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Resumo

O principal objetivo deste trabalho é a aplicação de um método de iniciação múltipla
(multistart) sem derivadas para otimização de problemas de engenharia, desenvolvido por
Fernandes (2014).

Numa fase inicial do trabalho, foram implementadas duas versões mais simples do
método na linguagem de programação Java. Na primeira versão, MB, a procura local
é efetuada para todos os pontos gerados. A segunda versão do método, MRA, permite
definir as regiões de atração associadas a um minimizante que já tenha sido encontrado.
Esta característica permite evitar a execução de uma procura local quando o ponto gerado
aleatoriamente já se encontra dentro de uma região de atração definida. Por fim, o método
MCSFilter é extensão do método MRA, sendo acoplado com um cálculo probabilístico.

De forma a testar as três implementações em Java, MB, MRA e MCSFilter, foram
realizados testes com 10 problemas de otimização cujas soluções são bem conhecidas e
estão publicadas na literatura. Na avaliação do desempenho das três variantes do método,
considerou-se o tempo médio de execução, o número médio de procuras locais efetuadas,
o número médio de avaliações da função, o valor médio do mínimo global encontrado e
o número médio de minimizantes encontrados para cada problema. Concluiu-se que o
método MCSFilter apresenta um comportamento melhor.

Numa segunda fase do trabalho, a aplicação do método MCSFilter é demonstrada na
resolução de dois exemplos de problemas de otimização em engenharia: 1) a estimativa de
parâmetros de um modelo de natureza descontínua que caracteriza o comportamento de
uma válvula de controlo que exibe o fenómeno de stiction; e 2) a estimativa de parâmetros
do modelo cinético da isomerização do α-pineno, definido por um sistema de equações
diferenciais ordinárias.

Concluiu-se que o método MCSFilter converge sempre para o ótimo global, demons-
trando ser um método de otimização robusto. Para problemas de otimização com um
maior número de variáveis de decisão e modelos matemáticos mais complexos, o tempo de
execução não é competitivo com o de outros métodos, tal como o SSm ou FA. Permite
obter melhores resultados para modelos descontínuos ou que apresentem dificuldades em
obter a informação da derivada quando comparado com um método SQP acoplado de
funções de suavização do modelo reportado num trabalho anterior.
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Abstract

The main objective of this work is the application of a derivative-free multistart method to
solve optimization problems in the engineering field. The applied method is the so called
MCSFilter, developed by Fernandes (2014).

First of all, two simpler variants of the method MCSFilter were implemented in the
Java programming language. The first variant, MB, performs the local search procedure
to all points generated by the multistart method. In the second variant, MRA, atraction
regions associated to a minimizer are calculated. If a point is generated inside an atraction
region already defined, the local search procedure is not executed. The final variant,
MCSFilter, couples the MRA variant with a probabilistic calculation to determine whether
the local search procedure is executed or not.

In order to test the implementation in Java of the three variants of the method, tests
were performed on 10 problems well studied and well documented in the literature. The
results comprise average runtime, average number of local searches, average number of
function evaluations, average value of the global minimum, and the average number of
distinct minimizers found for each problem.

The second phase of the present work was the application of the MCSFilter method to
two problems in the chemical engineering field: 1) parameter estimation of a discontinuous
model that describes the behavior of a sticky valve after a set of four distinct patterns;
and 2) parameter estimation of the kinetic model associated to the α-pinene isomeration,
defined by a set of ODE’s.

It was concluded that the MCSFilter optimization method can always achieve the
optimum value (global minimum), showing that it is a robust method. When applied
to mathematical models with a higher number of decision variables, the runtime is not
competitive with other published methods, such as SSm and FA methods, even though
the optimum value is always achieved. It is more suitable for mathematical models that
have a lower number of decision variables, in order to maintain the runtime within an
acceptable range of values. It allows to achieve better results when applied to simpler
discontinuous models when compared to the optimal solution obtained using an SQP
method and function smoothing approach reported in a previous work.

v





Conteúdo

Agradecimentos i

Resumo iii

Abstract v

Lista de Figuras ix

Lista de Tabelas xi

Nomenclatura xvi

1 Introdução 1

1.1 Sinopse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Motivação e Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 Conceitos Fundamentais de Otimização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.4 Exemplos de aplicação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.4.1 Problemas Teste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.4.2 Determinação dos parâmetros do modelo de sistemas em Engenharia
Química . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2 Método MCSFilter 11

2.1 Método Multistart . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2 Problemas Teste e Discussão de Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2.1 Problemas com restricões de limite simples . . . . . . . . . . . . . . 17

