020), rede de pocos de petréleo (KRISHNAMOORTHY;
FOSS; SKOGESTAD, 2016), compressores em paralelo (MILOSAVLJEVIC et al., 2020)
e trajetéria de robds (MILOSAVLJEVIC et al., 2016), por exemplo. O problema mais
comum ¢é o reator de Williams-Otto (WILLIAMS; OTTO, 1960), o qual é usado em grande
parte da literatura para comparar diferentes técnicas RTO. Ele é um processo continuo
operando em estado estacionario com trés reagoes e dois sinais de controle, cujo objetivo é

maximizar o lucro.

Embora menos usuais na literatura, processos descontinuos também estao presentes
e podem ser resolvidos seguindo os mesmos principios apresentados anteriormente (FRAN-
COIS; BONVIN, 2013). O problema mais comum é o reator de acetoacetilagao de pir-
rol (RUPPEN; BONVIN; RIPPIN, 1998). Ele é composto por trés reagoes, considera um
perfil de controle discretizado por trés variaveis e seu objetivo ¢ maximizar a producao de
acetoacetilpirrol, respeitando os limites de composicao final dos sub-produtos. Em geral
este é um problema de otimizacao dindmica, mas uma pratica comum na literatura é
discretizar as entradas em diferentes instantes de troca, transformando-o em um problema

estético (BONVIN; SRINIVASAN; RUPPEN, 2001).

Uma deficiéncia encontrada na literatura foi a falta de problemas de benchmark
com maior escala e de facil acesso aplicaveis em problema RTO. O exemplo mais comum é
o processo de Tenesse Fastman (DOWNS; VOGEL, 1993; BATHELT; RICKER; JELALI,
2015), o qual foi proposto para que a comunidade académica pudesse estudar os desafios
encontrados em ambientes industriais. Este modelo consegue representar a operacao de

uma planta inteira, possuindo cinco grandes operagoes unitérias: reator, condensador,
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separador, compressor reciclador e removedor. Isso resulta em um total de 41 variaveis
medidas e 12 controlaveis, necessitando também do projeto de uma estrutura de controle
para sua operacao estavel em malha fechada (RICKER, 1996). O trabalho de (GOLSHAN;
PISHVAIE; BOOZARJOMEHRY, 2008) é um bom exemplo de aplicagdo do RTO TS

aplicado sobre este problema.

Uma premissa de sistemas RTO é a existéncia de um algoritmo adequado para
a solucao do Problema 2.2. Na pratica, solvers nao lineares genéricos sao geralmente
utilizados (CAMARA et al., 2017). Eles possuem implementacdes confidveis e testadas de
algoritmos deterministicos conhecidos, os quais sao computacionalmente eficientes e capazes
de lidar com problemas de larga-escala. Modelos de processo sdo em sua maioria na forma
de equacoes diferenciais ou algébricas, exibindo com frequéncia comportamento nao linear.
Portanto, caracteristicas indesejadas sao introduzidas nos problemas de otimizagao, como
descontinuidades e multimodalidade. Além disso, a escolha da solugao inicial é importante

para sua convergéncia: é conhecido que uma escolha inadequada torne impossivel encontrar
um bom 6timo local (KRUSE et al., 2016).

Neste cendrio, solvers genéricos estao sujeitos a perder suas garantias de conver-
géncia global, podendo levar a efeitos inesperados no sistema RTO. Para a abordagem
TS, (QUELHAS; JESUS; PINTO, 2013) mostrou como uma méa escolha do ponto de
partida e do método de otimizacao pode impactar no desempenho e convergéncia do
sistema, considerando métodos deterministicos, estocasticos e hibridos. Entretanto, pouca
ou nenhuma discussao estd presente na literatura para este aspecto (QUELHAS; JESUS;
PINTO, 2013). Apenas alguns outros trabalhos mencionam problemas numéricos relativos
ao algoritmo de otimizacio (CUBILLOS; ACUNA; LIMA, 2007; GOLSHAN; PISHVAIE;
BOOZARJOMEHRY, 2008), sendo antigos e limitados ao método TS. Para aplicagoes do
MA isso é praticamente inexistente, sendo dificil encontrar até qual algoritmo foi utilizado

para a geracao dos resultados.

Uma outra deficiéncia grave encontrada na literatura foi a falta de rigor metodoldgico
para a comparacao de sistemas RTO. Em geral, utiliza-se um modelo de benchmark simples
com a inicializacado do RTO de um ponto inicial arbitrario, realizando a comparacao
de somente uma execucao até um nimero pré-determinado de iteracoes. Este tipo de
experimento é muitas vezes executado considerando a presenca de ruidos de medigao, o
que ignora os possiveis problemas numéricos descritos por (QUELHAS; JESUS; PINTO,
2013), comprometendo a reprodugao e validade dos resultados apresentados. Sdo muitos
raras referéncias que realizam a execugdo de um experimento completo, destacando-se os
artigos recentes de (ANDERSSON; IMSLAND, 2020; RIO-CHANONA et al., 2020), os

quais deveriam ser utilizados como referéncia para trabalhos futuros.
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3 Fundamentacao Tedrica

3.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo apresentar os principais fundamentos teéricos
envolvidos na otimizagao em tempo-real. Por se tratar de um problema multi-disciplinar,
¢ dado um enfoque maior na teoria de otimizagao nao linear e os principais algoritmos
utilizados neste trabalho. Além disso, é realizada uma introducao aos Processos Gaussianos

e a otimizacao Bayesiana.

3.2 Otimizacao nao linear

Um problema de programagao nao linear é geralmente definido como (BAZARAA;
SHERALI; SHETTY, 2013):
minimizar f (x)
sujeito a ¢;(x) <0, i=1,....,m
hi(x) =0, j=1,...1
xeX

(3.1)

onde x é um vetor com n componentes, também conhecidas por variaveis de decisao; f(x)
é a fungao objetivo, g(x) e h(x) sdo os vetores das fungoes de restrigdo de igualdade
e desigualdade, respectivamente. X é um sub-conjunto de R™ que define o espacgo de
busca das variaveis de decisao. Quando as restrigoes de desigualdade e igualdade nao sao
definidas, o Problema 3.1 se torna irrestrito. Nosso problema consiste em encontrar um
vetor X* que satisfaca todas as restricbes e possua objetivo inferior as demais solugoes

viaveis dentro do espago de busca X.

Suponha que f, g e h sejam diferenciaveis e que para uma solucao viavel qualquer
x, Vgi(x) € I ={i:gi(x) =0} e Vh;(x), j =1,...,[ sdo linearmente independentes. Se
x é um 6timo local, entdo existem vetores p e A tnicos tal que (BAZARAA; SHERALI;
SHETTY, 2013):

=1
nigi(x) =0, 1=1,...,m (3.3)

>0, i=1,...,m (3.4)
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Estas sao as condi¢oes necessarias de otimalidade de primeira-ordem (NCO),
também conhecidas como como as condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Se f(x)
¢ uma fungao pseudo-convexa, g(x) quasi-convexas e h(x) fungoes lineares, entao elas
se tornam também condigoes suficientes (SCO), significando que x também é um 6timo
global (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 2013). Em geral, estas premissas nao sdo sempre
validas, de forma que informacoes adicionais sao necessarias para avaliar a otimalidade local
de x. Isso levou ao desenvolvimento das condi¢oes de segunda-ordem, as quais estabelecem
que se a Hessiana da Lagrangeana associada é positiva definida para todo x € X e
as condigoes de primeira ordem sao satisfeitas, logo x é um 6timo global (BAZARAA,;
SHERALI; SHETTY, 2013). Caso seja positiva definida em apenas uma vizinhanca de x,
serd um 6timo local nessa vizinhanga (BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 2013).

Varios métodos estdo disponiveis na literatura para resolver o Problema 3.1. Abor-
dagens deterministicas geralmente baseiam-se em informagoes dos gradientes ou matriz
Hessiana das fungoes de objetivo e restricoes para gerar solugoes candidatas em cada
iteracao. Também existem heuristicas de busca direta que nao precisam de informagoes dos
gradientes, que sao uma alternativa quando estes nao estao disponiveis ou sao dificeis de
avaliar. As técnicas deterministicas sao geralmente rapidas e podem lidar com problemas
de grande escala. No entanto, problemas reais geralmente apresentam comportamento
nao-convexo, de modo que ¢ muito provavel que nao consigam encontrar o 6timo global.
Além disso, elas exigem uma estimativa inicial para as variaveis de decisao, para o qual uma
escolha ruim pode tornar impossivel até mesmo encontrar uma boa solugao local (KRUSE
et al., 2016).

Para lidar com essa limitagao, os métodos de otimizacao estocédsticos sdo uma
boa alternativa se os recursos computacionais nao forem uma restricao, especialmente os
algoritmos evolutivos. Inspiradas em conceitos bioldgicos, essas técnicas evoluem a partir
de uma populagao inicial baseada em operadores de variagao e selecdo. Em cada iteracao,
ou geragao, operadores de recombinacao e mutagao sao aplicados para criar diversidade na
populagao, facilitando a exploracao do espaco de busca. Em seguida, sdo selecionados os
individuos mais aptos, melhorando a qualidade média das solugoes na populacao. Esse
processo geralmente leva a uma melhor adequacao em cada geracgao e, se houver tempo
computacional suficiente disponivel, a convergéncia para o 6timo global pode ser alcancada.

Muitas estratégias evolutivas estao disponiveis, como os bastante conhecidos Algoritmos
Genéticos (GA) (DAVIS, 1991).

Como a escolha do método depende do problema, uma descricao completa dos
algoritmos disponiveis estda além do escopo deste trabalho. Para um detalhamento da
teoria e dos algoritmos deterministicos disponiveis, é sugerida a leitura de (BAZARAA;
SHERALIL; SHETTY, 2013; RAO, 2019), por exemplo. J& para um estudo mais detalhado
das heuristicas evolutivas disponiveis, (EIBEN; SMITH, 2015) é um bom ponto de partida



Capitulo 3. Fundamentacio Tedrica 32

para o leitor interessado. Nas se¢oes a seguir sao brevemente apresentados os algoritmos

de otimizacgao utilizados para o desenvolvimento do trabalho.

3.2.1 O algoritmo Sequential Quadratic Programming

De forma geral, dado um vetor xq de inicializagao, a solucdo do Problema 3.1 é

obtida iterativamente pela seguinte relagao:
Xk+1 = Xk + Odkdk (35)

onde ay € (0, 00| é o tamanho do passo e d;, € R" é uma diregao de busca. O tamanho
do passo pode ser calculado usando técnicas de otimizagao unidimensional, como o
algoritmo da secao aurea ou biseccao. A forma como dj é calculado em cada iteracao

define as caracteristicas de convergéncia e premissas dos diferentes algoritmos propostos
na literatura (BAZARAA; SHERALI;, SHETTY, 2013).

No Sequential Quadratic Programming (SQP), a diregdo de busca é calculada
através da solugao de um sub-problema de otimizacao nao linear, formulado como uma
aproximacao quadratica da Lagrangiana associada e uma aproximacao linear das restrigoes
g ¢ h (KRAFT et al., 1988):

1
minianizar §dTde + V f(xx)d

sujeito a Vgi(xx)Td+ gi(xx) <0, i=1,....m (3.6)
Vhi(xp)'d+hi(xx) =0, j=1,...,1

onde H é uma aproximagao positiva definida da matriz Hessiana, a qual pode ser calculada

com qualquer abordagem quasi-Newton, como a BFGS (KRAFT et al., 1988).

3.2.2 O algoritmo Differential Evolution

O algoritmo Differential Fvolution (DE) é uma meta-heuristica baseada em po-
pulacoes bastante utilizada na literatura, principalmente devido a sua simplicidade e seu
excelente desempenho quando aplicado em problemas de diversos dominios (PANT et al.,
2020). Sua principal diferenga em relagdo as demais heuristicas estd no seu operador de
mutacao diferencial. Dado um individuo ¢ de uma populagao com P solugoes candidatas,
um vetor mutante v; é criado adicionando uma perturbagao proporcional a diferenca de

dois outros membros aleatorios desta populacao:
Vi=X,+F(xp—%x.),V: i€l,..., P (3.7)

onde o fator de escala F' > 0 ¢ um ntmero real que controla a taxa com que a populagao
evolui, X,, X; € X, sao individuos selecionados aleatoriamente da populacao em sua versao
classica (EIBEN; SMITH, 2015).
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Em seguida os individuos da populacao original sdo recombinados com os da
mutante, produzindo uma populacao de O descendentes. Na sua versao classica, emprega-
se a recombinagao discreta com probabilidade C,. € [0, 1]. Uma particularidade introduzida
neste operador consiste que para um indice aleatoério, o alelo de um descendente sempre
sera do individuo mutante. Isso garante com que pelo menos um dos alelos de uma solugao
descendente seja herdado de uma mutacao (EIBEN; SMITH, 2015).

O dltimo passo consiste na selecao dos individuos sobreviventes. Para cada des-
cendente o;, seu valor de fungao objetivo f(o;) é calculado e comparado com o valor da
respectiva solugdo corrente f(x;). Na versao cléssica, se f(0;) < f(x;), entdo o individuo o;
substitui o x; na populagao. Caso contrario, o; é descartada e x; sobrevive. Este processo

se repete até que um critério de parada definido pelo usuario seja atingido.

Diversas variagoes deste algoritmo estao presentes na literatura (PANT et al., 2020)
e em geral sao representadas pela notagao base/d/rec, onde base se refere a como o vetor
de base x, é escolhido, d o ntimero de vetores de diferencas (x, — x..) e rec identifica o
operador de recombinagao utilizado. Sua versao classica é representada por rand/1/bin,

por exemplo.

3.2.3 O algoritmo Nelder-Mead Simplex

Inicialmente proposto em 1965 (NELDER; MEAD, 1965), o algoritmo Nelder-Mead
Simplex (NM) pertence a classe de técnicas de busca direta, ou seja, ele é capaz de lidar
com problemas multidimensionais irrestritos sem a necessidade de calculo de derivadas.
Essa caracteristica o torna adequado para otimizar fungoes nao-convexas, sendo bastante
utilizado em problemas de estimativa de pardmetros e controle de processos (SINGER;

NELDER, 2009). Entretanto, vale ressaltar que sua convergéncia ¢ comprovada somente
para problemas convexos (LAGARIAS et al., 1998).

O primeiro passo consiste na construcao de um simplex inicial, usualmente pela
geracao de n + 1 vértices xq,...,X,+1 em torno de um ponto inicial. Feito isso, uma
iteragao deste algoritmo consiste nos seguinte passos (SINGER; NELDER, 2009):

1. Ordenacgao: Determina os indices do pior w, segundo pior s e melhor [ vértice no
simplex atual de acordo com os valores da funcao objetivo. Para a minimizagao, isso

equivale a:

f(xw), < f(xs),..., < f(x))

2. Centroide: Calcula o centroide da melhor face do simplex, ou seja, aquela oposta

ao pior vértice:
1
c=—> Xi

n iFw
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3. Transformacao: Computa o novo simplex, inicialmente tentando substituir o pior
vértice por um ponto melhor usando as operagoes de reflexdo, expansao ou contragao
em relagao a melhor face. Se o novo ponto resultante melhorar a funcao para pelo
menos uma destas operacoes, ele entao substitui o pior ponto. Caso contrario, o

simplex ¢é encolhido em dire¢ao ao melhor ponto.

A definicdo completa das operagoes de transformacdo mencionadas anteriormente
serdo omitidas por brevidade, mas podem ser encontradas em (SINGER; NELDER, 2009)
por exemplo. Através destes passos simples, o NM é geralmente capaz de rapidamente

produzir bons resultados para problemas complexos, sendo bastante popular na literatura.

3.3 Processos Gaussianos

Quando estamos interessados em aprender uma funcao desconhecida com base nos
dados disponiveis, uma abordagem comum sao os métodos paramétricos. Eles sdo baseados
em uma funcao definida por um conjunto fixo de parametros, os quais sao ajustados
para descrever da melhor forma os dados durante uma fase de aprendizagem. Embora
sejam faceis de entender e interpretar, modelos paramétricos simples podem nao ter poder
preditivo para dados complexos (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006). Nesta situagao, o
uso de modelos nao-paramétricos baseados em métodos de kernel, como os Processos
Gaussianos (GPs), sao uma alternativa flexivel e poderosa (WILLIAMS; RASMUSSEN,
2006).

O objetivo dos GPs é tentar descrever uma funcao desconhecida f : R" — R
para um conjunto de de observagoes ruidosas y = f(x) + v, onde v ~ N(0,0%) é um
ruido de medicado que segue uma distribuicdo Gaussiana com média zero e variancia
02 (geralmente desconhecida). Eles podem ser entendidos como uma generalizacao da
distribuigdo Gaussiana multivariada, significando que suas predi¢gdes possuem nao s6 uma
estimativa da média, mas também de sua varidncia associada (WILLIAMS; RASMUSSEN,

2006). Em um ponto arbitrario x, podemos definir a fun¢ao f como:
f(x) ~ GP(m(x), k(x,x")) (3.8)

onde m(.) é fungao de média, a qual reflete o valor esperado de x; k(.,.) é a fungao de
covariancias (ou kernel), a qual modela a dependéncia entre as entradas em diferentes
pontos. A predicao é realizada utilizando o modelo GP como informagao a priori para
inferéncia Bayesiana. Uma descricao detalhada deste processo serda omitida por brevidade,
mas pode ser encontrada em (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006), por exemplo.

Na pratica, as fungoes exatas de média e covariancia sao geralmente desconhecidas,

sendo portanto parametrizadas por um conjunto de hiper-parametros. Uma escolha comum
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¢ assumir a média como um valor constante e utilizar um kernel Gaussiano (RBF):

m(x) = c
/ 2 1 NT / (3'9)
k(x,x') := o} exp (i(x —x)"A(x —x ))

onde 02 ¢ a magnitude da covaridncia e A = diag(\y, ..., \,) é a matriz de escala. Dado
um conjunto de N amostras y = [y1,...,yn]? coletados para uma matriz de entrada
X = [x1,...,Xy], a distribuigdo prevista de f em um ponto arbitrario x para este kernel
serd Gaussiana (WILLIAMS; RASMUSSEN, 2006):

FE)IX,y ~ N (up(x), 07 (x)) (3.10)

onde py and o]% sao as fungdes de média e covariancia posteriores, respectivamente. Um

exemplo de sua aplicacao pode ser visto na Figura 4.

O ajuste dos hiper-parametros aos dados pode ser feito com a maximizacao do
logaritmo da func¢ao de verossimilhanga marginal (MYUNG, 2003). Embora esta técnica
inclua uma penalizacdo que previne o sobre-ajuste em sua formulacdo (WILLIAMS;
RASMUSSEN; 2006), este fenémeno ainda pode ocorrer nesta etapa devido & escolha de
um kernel inadequado, ou se o conjunto de dados é pequeno e existam amostras muito
concentradas em uma regiao do espago (HAWKINS, 2004; MOHAMMED; CAWLEY,
2017).