2.2.2 Problemas com restrições de igualdade e de desigualdade . . . . . . 23

3 Stiction em Válvulas de Controlo 29

3.1 Modelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.1.1 Problema de Otimização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.2 Resultados e Discussão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

vii



viii Conteúdo

4 Isomerização do α-pineno 37
4.1 Modelo Cinético . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.1.1 Problema de Otimização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
4.2 Resultados e Discussão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

5 Conclusões e Trabalho Futuro 45
5.1 Conclusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
5.2 Trabalho Futuro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

Bibliografia 49

Anexos I

A Problemas Estudados III
A.1 Problemas com Restrições de Limite Simples . . . . . . . . . . . . . . . . . III
A.2 Problemas com Restrições de Igualdade e de Desigualdade . . . . . . . . . VI

B Resultados Multistart VII
B.1 Problemas com Restrições de Limites Simples . . . . . . . . . . . . . . . . VII
B.2 Problemas com Restrições de Igualdade e de Desigualdade . . . . . . . . . IX



Lista de Figuras

1.1 Ilustração do sistema Hammerstein . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1 Ilustração do método MCSFilter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.2 Resultados do problema A1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.3 Resultados do problema A2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.4 Resultados do problema A3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.5 Resultados do problema A4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.6 Resultados do problema A5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.7 Resultados do problema A6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.8 Resultados do problema A7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.9 Resultados do problema A8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.10 Resultados do problema A9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.11 Resultados do problema A10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.1 Modelo de Chen utilizado para descrever o comportamento de uma válvula
de controlo com stiction. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2 Perfis obtidos com o modelo de Chen modificado . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.3 Ampliação dos perfis obtidos pelo modelo de Chen modificado. . . . . . . . 35

4.1 Representação esquemática do sistema reacional da isomerização do α-pineno. 37
4.2 Perfis das concentrações previstos pelo modelo e dados experimentais. . . . 42

ix





Lista de Tabelas

3.1 Resultados do método MCSFilter ao problema da determinação dos parâ-
metros do modelo que descreve uma válvula de controlo com stiction. . . . 33

4.1 Resultados obtidos com o método MCSFilter ao problema de estimativa de
parâmetros do modelo cinético da isomerização do α-pineno. . . . . . . . . 40

4.2 Resultados obtidos por Egea et al. (2007, 2008), Larrosa (2008) e Rocha
et al. (2016) na resolução do problema de otimização de estimativa de
parâmetros da isomerização do α-pineno, utilizando os vários métodos de
otimização. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

B.1 Valores reportados na literatura e usados como referência para a discussão
dos resultados dos problemas A1 a A7. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . VII

B.2 Resultados de MB para os problemas A1 - A7. . . . . . . . . . . . . . . . . VIII
B.3 Resultados de MRA para os problemas A1 - A7. . . . . . . . . . . . . . . . VIII
B.4 Resultados de MCSFilter-Java para os problemas A1 - A7. . . . . . . . . . VIII
B.5 Resultados de MCSFilter-Matlab para os problemas A1 - A7. . . . . . . . . IX
B.6 Valores da literatura usados como referência para a discussão dos resultados

dos problemas A8 a A10. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . IX
B.7 Resultados de MB para os problemas A8 - A10. . . . . . . . . . . . . . . . X
B.8 Resultados de MRA para os problemas A8 - A10. . . . . . . . . . . . . . . X
B.9 Resultados de MCSFilter-Java para os problemas A8 - A10. . . . . . . . . X
B.10 Resultados de MCSFilter-Matlab para os problemas A8 - A10. . . . . . . . X

xi





Nomenclatura

Letras Romanas

AF Número de Avaliações da Função

Ai Região de Atração de um Minimizante

a Matriz

B Vizinhaça

c Matriz

c(k) Força Acumulada

d(k) Direção de Deslocamento da Haste da Válvula

di Direção do Passo da Procura Local

Erel Erro Relativo

f(x∗) Mínimo Global

fD Atrito Dinâmico

fJ Atrito Correspondente ao Slip-Jump

fS Atrito Estático

J Função Objetivo

k Instante de tempo

l Limite Inferior

m Número de Restrições

N Número de Minimizantes Distintos

NLS Número de Procuras Locais

n Número de Variáveis de Decisão

p Vetor de Parâmetros a Estimar

p1 Velocidade da Reação 1

p2 Velocidade da Reação 2

xiii



xiv Nomenclatura

p3 Velocidade da Reação 3

p4 Velocidade da Reação 4

p5 Velocidade da Reação 5

Q Matriz Ponderal

s(k) Posição da Válvula

t Tempo

u(k) Sinal de Entrada Dado à Válvula

u Limite Superior

x Vetor de Variáveis de Decisão

x(k) Ordem Dada Considerando a Quantidade de Stiction

x∗ Minimizante Global

xcentral Ponto inicial da Procura Local

x∗i Minimizante Associado a um Procedimento de Procura Local
Genérico

xnovo Ponto Obtido Através da Procura Pelas Direções Coordenadas
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1. Introdução