20 20

----- fix) = xsinix) s fix) = xsingx)
—— Predicies o Observacdes
15{ mmm 1C95% 15 { —— Predicdes
. IC95%
10 10

fix)
w

fix)
w

-10 T T T T T T -10 T T T T T T
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
x x

(a) Predigao com informagao a priori de média (b) Predi¢ao com informacao das amostras e
c=0e kernel RBF com A =[1]eo2 =1 ajuste dos parametros do kernel

Figura 4 — Exemplo de predigoes com processos Gaussianos para a fungao f(z) = z sin(x).
As areas azuis representam o intervalo de confianca de 95% para a média.

3.4 Otimizacao Bayesiana

A Otimizagao Bayesiana (OB) é uma técnica utilizada em problemas cujo objetivo
¢ encontrar o 6timo global de uma funcao f(x) dentro de um dominio X, a qual apresenta
as seguintes propriedades (GELBART, 2015):
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1. Caixa-preta: f s6 pode ser avaliada de forma pontual, sem acesso as suas derivadas.

2. Avaliagao cara: amostrar f para qualquer x dentro do seu dominio resulta em um

tempo computacional elevado ou um custo financeiro associado.

3. Avaliagao ruidosa: pode ser somente possivel observar o seu valor real corrompido

por algum tipo de ruido.

E importante ressaltar que problemas apresentando estas caracteristicas sdo muito dificeis
de serem resolvidos com OB quando a sua dimensionalidade é muito alta. De acordo
com (FRAZIER, 2018), aplicagoes de sucesso possuem até 20 varidveis de decisao. Como
seu objetivo ¢ encontrar um 6timo global, existe entao a necessidade de se balancear
automaticamente uma busca global (explorar todo o dominio) e local (refino de solugdes
potenciais) durante suas iteragoes (GELBART, 2015). A OB pode ser decomposta em
dois componentes principais: um modelo estatistico Bayesiano M para representar f e
uma funcao de aquisicao « para decidir qual serd a préxima solucao avaliada. Dado um
conjunto de dados iniciais D composto, por exemplo, de pontos amostrados uniformemente

em X', o procedimento completo é descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Otimizacao Bayesiana irrestrita
Entrada: objetivo f, funcdo de aquisi¢do a, dominio X', modelo M treinado sobre
os dados iniciais D

1 repita
2 Maximizar a fungao de aquisigdo: X = arg max «(x, M) ;
xeX
3 Avaliar a fungao objetivo: § = f(X) ;
4 Incluir os novos dados: D =D U {(x,9)} ;
5 Ajustar o modelo M sobre os dados D atualizados
6 até atingir critério de convergéncia;
Saida: Uma solugao 6tima x*

GPs sao geralmente utilizados para modelar a funcao objetivo, sendo seu ajuste
feito conforme descrito na Secao 3.3. A funcdo de aquisicdo determina qual o ganho
esperado ao se avaliar a funcdo objetivo em x, baseado na distribuicdo posterior de f
estimada pelo modelo atual. Diferentes fungdes de aquisi¢ao existem na literatura, sendo a
Ezxpected Improvement (EI) uma das mais comuns (FRAZIER, 2018). Proposta inicialmente
por (JONES; SCHONLAU; WELCH, 1998), ela mede a quantidade de melhora esperada

pela observacao de f em relagdo a uma referéncia n:
apr(x) = Eyfmax(0,n - y)] = [ max(0,n — y)p(ylx)dy (3.11)

onde p(y|x) é a distribuigao posterior preditiva de f em x. A referéncia n é geralmente

escolhida como a melhor solucdo encontrada até o momento. Quando a distribuicao
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posterior sobre o modelo é Gaussiana (que é o caso dos GPs), a EI possui a seguinte
expressao fechada (GELBART, 2015):

apr(x) = 0(x)(2(x)8(2(x)) + ¢(2(x))) (3.12)

onde z(x) := ";é‘)g‘); wu(x) e o(x) sdo a média e desvio padrao da distribui¢ao posterior
em X, respectivamente; ®(.) é a fungao de distribuigdo cumulativa (CDF) e ¢(.) a funcao
densidade de probabilidade (PDF), ambas considerando a distribui¢cdo normal padrao. Um

exemplo de sua aplicacao pode ser visto na Figura 5.

20

. 20
""" fix) = xsin(x)

n fix) = x sin(x)
15 ® Observacdes 15 ® Observagdes
—— Predicoes — Predigoes
101 mem |C95% 10 | mem IC 95%
= 59 s
0 0
-5 -5
-10 T T T T T T -10
x X
0.020 0.00020
0015 | 0.00015
3 noto & 0.00010
0,005 4 / 0.00005 \
0.000 4 0.00000

e,

; . ; - . T T T T T T
2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

Figura 5 — Exemplo de otimizacao Bayesiana com a funcao de aquisicao EI para estimar o
minimo da func¢do f(x) = x sin(z). Numa primeria iteragdo (a), note o maximo
do EI corresponde a um ponto bem proximo do minimo da funcao, de acordo
com o modelo GP das observagoes. Este ponto é posteriormente amostrado
(b), onde podemos ver que a fun¢ao EI sugere explorar uma regiao ainda nao
avaliada.

A discussdo anterior assume que a avaliacado de f nao possui ruidos de medicao.
Tal premissa ¢é geralmente violada na pratica, a qual é tratada pelo ajuste da variancia
como um hiper-pardmetro dos modelos GP (FRAZIER, 2018). Além disso, o EI e outras
fungoes de aquisicao da literatura sao por defini¢ao limitadas a problema de otimizagao
irrestritos. Quando as restrigdes retornam valores continuos quando avaliadas, podemos
utilizar uma modelagem via GPs similar a realizado para a fungao objetivo. Para uma
discussao sobre restricoes mais complexas, o leitor pode se referir a (GELBART, 2015),

por exemplo.

Uma forma direta de se adicionar restricoes a OB consiste em uma pequena
modificacao na fungao de aquisicao EI. Primeiro, ampliamos a defini¢ao de n para ser o
ponto viavel com menor valor de objetivo observado. Depois, associamos uma melhoria

nula a todos os pontos invidveis (GARDNER et al., 2014). Ou seja, estamos definindo a
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melhora somente quando as restrigoes sao respeitadas. Assumindo independéncia entre

elas, define-se entao a técnica conhecida por Fzxpected Improvement with Constraints

(EIC) (GELBART, 2015):

g

aprc(x) = ap(x) kl:[ P(gr(x) <0) (3.13)

onde P(.) é a probabilidade da restrigao ser respeitada. Quando modelamos as restrigoes
via GPs sua probabilidade segue o formato de uma CDF Gaussiana, resultado na seguinte

equacao fechada similar ao EI:

g
i (X)
apic(x) = 05050000 + o) TTo (29)
i1 \k(X)
onde py, € o} sdo a média e varidncia previstas pelo modelo GP para a k-ésima restrigao;
py € oF representam a fungao objetivo, sendo zp(x) = z(x). Uma discussio de técnicas

mais avangadas para problemas OB restrita pode ser encontrada em (GELBART, 2015).
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4 Metodologia

4.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada durante a
realizacao deste trabalho. Inicialmente sdo descritos o Modifier Adaptation com Processos
Gaussianos e a nova abordagem proposta via otimizagao Bayesiana restrita com funcgao
de aquisicao EIC. Em seguida, é feita a descricdo dos experimentos desenhados para se
comparar o desempenho de sistemas RTO. Para auxiliar na replicacao dos resultados,
as diversas etapas da implementacao sao descritas, expondo as dificuldades esperadas.

Finalmente, define-se os modelos de benchmark que serao utilizados nos estudos de caso.

4.2 Modifier Adaptation com Processos Gaussianos

Conforme discutido no Capitulo 2, o maior desafio do MA é estimar os gradientes
da planta para o cdlculo dos modificadores. A partir da discussdo anterior, é possivel
notar que, mantendo o respeito aos critérios de otimalidade, podemos utilizar qualquer
representacao para a discrepancia entre a planta e o modelo. Portanto, o uso de técnicas de
regressao nao linear como representacao alternativa aos modificadores é uma abordagem

valida, a qual foi proposta e validada pela primeira vez por (FERREIRA et al., 2018).

Neste método, o qual sera referido neste trabalho como MA-GP, o autor utiliza
regressao por GPs para modelar a discrepancia planta-modelo das fungoes objetivo e de
restricao utilizando os dados medidos em estado estacionario. A justificativa da escolha
desta técnica de regressao se deve as suas caracteristicas descritas na Secao 3.3 e o fato de
j& ser usada com sucesso na literatura em diversas aplicagoes de controle e otimizagao de
processos (KOCIJAN, 2016). O conceito principal do MA-GP é substituir os modificadores
do Problema 2.4 por GPs:

minimizar Go(u) + QP,&GS*GO)(u, Uk, yx) (4.1)
P_ 2.
sujeito a  G;(u) + QP,(ﬂGi Gl)(u, Uk, yk) <0,i=1,...,n,
ueld
onde a discrepancia do objetivo e restri¢coes sao modeladas por GPGi=Gi ¢ R,i=0,...,n4

(Uy, yk) sao os dados de entrada-saida para treinamento dos GPs na k-ésima iteragao. Para
evitar corregoes excessivas quando estiver distante do 6timo da planta e reduzir a sensibili-
dade a ruidos de medicao (MARCHETTI; CHACHUAT; BONVIN, 2009), é recomendado

aplicar um filtro exponencial de primeira-ordem (passa-baixas) (JR, 1985) & solugdo étima
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uj, encontrada para o Problema 4.1 antes de sua aplicacao na planta (FERREIRA et
al., 2018). Isso pode realizado a partir da seguinte equagao (MARCHETTTI et al., 2016):

U1 = uk + K(ug,; — uy) (4.2)

onde uy 1 é a nova solugao a ser avaliada e K = diag(ky, ..., k,,), ki € (0,1] é uma

matriz de ganho.

Com o uso dos GPs, existe agora a necessidade de escolher o conjunto de dados de
treinamento, especialmente para a inicializagdo do método. Existe bastante liberdade para
esta escolha inicial, sendo uma pratica comum na literatura o uso do MA original (FER-
REIRA et al., 2018; CHANONA et al., 2019). Apés a inicializagao, a selegdo dos dados
deve ser feita de forma a prevenir problemas numéricos e o sobre-ajuste dos GPs aos dados.
E sugerido portanto limitar o tamanho do conjunto de dados de treinamento, conside-
rando, por exemplo, as ultimas ng iteracoes ou os pontos de operagao mais proximos de
up+1 (FERREIRA et al., 2018). Além disso, uma outra boa pratica consiste em nao incluir
a solugao ug4 se ela esta dentro de um determinado raio em relacao as amostras existentes
em Uy (CHANONA et al., 2019). A rotina completa é apresentada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Modifer Adaptation com Processos Gaussianos

Entrada: GPs treinados sobre os dados iniciais (Uy, yo)

1 repita

2 Encontrar a solugao do problema 4.1 ;

3 Filtrar a solugdo encontrada e obter uy,; (Equagao 4.2) ;

4 Obter as medigoes das funcao objetivo e restrigoes G¥ (ugy1), 1 =0,...,n, €
estimar a diferenca em relagdo ao modelo yy1 := (G% 1 — Grg1);

5 Atualizar os dados de treinamento (Ugy1, yi+1) com as medidas em ugg ;

6 Ajustar os GPs sobre o conjunto de dados atualizado

~

até atingir critério de convergéncia;

4.3 Modifier Adaptation com funcao de aquisicao EIC

Ao observar os Algoritmos 1 e 2, nota-se que ambos possuem como objetivo otimizar
uma fun¢ao desconhecida a partir de um aproximacao inicial, cuja incerteza é iterativamente
reduzida de acordo com uma heuristica de otimizacao. As seguintes caracteristicas comuns

entre o RTO e a OB sdo observadas:

e Ambos visam otimizar uma funcao desconhecida e com alto custo de
avaliagdo: embora seja genérica para a OB, no caso do RTO nossa fung¢ao ¢é geral-
mente um processo industrial complexo, do qual temos conhecimento limitado do

seu comportamento e altos custos econémicos envolvidos;
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« Ambos realizam a adaptacao de um modelo que aproxima essa funcao:
na OB escolhe-se uma familia de fung¢oes que vai sendo ajustada numa abordagem
puramente orientada a dados. No RTO, existe um modelo deterministico aproximado
desta func¢ao, cujos parametros podem ser ajustados ou modelada a discrepancia

entre eles a partir dos dados medidos;

« Ambos calculam a préxima solucao a ser avaliada através de um problema
de otimizacgao: no RTO podemos otimizar diretamente o modelo, uma vez que ele
fornece uma estimativa da func¢ao desconhecida em todo o seu dominio. Entretanto,
na OB é necessaria a otimizacao de fungoes de aquisicao, pois a informacao do

modelo serd limitada aos dados em que foi treinado.

Portanto, o RTO pode ser abstraido como uma aplicacao de OB, para a qual
existe um modelo deterministico aproximado da fungao desconhecida. Isso fica ainda mais
evidente para o MA-GP, uma vez que ele modela a discrepancia modelo-planta com GPs.
A integracao entre o MA-GP e OB foi inicialmente investigada por (RIO-CHANONA
et al., 2020), refor¢cando a conclusdao anterior. Na técnica proposta, o autor incorpora o
framework Bayesiano através da aplicagao de uma func¢do de aquisicdo ao objetivo do
Problema 4.1. Para lidar com as restri¢goes da planta, ele propds o uso da técnica de regioes
de confianca (SHUKLA et al., 2020). Um resultado importante de (RIO-CHANONA et al.,
2020) foi mostrar que existem beneficios em se utilizar o modelo aproximado do processo

em relagao a uma abordagem puramente Bayesiana.

De posse destes resultados, surge a hipdtese de utilizar o framework Bayesiano
restrito ao invés de regides de confianca para lidar com as restricoes. Para avalia-la, é
proposto o uso da fungao de aquisicao EIC descrita no Capitulo 3. Embora existam fungoes
mais eficientes (GELBART, 2015), o seu uso é justificado pela facilidade de implementagao
e entendimento. Para este fim, é necessario ajustar a Equacao 3.14 para incorporar os GPs

e modelo do processo:

_ _GP gP gP gP o M%ﬁ(x)
apic(x.GP) = o G (0 00) + o 0N TT @ (Fe8 ) (49)

onde 0?73 ¢ o desvio padrao estimado pelo modelo GP da discrepancia da fungao

objetivo; seguindo o mesmo principio, 0%72 é o desvio padrao do modelo GP para a k-ésima

restricdo. O termo Z}‘;P é definido como:
(fp—§)
or ) - 1= (Colx) + 47 (x)

po\X) = Jgp(fp—f) (X) (44)

e uf”(x), k=1,...,n,, é¢ dado por:

1P (x) = Gr(x) + p” " (x) (4.5)
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Incorporando estas modificagdes no Problema 4.1, o MA-GP com funcao de aqui-
sicao EIC (MA-GP-EIC) pode ser definido pelo Problema 4.6. Note que ele apresenta a
grande vantagem de ser irrestrito, simplificando a solu¢ao do problema de otimizagao do
método proposto por (RIO-CHANONA et al., 2020). Além disso, ela remove o ajuste dos
hiper-pardmetros necessarios para construcao das regioes de confianca. No Algoritmo 3 é
apresentada a rotina completa para execucao do sistema RTO com esta abordagem. As
técnicas de filtragem das solugoes do problema de otimizagao (Equacao 4.2), e de selegao
e descarte de amostras para o treinamento dos GPs serao mantidas idénticas ao MA-GP.
Além disso, a referéncia 7 para a fungao de aquisicio EIC serd a melhor solucao factivel
encontrada até o momento.

maximizar agrc(u, GP)
u (4.6)
sujeitoa uel

Algoritmo 3: Modifer Adaptation com funcao de aquisicao EIC

Entrada: GPs treinados sobre os dados iniciais (U, y), referéncia inicial n

1 repita

2 Encontrar a solucao do problema 4.6 ;

3 Filtrar a solugao encontrada e obter ux1 (Equagao 4.2) ;

4 Obter as medigdes das funcdo objetivo e restricoes G (ugy1), 1 =0,...,n4 €
estimar a diferenga em relacdo ao modelo yj1q := (G}, — Gr41);

5 Atualizar 7 se ug; for factivel e Gfj(ugy1) < 7 ;

6 Atualizar os dados de treinamento (Uyy1,yg+1) com as medidas em ugy; ;

7 Ajustar os GPs sobre o conjunto de dados atualizado

8 até atingir critério de convergéncia;

4.4 Desenho do Experimento

O desempenho de sistemas RTO sera comparado para os indicadores propostos
por (QUELHAS; JESUS; PINTO, 2013), os quais medem a diferenca relativa das varidveis
de controle u e fungao objetivo GGy de cada iteracao do RTO em relagao aos valores 6timos
da planta u* e Gj, conforme definido pelas Equagoes 4.7 e 4.8. E prética comum na
literatura a definicdo de um modelo representando a planta, o qual é necessario para gerar
as amostras do processo requeridas pelo sistema RTO. Portanto, os valores 6timos da

planta (u* e G§) podem ser facilmente definidos através da solugdo do Problema 2.1.

u—u*

Au% = 100 H (4.7)

ur
Go(u) — G§

A =1

(4.8)

O experimento proposto avalia o efeito da presenca de ruidos de medi¢ao, pontos

iniciais e algoritmo de otimizacao. Os parametros restantes do sistema, como a configuragao
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dos GPs, terao seus valores estimados de forma empirica ou seguindo recomendagoes da
literatura, sendo mantidos fixos durante todas as execucoes. Os otimizadores foram
utilizados com os parametros padrao disponibilizados pelas implementacoes, simulando
o cenario mais simples de sua aplicacdo, de forma a também permitir uma comparacao
mais justa. Entretanto, em problemas reais a escolha de um otimizador com pardametros
adequados sera uma etapa essencial para obter bons resultados, mas nao sera explorada
neste trabalho devido a simplicidade dos modelos empregados, ficando como sugestao de
continuidade. A rotina desenvolvida é apresentada no Algoritmo 4, a qual incorpora de

forma genérica a execugao dos métodos MA-GP ¢ MA-GP-EIC em sua definicao.

Devido a natureza estocastica do processo serao realizadas n g repeti¢gdes da execugao
de no méximo n¢ iteragdes do sistema RTO (ciclos), o qual é o critério de parada
considerado. Isso permite a estimativa de intervalos de confianca para comparagao visual
da média dos indicadores ao longo das iteracoes. Inicialmente sdo gerados ni datasets
iniciais distintos de n4 amostras com ruido Gaussiano aditivo de média zero e variancia
o2. Para cada iteragido o respectivo dataset é carregado e um ciclo RTO ¢é executado
para cada sistema RTO (MA-GP ou MA-GP-EIC) sobre um determinado algoritmo de
otimizagao. Os otimizadores considerados sao o DE; SQP e NM, descritos na Se¢ao 3.2. O
DE e SQP serao utilizados por todos os sistemas RTO, uma vez que sao capazes de lidar
com problemas restritos. O NM é executado exclusivamente com o MA-GP-EIC, ja que

este é um problema irrestrito.