1.1 Sinopse

O presente trabalho tem como principal objetivo o estudo da aplicação de um método de
otimização estocástico sem uso de derivadas em problemas da natureza de estimativa de
parâmetros na área da engenharia de processos.

No Capítulo 1 é apresentada uma breve introdução que compreende a motivação
e os objetivos pretendidos com a realização do trabalho, bem como uma definição de
conceitos fundamentais relacionados com a temática de otimização global. São, também,
apresentados alguns modelos matemáticos da literatura para o problema de stiction e alguns
métodos de otimização aplicados ao problema de isomerização do α-pineno publicados na
literatura.

No Capítulo 2 é apresentado o método de otimização global utilizado com a descrição
dos três algoritmos estudados — MB, MRA e MCSFilter. São apresentados os resultados
dos testes realizados com problemas da literatura cujas soluções são bem conhecidas.
Tratam-se de problemas de programação não linear (PNL) com restrições de limite simples
e/ou restrições de igualdade e de desigualdade. Finalmente, são apresentadas as principais
conclusões relativamente ao desempenho dos três algoritmos estudados.

No Capítulo 3 o método MCSFilter é aplicado ao problema da determinação dos
parâmetros de stiction numa válvula de controlo. O objetivo é estimar os parâmetros
do modelo, que definem a severidade do fenómeno de stiction, com base em dados
experimentais. No final do capítulo é apresentada a discussão de resultados e a sua
comparação com valores da literatura.

Segue-se o Capítulo 4 em que é demonstrada a aplicação do método MCSFilter ao
problema de estimativa de parâmetros do modelo cinético da isomerização do α-pineno.
Trata-se de um sistema reacional complexo e o objetivo é a determinação das constantes
de velocidade das reações. Os resultados são apresentados e comparados com os valores
da literatura.

Finalmente, no Capítulo 5, são apresentadas as conclusões finais e propostas de
trabalho futuro.
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2 1.2. Motivação e Objetivos

1.2 Motivação e Objetivos

A otimização é uma ferramenta que permite obter a melhor e mais rentável solução possível
para um problema (Edgar et al., 1989). As decisões a tomar com base nos resultados da
otimização podem estar associadas a lucros ou prejuízos, estimativa de parâmetros físicos,
controlo de processos ou à quantificação de riscos associados a investimentos (Kolda et al.,
2003; Luenberger e Ye, 2008). Sendo extremamente raros os casos em que é possível dispôr
de uma representação matemática fidedigna do sistema real, é necessário interpretar os
resultados de um processo de otimização como sendo a melhor aproximação possível e não
o valor ótimo (Luenberger e Ye, 2008).

Nos casos em que é possível representar matematicamente o sistema real, os modelos
podem apresentar não linearidades ou descontinuidades (Egea et al., 2007). Esta última
característica dificulta a aplicação de métodos de otimização que requerem o cálculo das
derivadas da função objetivo e das restrições do problema de otimização não linear. Os
métodos de otimização global em que não é necessário calcular derivadas constituem uma
ferramenta apelativa para a resolução de problemas de otimização (Kolda et al., 2003).

Dos métodos de otimização global, destacam-se os métodos de procura direta, no qual
se insere o método de procura local pelas direções coordenadas (Kolda et al., 2003). Os
métodos de procura direta são de fácil implementação e apresentam uma convergência
rápida em direção ao ótimo na resolução de problemas simples. No entanto, a sua
convergência torna-se mais lenta quando o problema é mais complexo — maior número
de variáveis de decisão ou quando o modelo é definido por um sistema de equações
diferenciais (Kolda et al., 2003). Neste trabalho, pretende-se, então, aplicar um método
global que usa a procura pelas direções coordenadas desenvolvido por Fernandes (2014) —
MCSFilter — a problemas de natureza de estimativa de parâmetros do modelo no contexto
de ciclos de controlo e de um sistema reacional complexo. Este método consiste num método
estocástico baseado no algoritmo de multistart com uma procura local baseada nas direções
coordenadas e filtros. Foi originalmente implementado em Matlab® e, recentemente, na
linguagem de programação Java.