Cada iteragao do sistema é sempre inicializada a partir do ultimo ponto de operacao
avaliado sobre a planta. Antes de ser aplicado no processo, aplica-se um filtro exponencial
de primeira-ordem (Equacao 4.2) & solu¢ao dos Problemas 4.1 e 4.6. Caso algum algoritmo
nao encontre uma solucao factivel para estes problemas, um novo ponto é amostrado em
torno do ultimo ponto de iteracdo para tentar prevenir a convergéncia do sistema RTO
a uma solugdo sub-6tima. Conforme sugerido por (FERREIRA et al., 2018), somente
as ultimas nx amostras sao consideradas para o treinamento dos GPs. Para prevenir
o fendbmeno de sobre-ajuste, novos dados sao somente incorporados para o treinamento
se estiverem suficientemente distantes dos existentes. Para isso, calcula-se a distancia
Euclidiana em relacao as instancias de treinamento, incorporando-o somente se todas sao

superiores a um limite A,.

4.4.1 Comparacao dos intervalos de confianca

Intervalos de confianga (IC) quantificam, para uma significincia a, o grau de
incerteza associada a estimativa dos parametros de uma populacao, como sua média
e variancia (MONTGOMERY; RUNGER, 2010). A técnica bootstraping (HAUKOOS;
LEWIS, 2005) sera utilizada para a estimativa do IC da média em cada iteragao, uma

vez que ela é nao-paramétrica e a Unica premissa para a sua aplicagdo é termos uma
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Algoritmo 4: Experimento completo

Entrada: Sistemas RTO R, Otimizadores O, 02, ng, nc, na, Ay, ng
1 Gerar np datasets iniciais distintos de n 4 amostras com ruido de média 0 e
varidncia o? ;
2 Gravar melhor ponto de operacao do dataset inicial ;

31+ 0;

4 enquanto i < ny faga

5 Carregar o dataset inicial para a repetigao 7 ;

6 para cada RTO € R faca

7 para cada Otim € O faca

8 k < 0;

9 enquanto k < n¢ faga

10 Encontrar proximo ponto de operagao com Otim para o problema de

otimizagao do RTO ;

11 se Solucao € infactivel entao

12 | Amostrar uma nova solucao viavel aleatoriamente ;

13 senao

14 | Filtrar a solugao encontrada (Equagao 4.2) ;

15 fim

16 Amostrar a planta para a solugao encontrada ;

17 Adicionar ruido de média 0 e varidncia 0% & medigao ;

18 se Solucao atual é factivel e melhor que a anterior entao
19 | Atualizar melhor ponto de operagao com o atual ;

20 se Distancia da amostra ao dataset > A, entao

21 | Adicionar a nova amostra ao dataset ;

22 Adaptar os GPs do RTO com as tltimas ng amostras do dataset ;
23 k+—k+1

24 fim

25 fim

26 fim

27 141+ 1
28 fim

Resultado: Dados do experimento

amostra aleatéria (i.i.d.). Em um sistema RTO, espera-se uma maior variabilidade nas
iteragoes iniciais devido ao maior grau de incerteza associado, logo é dificil assumir que
a distribuicao serd idéntica em todas as iteragoes. Portanto, o uso desta técnica permite
a realizacdo da mesma abordagem de avaliagdo em todas as iteragoes e para todos os

indicadores.

Dada uma amostra aleatéria de tamanho n, o funcionamento do bootstrap é bem

simples e pode ser resumido pelos seguintes passos:

1. Reamostrar n amostras com reposi¢ao do conjunto original

2. Calcular a média dos dados reamostrados
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3. Repetir os itens anteriores k vezes

4. Estimar o IC para as k observagoes da média para uma significancia «

Uma recomendagao geral é realizar pelo menos k£ = 1000 reamostragens (HAU-
KOOS; LEWIS, 2005), pois pelo Teorema Central do Limite havera a convergéncia da
média para uma distribui¢ao normal. Logo, é possivel estimar o IC com a técnica do
percentil (EFRON; TIBSHIRANI, 1994) para a significincia desejada. Por exemplo, para
a = 0.05, os limites superior e inferior do IC serdo o 97.5° e 2.5° percentis, respectivamente.
A comparacao visual entre dois grupos pode ser realizada verificando se existe intersecao
entre os IC calculados, para a qual havera a evidéncia de que as médias sao distintas caso
a intersegao nao seja observada (CUMMING; FINCH, 2005).

4.5 Etapas e desafios da implementacao

A implementacao do experimento é desafiadora devido a caracteristica multi-
disciplinar e complexidade de sistemas RTO. Além do conhecimento de técnicas de
otimizagao e regressao nao linear, também ¢é necessario o entendimento sobre os modelos de
processo utilizados como elemento base deste problema. A seguir sdo descritos os desafios

encontrados para auxiliar na reprodutibilidade deste estudo.

4.5.1 Modelos de processo

Realizar a simulacao de processos regidos por sistemas equagoes diferenciais na
linguagem Python é desafiador em um primeiro contato. Embora ja exista a implementacgao
dos métodos numéricos apropriados no pacote scipy, uma curva de aprendizado consideravel
pode ser necessaria até o ponto de ter confianga para utiliza-los de forma efetiva. Por
exemplo, especialmente para processos continuos, nao esta explicito na literatura que a
forma de calcular a solugao em estado estacionario consiste em simplesmente encontrar
as raizes do sistema de equacoes. Recomenda-se utilizar esta abordagem para qualquer

modelo continuo, devido a sua eficiéncia.

Outro problema que necessita de certa atencao esta relacionado aos parametros e
constantes dos modelos apresentados na literatura. E comum a apresentacio de pardmetros
em unidades incorretas ou até sem esta informagao. Por exemplo, a maioria dos trabalhos
apresentam a temperatura em Celsius durante os resultados, mas nao mencionam que
taxas de reacdo requerem que esta seja utilizada em Kelvin. E sugerido procurar nas
referéncias se existem os cddigos da implementacao do modelo disponivel para validar novas
implementagoes. Poucas publicagoes possuem os codigos dos modelos disponibilizados,

sendo infelizmente dificil encontra-los.
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452 Otimizadores

Uma recomendagao geral para esta etapa é utilizar pacotes (solvers) com implemen-
tacoes confidveis dos algoritmos de otimizacao a serem utilizados durante o estudo. Além
de serem mais eficientes computacionalmente, isso elimina possiveis efeitos indesejados
nos resultados decorrentes de erros na implementagao dos algoritmos. O pacote scipy é

suficiente para obter resultados satisfatérios com problemas de baixa escala.

4.5.3 Processos Gaussianos

Assim como os otimizadores, recomenda-se o uso de pacotes ja validados pela
comunidade, como o scikit-learn, para realizar o treinamento e predicao com GPs. Embora
seja relativamente simples implementar os GPs, existe a necessidade do calculo da inversao
de matrizes durante as predicoes, o que pode inadvertidamente resultar em problemas
numeéricos e comprometer a utilizagdo do modelo. Além disso, serd necessario implementar
também a rotina para ajuste dos hiper-parametros, o que pode acabar nao sendo uma

tarefa trivial.

45.4 Sistema RTO

Esta etapa consiste na integracao das partes anteriores para transformagao em um
sistema RTO completo, o que envolve diversos detalhes de implementacao omitidos da
literatura. Para simplifica-la, recomenda-se que os itens anteriores sejam implementados
de forma modular e com a possibilidade de serem testados individualmente. Este tltimo
ponto é muito importante, pois testar o sistema completo é dispendioso e possiveis erros

serao mais dificeis de serem encontrados em uma implementacao monolitica.

4.5.5 Experimento

Implementar o Algoritmo 4 é bem direto, assumindo que o sistema RTO completo
foi implementado com sucesso. O desafio real desta etapa é do ponto de vista de coleta de
dados experimentais, um vez que é importante gravar de forma eficiente as informagoes
geradas para garantir a veracidade e reprodutibilidade dos resultados. Devido ao tamanho
do problema como um todo, uma boa organizacao é essencial para conseguir executar
os experimentos de forma consistente e avaliar todos os aspectos do problema de forma

simples.

Para atingir este objetivo, um modelo de dados para o experimento foi desenvolvido
onde todas as informagoes relevantes sao salvas em um banco de dados SQLite (HIPP,
2020). Através dele é possivel obter desde os valores de funcao objetivo até os modelos

GPs treinados em cada iteracao do sistema RTO. A grande vantagem desta abordagem é
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permitir que a geragao e analise dos dados sejam realizadas de forma independente, o que

garante uma maior agilidade.

4.6 Modelos de Processo

Para os modelos descritos a seguir e utilizados neste trabalho, o integrador utilizado
para a solu¢ao dos sistemas de equagoes diferencias é o RK45 (Ezplicit Runge-Kutta
method of order 5(4) (DORMAND; PRINCE, 1980)) com uma tolerancia absoluta de 107,
conforme descrito na documentagao do pacote scipy (VIRTANEN et al., 2020).

4.6.1 O Reator de Williams-Otto (RWO)

O reator de Williams-Otto (WILLIAMS; OTTO, 1960) é um processo que opera de
forma continua, sendo usado como benchmark para comparagao de sistemas RTO (SINGHAL
et al., 2016; FERREIRA et al., 2018; SRINIVASAN; BONVIN, 2019). Ele é alimentado
por dois reagentes (F4 e Fj), e sua saida é composta por seis componentes envolvidos nas

reacoes:
A+BE2sC B+CE2P+E C+P-BsG

A espécie P é o produto desejado, £ um sub-produto com valor de venda, C' um
complexo intermediario sem valor agregado, e G um material residual. As equagoes de
balango de massa em estado-estaciondrio podem ser definidas como (ZHANG; FORBES,
2000):

Fiu— FrXq — k1 VaXeX, =0 (4.9

Fp — FpXy — kiVeXo Xy — kaVaXp X, = 0 (

2y VX Xy — FrX, — 2kaVa Xy X, — ksVe XX, =0 (
2 VX X, — FpX, =0 (4.12

1.5ksVeXeX, — FpX, =0 (

ko Ve Xy Xe — FpX, — 0.5ksVe XX, = 0 (

onde X; é a concentracao de cada espécie i € {a,b,c, e, g,p} (expresso como fragoes de
massa (WILLIAMS; OTTO, 1960)), V. o volume do reator (representado como quilos de
liquido para uma densidade de 3.1214 kg.m ™, conforme descrito por (WILLIAMS; OTTO,

1960)) e Fr = F4 + Fp (kg.s™') a soma da vazao volumétrica dos reagentes. As taxas de
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reacdo k; (s7!') sdo definidas como uma funciao da temperatura do reator Tr (°C):

ke = 1.6599 x 105¢(T27s) (4.15)
ky = 7.2177 x 103¢(T75) (4.16)
ks = 2.6745 x 1012e(To) (4.17)

As variaveis de decisdo deste processo sao Fp e T, enquanto F)y e Vi sao mantidas em
valores constantes de 1.8257 kg.s™! e 2105.2 kg respectivamente. Para simular a presenca
de discrepancia estrutural em relagao a planta, uma versao simplificada do modelo descrito

anteriormente com somente duas equacoes ¢ considerado:
A+2B=5P+E A+B+P =G

Isso em resulta nas novas constantes cinéticas:

ky = 1.655 x 108e(Tri77s) (4.18)
ky = 2.611 x 103e(T57) (4.19)

e o seguinte sistema de equagoes de balango de massa em estado-estacionéario (ZHANG;
FORBES, 2000):

Fa— FpX, — kiVeXo X} — kaVr X, X, X, = 0 (4.20)

Fp — FpXy — 2k VR Xo X? — ko VX, X, X, = 0 (4.21)

2k Ve Xo X — FrX, =0 (4.22)

3koVr X Xp X, — FrX, =0 (4.23)

k1VRXoX? — FrX, — kaVRX, X3 X, = 0 (4.24)

O problema de otimizagao consiste em encontrar a combinagao das variaveis Fig e
T, que maximizam o lucro respeitando limites maximos para as espécies A e G quando o
sistema esta em estado-estacionario:

maximizar 1043.38X,Fr + 20.92X . Fr — 79.23F4 — 118.34F5

Fp,T;
sujeito a:  Modelo (4.20-4.24)
X, <0.12 (4.25)
X, < 0.08
Fg € [3,6]
T, € [70,100]

Realizando a solugao do Problema 4.25 para o modelo (4.9-4.14) com o algoritmo
DE, encontra-se como uma solugao étima da planta G§ = 75.8017 em F}, = 4.3898 kg.s™*
e T = 80.6438 °C. Sua otimalidade estd de acordo com os resultados reportados na
literatura, conforme pode ser visto em (CHANONA et al., 2019; RIO-CHANONA et al.,
2020), por exemplo.
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4.6.2 O Reator de Acetoacetilacdo de Pirrol (RAP)

O reator de acetoacetilagao de pirrol foi proposto em (RUPPEN; BONVIN; RIPPIN,

1998). Ele opera em regime de semi-batelada e possui as seguintes reagoes:
A+B—C 2B—D B—E C+B—F

Um modelo para este processo pode ser descrito pelo seguinte sistema de equagoes
diferenciais de primeira-ordem (RUPPEN; BONVIN; RIPPIN, 1998):

dc F
d—tA = —kicacp — VCA (4'26)
d F .
% = —kicacp — 2kych — kscp — kycpee + V(CZB" —cp) (4.27)
dc
d—tc = kicacg — kscgec — VCC (4.28)
dCD F
W = k)ngB — VCD (429)
dV
=F 4.30

onde ¢4, cg, co e cp sdo as concentragoes de cada espécie, V' é o volume do reator e F' ¢ a
vazao volumétrica de alimentacio da espécie B com concentragao ¢, e ki, ko, k3 e ky sdo
os coeficientes cinéticos de cada reacao. Os valores de cada pardmetro e condigoes iniciais
estao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Valores dos parametros e condigoes iniciais. Coeficientes cinéticos k1, ko, k4 estao

em L.mol *.min~! e k3 em min~!, concentracoes das espécies em mol. L ="

volume em litros

Parametro | Valor | Condigbes iniciais | Valor
k1 0.053 | c4(0) 0.72
ks 0.028 | cc(0) 0.08
cp 5 V(0) 1

Este mecanismo completo de reagao seré considerado como a planta, enquanto que
um modelo aproximado sera construido considerando somente as duas primeiras reagoes,
de forma que as demais sejam desconhecidas (k3 = k4 = 0). O problema de otimizagao
consiste em determinar o perfil de alimentagao da espécie B que maximiza a quantidade
de C no final do processo, mantendo as concentracoes finais de B e C abaixo dos limites

especificados:
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maximizar cc(tp)V (ty)

u(t)
sujeito a:  Modelo (4.26-4.30)
cp(ty) < cpe (4.31)

max

CD(tf) <cp
0 < u(t) < Fmee

com t; = 250 min, F™* = 0.002 L.min~!, ¢}*® = 0.025 mol.L™* e ¢5* = 0.15 mol. L™
Conforme descrito em (CHACHUAT; SRINIVASAN; BONVIN, 2009), originalmente este
¢ um problema de otimizagao dinamica, o qual é parametrizado para permitir sua solucao
como um problema estético. O perfil de alimentac¢ao u(t) serd divido em trés partes e
descrito por meio de trés variaveis (t,,, Fs, ts), onde t,, é o instante de troca entre a primeira
e segunda parte, F, é a vazao constante ao longo da segunda parte e t5 o tempo de troca
entre a segunda e terceira partes. Na primeira e terceira partes as vazoes sao constantes
em F'™% e 0, respectivamente. Realizando a solu¢ao do Problema 4.31 com o algoritmo
DE, encontra-se como uma solugao étima G = 0.5085 e u* = [18.6139,0.0011, 227.6375].
Sua otimalidade global pode ser verificada comparando com os resultados reportados
em (CHACHUAT; SRINIVASAN; BONVIN, 2009; NAVIA et al., 2015), por exemplo.
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5 Resultados

5.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentados os resultados da execugao do experimento proposto
no Capitulo 4. Eles serao discutidos para se avaliar o atingimento dos objetivos principais
deste trabalho. Primeiramente sao apresentados resultados relativos a validacao das
implementagoes, seguido da andlise dos otimizadores para a abordagem restrita MA-GP
e irrestrita MA-GP-EIC, respectivamente. Por fim, uma comparagdo dos resultados nas

duas abordagens MA-GP e MA-GP-EIC ¢ realizada.

5.2 Recursos computacionais

Os experimentos foram realizados em um notebook equipado com processador
Intel Core i7 de 2.40Ghz (8 CPUs) e 8Gb de meméria RAM. O sistema operacional
¢ o Windows 10, utilizando a versao 3.9 da linguagem Python. Para ter um melhor
desempenho, as rotinas foram executadas dentro uma maquina virtual Linux Ubuntu
18.04 disponivel através do recurso WSL. Os algoritmos de otimizagao utilizados estao
disponiveis no pacote scipy (VIRTANEN et al., 2020) e os GPs sao treinados com o pacote
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). O cddigo desenvolvido estéd disponivel no seguinte
repositorio Git: <https://github.com/vicrsp/rto>.

5.3 Dados Experimentais

Um total ng = 30 repetigoes foram executadas para cada experimento completo,
com ciclos RTO de tamanho nfW© = 30 e nEAP = 60, que sdo suficientes para a
convergéncia do sistema. Estes valores foram determinados de forma empirica, utilizando a
velocidade de convergéncia observada para cada modelo como referéncia. Para inicializacao
do sistema RTO, 5 pontos iniciais viaveis sao obtidos atraves de uma amostragem aleatoria
uniforme para um intervalo de 20% em torno de uma solugéao inicial viavel sub-6tima. Para
o RWO foi considerada a solugdo 6tima do modelo aproximado uf"© = [4.7889, 83.2043].
No caso do RAP, foi utilizado o ponto de operacdo ult* = [10.6521,0.0005, 224.4806].

Exceto na etapa de validacao, as amostras da funcao de custo e restrigoes foram
corrompidas com ruido Gaussiano aditivo de média zero e variancia 1%. Um maximo de
1000 iteracoes ou uma tolerancia absoluta de 107% para a variacao da funcao objetivo
foram utilizados como critérios de paradas para os otimizadores DE, SQP e NM. Estes

valores foram escolhidos para garantir que os algoritmos tenham tempo suficiente para
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encontrar a melhor solugao possivel. Os demais hiper-parametros foram mantidos fixos
com os valores padrao utilizados no pacote scipy.

Os GPs consideram um kernel RBF com funcao de média ¢ = 0, covariancia

2:

- =1e A =1 o qual é sempre atualizado sobre as ultimas nx = 10 amostras em

o
cada iteracao do ciclo RTO. Antes da inferéncia foi necessirio padronizar os dados de
entrada e salda através da subtracao da média e divisao pelo desvio padrao, evitando assim
problemas numéricos devido a variaveis em escalas diferentes. Para prevenir o fenomeno
de sobre-ajuste durante o treinamento, é considerado um limite A, = 0.01. Este valor foi
definido de forma empirica, uma vez que nao foi encontrada uma recomendagao especifica
na literatura. As solucoes 6timas encontradas para o Problema 2.2 sao filtradas por uma
matriz de ganho constante K = 0.41 (Equagao 4.2), o que resulta em uma convergéncia

mais facil (FERREIRA et al., 2018).

5.4 Validacao da implementacao

A validagao da implementacao é feita sobre um cendrio sem ruidos de medigao e
somente com uma repeticao do experimento. Para cada modelo de processo, os resultados
da diferencga relativa da funcao objetivo estao disponiveis na Figura 6. Nela sdo apresentadas
todas as solugoes avaliadas sobre a planta em cada iteragao, seguindo o mesmo padrao da
literatura. Comparando com os resultados de (CHACHUAT; SRINIVASAN; BONVIN;,
2009; FERREIRA et al., 2018), por exemplo, é possivel constatar que a implementacao foi
realizada com sucesso. As primeiras 5 iteragoes sao idénticas, evidenciando que todos sao

inicializados nas mesmas condi¢oes experimentais.
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Figura 6 — Diferenca relativa da fungao objetivo para as execugoes de validagao

Um resultado interessante pode ser observado para o MA-GP-EIC com SQP, no

qual o sistema ¢ incapaz de melhorar o ponto de operagao em que ¢ inicializado para os dois
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modelos. A justificativa deste comportamento estéd relacionada com a superficie de decisao
da funcao EIC, a qual pode ser vista na Figura 7. Observe que ela é predominantemente
plana, logo o SQP ficara preso se inicializado em qualquer ponto deste platé. Isso ocorre
pois ele depende da informacgao dos gradientes de primeira ordem e da Hessiana, os quais

por serem nulos causam a sua convergéncia prematura (KRAFT et al., 1988).

100 EIC .
95 '
36
90
3.0
=85 2.4
1.8
80
1.2
75
0.6
70 0.0
3.0 35 4.0 45 5.0 5.5 6.0
Fb

Figura 7 — Superficie de decisao do MA-GP-EIC com SQP para o RWO. x representa a
solucao final encontrada pelo algoritmo SQP e x o 6timo da planta.

5.5 Escolha do algoritmo de otimizacao

Conforme visto anteriormente, alguns otimizadores ja apresentam dificuldades
dependendo da abordagem RTO e modelo de processo, em especial o SQP aplicado no
MA-GP-EIC. Optou-se portanto por descarta-lo dos demais experimentos pois 0 mesmo
comportamento ¢é esperado. Uma sugestao para lidar com esse problema é a aplicacao de
uma heuristica de reinicializagao do algoritmo, conforme sugerido em (RIO-CHANONA
et al., 2020). Ela nao foi explorada neste trabalho, ficando como possivel sugestao de
continuidade. A seguir, é feita uma andlise para definir os otimizadores mais adequados
para cada abordagem RTO. Para todos os gréficos a regidao sombreada ¢ o intervalo de
confianca de 95% para a média obtido com a técnica de bootstrapping. Além disso, a média
¢ calculada para todas as solucoes avaliadas na planta em um determinada iteracao, que é

o formato mais comum na literatura.
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55.1 MA-GP

Através da Figura 8 é possivel comparar os resultados da diferenca relativa da
funcéo objetivo para cada problema benchmark com o MA-GP. E possivel notar que para
o RWO, os algoritmos DE e SQP obtiveram perfis de convergéncia muito similares, para o
qual podemos concluir que ambos sao adequados para este problema. Entretanto, o mesmo
comportamento nao é exibido para o RAP: note que além de apresentar uma variabilidade
muito maior ao longo das iteragoes, o SQP converge em média para um ponto de operagao
sub-6timo da planta. Esta variabilidade estéd relacionada com possiveis limitagoes do SQP

para este problema, o qual pode estar ficando preso em 6timos locais durante as iteragoes.
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Figura 8 — Diferenca relativa da fungao objetivo para o MA-GP

Os graficos boxplot do tempo de execugao das iteragdes do sistema RTO para cada
otimizador estdo disponiveis na Figura 9. Conforme esperado, por ser um heuristica que
necessita de um ntimero maior de execugoes do modelo de processo, o DE possui um custo
superior ao SQP, sendo 13x mais lento no RWO e 8x para o RAP. Apesar deste resultado,
o DE ¢ escolhido como o melhor algoritmo para o RTO MA-GP. Isso se deve ao fato
dele ser menos afetado por problemas numéricos, apresentando convergéncia superior no
problema RAP para um intervalo de confianca de 95%. E importante ressaltar que em
problemas reais esse aumento no custo computacional pode ser tornar proibitivo, o que

nao ocorre nos modelos de benchmark usados nesse trabalho.

5.5.2 MA-GP-EIC

Os valores de diferenca relativa da fungao objetivo para cada modelo de processo
pode ser visto na Figura 10. Através deste resultado, nao podemos afirmar que um dos
otimizadores foi superior ao outro para um intervalo de confianca da 95%, e o critério
de convergéncia considerado. E importante observar, entretanto, que o NM apresenta

uma maior variabilidade nas iteragoes iniciais para o RWO, além de uma convergéncia
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Figura 9 — Bozplot do custo computacional das iteragoes do MA-GP

mais lenta. Isso nao foi observado para o RAP, para o qual o NM apresentou uma
convergéncia ligeiramente mais acelerada do que o DE nas iteragoes finais. Isso sugere que
as caracteristicas do problema RWO podem estar acentuando a nao-convexidade da fungao

EIC durante as iteragoes iniciais, causando a convergéncia do NM para 6timos locais.
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Figura 10 — Deiferenca relativa da funcao objetivo para o MA-GP-EIC

Na Figura 11 ¢é exibido o esfor¢co computacional obtido, onde o DE possui um custo
mais elevado, sendo este 8x maior no RAP e 7x no RWO. Como o esfor¢o computacional
do NM ¢ muito menor, é importante entender o que pode estar causando sua maior
variabilidade inicial e menor velocidade de convergéncia para o RWO. Uma primeira
hipotese consiste em verificar o comportamento das variaveis de controle calculadas em cada
iteragdo, onde espera-se que isso cause variabilidade nos demais indicadores. Conforme pode
ser visto na Figura 12, esta hipotese inicial é valida, comprovando o efeito da convergéncia
a otimos locais do NM sobre o desempenho do sistema RTO quando inicializado de

diferentes pontos de operagao. Para complementar a afirmacao anterior, avaliando também
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as restri¢oes para o RWO (Figura 13) é possivel notar que o NM convergiu para étimos

locais durante as iteragoes iniciais, uma vez que ele segue um caminho que o mantém mais

distante da fronteira das restrigoes. Embora este comportamento seja interessante do ponto

de vista pratico, isso mostra que o DE é mais adequado pois possui menor sensibilidade a

inicializacao do sistema RTO.
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Figura 12 — Diferenca relativa dos sinais de controle para o MA-GP-EIC

5.6 Comparacado entre RTO MA-GP e MA-GP-EIC

Através da discussao anterior, conclui-se que o DE foi adequado para ambas

abordagens RTO e modelos de processo, embora resulte em um maior esforco computacional.
Portanto, uma primeira analise entre o RTO MA-GP e MA-GP-EIC é realizada para

este algoritmo, o qual minimizara o efeito de um otimizador inadequado. Na Figura 14 ¢é

possivel comparar a convergéncia entre as duas técnicas com o uso do DE. Considerando o
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Figura 13 — Restrigoes do MA-GP-EIC para o problema RWO

intervalo de confianga de 95%, podemos afirmar que o MA-GP teve convergéncia superior

somente para o RWO. Analisando a diferenca relativa dos sinais de controle (Figura 15), é

possivel notar que no RAP o MA-GP-EIC em média estd sempre mais distante do 6timo

da planta ao longo das iteragoes do sistema, o que explica a diferenga observada para a

fungao objetivo.
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Figura 14 — Diferenca relativa da funcao objetivo para os melhores otimizadores.

Uma hipodtese para este resultados esta na forma com que cada sistema RTO lida
com as restri¢des do problema. Com o auxilio da Figura 16, é possivel notar que o MA-
GP-EIC ¢é mais conservador em relacao as restri¢oes, ou seja, tem uma maior tendéncia a
respeita-las em detrimento a convergéncia. Isso pode ser explicado por duas caracteristicas

da funcao de aquisicao EIC:

a) O tratamento das restri¢oes é feito de forma similar & técnica de penalidades.
Portanto, como nas iteracoes iniciais a incerteza em relagao as restri¢oes é maior,

havera uma tendéncia de penalizar solu¢oes proximas aos limites de viabilidade.
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Figura 15 — Diferenca relativa dos sinais de controle para os melhores otimizadores.

Dessa forma, o RTO tende a explorar inicialmente solu¢oes mais distantes das

fronteiras das restrigoes.

b) Durante as iteragoes do sistema RTO, a EIC ira tentar balancear a exploragao
e refino das solugdes. A medida em que o sistema se aproxima do 6timo da
planta, ao mesmo tempo ele se aproxima das restri¢goes. Logo, neste cenario
podem ser realizadas iteragoes de exploragao mais afastadas das restrigoes com
o intuito de reduzir as incertezas em relagao a funcgao objetivo, a qual poderao

ser sub-Otimas.
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Figura 16 — Restrigdes para o problema RAP

O comportamento descrito no Item b) é melhor observado para o RWO, uma vez
que o 6timo da planta ocorre exatamente na intersecao entre duas restrigoes. Através da Fi-
gura 17 é possivel observar que nas tltimas iteragoes existe uma tendéncia de exploracao
da regiao viavel, uma vez que ja existe conhecimento suficiente das restrigoes. Isto causou

o deslocamento em relagdo ao 6timo da planta, ou seja, o uso da fungdo de aquisicao EIC
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pode resultar em exploracao desnecessaria e comprometer a convergéncia do sistema RTO
para o critério de parada utilizado. Observe que o MA-GP-EIC consegue convergir em
cerca de 15 iteragoes para uma solugao proxima do 6timo da planta, apresentando pouca
evolugao no objetivo economico apés esse ponto e sua piora préximo do limite de iteracoes.
Logo, a avaliacao de um critério de parada mais adequado pode ser investigado como
melhoria para o MA-GP-EIC.

Uma ultima hipotese estd relacionada a falta de um tratamento especifico quando
um novo ponto de operacao avaliado apresenta piora do objetivo econémico ou violagao
de restrigoes. Ao invés de utilizar este ponto como referéncia para o calculo da préxima
iteracdo, o mesmo poderia ser utilizado somente para treinamento dos GPs, sendo o proximo
ponto calculado a partir da melhor solu¢ao encontrada até o momento, por exemplo. O
descarte da etapa de adaptacao deve ser melhor avaliado, uma vez que poderiamos perder
informagoes relevantes sobre o comportamento da planta. Esta modificacdo poderia evitar

as exploracoes desnecessarias observadas, porém ¢é necessario avaliar sua aplicabilidade

pratica e também se essa alteragao poderia levar a convergéncia indesejada para 6timos

locais.
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Figura 17 — Restricoes para o problema RWO

Através da andlise apresentada é possivel concluir que o MA-GP-EIC é capaz
de levar o sistema ao 6tima da planta, com desempenho nao muito distante ao do MA-
GP. Ele possui a caracteristica interessante de ser mais conservadora em relagao as
restrigoes, o que é um resultado interessante do ponto de vista pratico. Entretanto, existe
um problema de convergéncia introduzido pela funcao de aquisicao EIC que causa uma
exploracao desnecessaria com um critério de parada inadequado, especialmente quando o
6timo da planta estd na intersecao de suas restrigoes. Logo, é necessario um estudo mais

aprofundando visando aprimorar este aspecto indesejado e torna-la mais robusta.

Caso a utilizagdo do DE nao seja possivel devido a limitacoes de recursos compu-

tacionais, é importante avaliar as duas técnicas quando algoritmos deterministicos sao
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utilizados. O esfor¢o computacional é apresentado na Figura 18, onde o NM possui um
custo cerca de 2x maior que o SQP nos dois problemas. Apesar disso, este valor continua
sendo muito inferior em relagdo ao DE. O MA-GP-EIC apresentou um resultado muito
interessante, pois seu desempenho é superior no RAP para um intervalo de confianca
de 95%, conforme a diferenca relativa da funcdo objetivo apresentada na Figura 19. E
importante mencionar sua maior variabilidade inicial no RWO, a qual por nao ter sido
observada para o SQP pode estar relacionada a uma possivel convergéncia local devido
ao uso da funcao EIC, uma vez que o DE nao apresenta este comportamento. Apesar
desse resultado, ndo ha evidéncias suficientes para descartar a equivaléncia dos resultados
para o RWO. Isso mostra que a utilizacdo de uma abordagem de otimizacao irrestrita
permitiu o uso de um algoritmo de busca direta, o qual se mostrou eficiente na solugao do
Problema 4.6. Dessa forma, o MA-GP-EIC é capaz de reduzir consideravelmente o esforgo
computacional com o NM, conseguindo ao mesmo tempo mais robustez ao ser aplicado

em um problema mais dificil (RAP) e com desempenho préximo ao DE.
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6 Conclusao

6.1 Consideracoes Finais

O trabalho desenvolvido consistiu na avaliagao do efeito do otimizador no desem-
penho de sistemas RTO aplicados a modelos de benchmark, considerando a presenca de
ruidos de medicao Gaussianos e inicializacdo em pontos de operagao factiveis aleatorios.
Para isto, foram considerados as técnicas MA-GP, usualmente utilizada na literatura, e a
MA-GP-EIC proposta neste trabalho, executadas com os algoritmos SQP, DE e NM. A
primeira etapa consistiu em validar a implementacao dos modelos de processo e demais
algoritmos desenvolvidos sobre um cenério ideal, onde por comparacao com resultados
reportados na literatura comprovou-se a sua eficacia. Outro resultado importante desta
etapa foi a constatagao de que o SQP nao é adequado para o MA-GP-EIC, pois a superficie

de decisao deste problema ¢ caracterizada por regioes planas.

Na segunda etapa foi realizada a comparagao visual dos intervalos de confianca dos
experimentos com o intuito de escolher o algoritmo mais adequado para cada abordagem
RTO. Para o MA-GP, DE e SQP tiveram desempenhos similares para o problema RWO,
entretanto o SQP comecou a apresentar problemas numéricos para o RAP. No caso do
MA-GP-EIC, nao ha um otimizador melhor em relagdo a variacao relativa da fungao
objetivo para um intervalo de confianca de 95%, independente do modelo. Entretanto, foi
observada uma maior variabilidade do NM durante as iteracoes iniciais, especialmente
para o RWO. Com a andlise da variacao relativa dos sinais controldveis, comprovou-se
sua convergéncia a Otimos locais. Conforme esperado, o DE necessitou de um maior
esforco computacional em relacdo ao SQP e NM. Dado o baixo custo dos modelos de
benchmark empregados, optou-se por seguir com o DE como o melhor otimizador para as
duas abordagens RTO.

Finalmente, na ultima etapa foi feita a comparagao entre o MA-GP e MA-GP-EIC
com o DE. Para o intervalo de confianca de 95%, o MA-GP foi superior em relagdo a variagao
relativa da fungao objetivo, mas somente para o RWO. Entretanto, analisando a variacao
relativa dos sinais controldveis e as restri¢oes, foram observados dois comportamentos
indesejados para MA-GP-EIC que estao comprometendo sua convergéncia ao 6timo da
planta. O primeiro é relacionado a forma como as restri¢coes sao tratadas pelo algoritmo,
fazendo com que ele tenha preferéncia a explorar inicialmente solugoes interiores a regiao
factivel. A segunda é uma caracteristica da funcao EIC, a qual tende a propor exploragoes
desnecessarias e deslocar o sistema do 6timo da planta. Este efeito ficou mais evidente
para o RWO, ja que o 6timo da planta se encontra na intersecdo de suas restrigoes.

Estes dois pontos devem sem investigados com mais detalhes em trabalhos futuros para
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um melhor entendimento dos critérios de convergéncia desta nova abordagem. Caso a
disponibilidade de recursos computacionais seja limitada, o MA-GP-EIC com NM tornou-
se uma opc¢ao muito interessante em relagao as demais abordagens. Isso evidencia as
vantagens da formulagao irrestrita do problema de otimizacgao, a qual necessita de menor
esforgo computacional e foi mais robusta para um problema mais dificil (RAP). Entretanto,

¢ necessaria uma investigacao para entender o motivo da convergéncia mais rapida do

MA-GP com SQP no RWO.

6.2 Propostas de Continuidade

Neste trabalho foi investigada uma nova abordagem que explora as semelhancas
entre o problema RTO e a otimizacao Bayesiana restrita. Os resultados apresentados para
a funcao de aquisicao EIC mostram que o uso destas técnicas sao bastante promissoras,
principalmente por permitir a solu¢ao do problema de otimizacao baseado em modelos com
otimizadores irrestritos. Entretanto, algumas melhorias ainda sao necessarias, especialmente
em relagao a sua convergéncia. Entre elas, uma primeira consiste na investigacao de outras
estratégias Bayesianas para problemas restritos, como por exemplo o uso de fungoes de
aquisi¢ao restritas baseadas em entropia propostas por (GELBART, 2015). De forma geral,
deve-se buscar por uma abordagem que previna exploragées desnecessarias quando se

acredita estar proximo do 6timo da planta.

Além da inicializagao do sistema e presenca de ruidos de medigao, existem outros
fatores que poderiam ser considerados, e que também podem ter impactos visiveis no
desempenho de um sistema RTO. Por exemplo, a funcao de kernel e os hiper-parametros
de treinamento dos GPs podem ter um efeito importante sobre o seu desempenho. Para
que este nao se torna-se um trabalho extremamente longo e mais complexo, o estudo destes
outros fatores fica como sugestao de continuidade. De fato, ndo existe nenhum trabalho
na literatura com o enfoque no aprendizado dos GPs, sendo uma excelente oportunidade

para uma possivel contribuicao relevante.

Outra sugestao é a melhoria da robustez dos algoritmos de otimizagdo empregados.
Inicialmente, o uso de uma heuristica de multi-start para o NM ¢é algo interessante de ser
avaliado para melhorar seus resultados. Outra sugestao é o ajuste de hiper-parametros do
algoritmo DE (HUANG; LI; YAO, 2019) com o objetivo de reduzir seu esforco compu-
tacional. Indo mais além, outras meta-heuristicas também poderiam ser avaliadas para
tentar melhorar este aspecto. Finalmente, pode-se também estudar o uso de abordagens
hibridas envolvendo algoritmos evolutivos e deterministicos, para as quais existem resulta-
dos promissores de sua eficdcia quando aplicadas a sistemas RTO (QUELHAS; JESUS;
PINTO, 2013). Isso podera ter resultados muito bons para o MA-GP-EIC, especialmente

se combinado com o algoritmo NM.
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Uma tultima sugestao é a aplicagao da metodologia desenvolvida sobre problemas
RTO de maior escala. O objetivo sugerido é investigar se os mesmos problemas numeéricos
serao observados e seu nivel de efeito sobre o desempenho do sistema RTO. Isso seria
importante para avaliar também se o custo computacional de heuristicas evolutivas seria
um fator impeditivo ao abordar problemas com maior escala. Isso vem de encontro a uma
deficiéncia encontrada na literatura, a qual é baseada principalmente em problemas de
baixa escala. Por exemplo, a validagao do MA-GP sobre um problema complexo fomentaria
a possibilidade de sua posterior aplicagdo em problemas reais, possibilitando novos avangos
e aplicagoes de impacto em problemas praticos que se beneficiariam de uma estratégia de

RTO.
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