Os objetivos do presente trabalho compreendem, numa fase inicial, a implementação
em Java de duas variantes mais simples do método MCSFilter — MB e MRA. A primeira
variante, MB (Multistart Básico), é uma versão básica que consiste em executar o método
de procura pelas direções coordenadas para um determinado número de pontos. A segunda
variante, MRA (Multistart com Regiões de Atração), é uma extensão da versão MB
com regiões de atração. As três variantes do método (MB, MRA e MCSFilter) foram
testadas com 10 problemas de otimização cujas soluções são conhecidas na literatura.
Estes testes têm como objetivo verificar a reprodutibilidade dos resultados relativamente à
implementação original em Matlab® e também identificar as vantagens/desvantagens de
cada versão do método. O objetivo final é poder concluir sobre qual a variante do método
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que mais se adequa à resolução dos problemas de engenharia analisados neste trabalho.
A variante do método com melhores resultados é aplicada aos problemas de otimização

relacionados com a estimativa de parâmetros dos modelos matemáticos que descrevem
os problemas físicos. O objetivo é também comparar a solução obtida com os resultados
reportados na literatura e concluir sobre o desempenho e aplicabilidade do método.

1.3 Conceitos Fundamentais de Otimização

A otimização de uma função genérica é feita maximizando ou minimizando-a, tendo em
conta as restrições aplicadas às variáveis de decisão (Nocedal e Wright, 1999). Os conceitos
de otimização que se seguem são relativos a problemas de minimização já que é possível
escrever qualquer problema na forma genérica, como é apresentado na Definição 1.

Definição 1. (Nocedal e Wright, 1999; Luenberger e Ye, 2008) Seja um problema de
minimização genérico representado por:

min f(x)

s. a. hi(x) = 0 , i = 1, 2, ... ,meq

gj(x) ≤ 0 , j = 1, 2, ... ,mineq

para x ∈ Rn :

lK ≤ xK ≤ uK , K = 1, 2, ... , n

em que f é a função objetivo, h é o vetor das restrições de igualdade, g é o vetor das
restrições de desigualdade, x é o vetor das variáveis de decisão, meq é o número de
restrições de igualdade, mineq é o número de restrições de desigualdade e n é o número de
variáveis de decisão.

Um outro conceito fundamental em otimização é a definição de região de admissibilidade,
apresentada na Definição 2

Definição 2. (Nocedal e Wright, 1999) Um ponto que satisfaz as restrições do problema
de otimização diz-se ponto admissível. O conjunto de todos os pontos admissíveis, Ω, é
designado por região admissível ou domínio admissível e escreve-se na forma de:

Ω = {x ∈ Rn : hi(x) = 0, i = 1, ... ,meq , gj(x) ≤ 0, j = 1, ... ,mineq}

Se Ω = ∅ diz-se que o problema não tem solução.

Definida a região de admissibilidade, é necessário definir matematicamente os conceitos
de mínimo e minimizante. Este conceitos são apresentados nas Definições 3, 4 e 5.
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Definição 3. (Nocedal e Wright, 1999) O ponto x∗ ∈ Ω é um minimizante global de f se
a função f atinge o seu valor mais baixo, f(x∗), em Ω:

f(x∗) ≤ f(x), para todo o x ∈ Ω.

Segundo a Definição 3, tem-se x∗ como sendo o minimizante global de f , o que significa
que f(x∗) é definido como o mínimo global da função, ou seja, o valor mais baixo que f
atinge, quando respeitadas as restrições hi e gj.

Outros conceitos que importa definir são minimizante local e mínimo local (Definição
5), que dependem do conceito de vizinhança (Definição 4).

Definição 4. (Nocedal e Wright, 1999) Designa-se por vizinhança B de x̃, de raio ε > 0

o conjunto de pontos definido por

B(x̃, ε) = {x ∈ Rn : ‖x− x̃‖ ≤ ε}.

Definição 5. (Nocedal e Wright, 1999) Define-se minimizante local de f como x∗ se
existir uma vizinhança B(x∗, ε), tal que f atinge o seu valor mais baixo em Ω ∩ B(x∗, ε),
isto é,

f(x∗) ≤ f(x) para todo o x ∈ Ω ∩ B(x∗, ε),

sendo f ∗ = f(x∗) o mínimo local.

Segundo a Definição 4, tem-se que para uma determinada vizinhança, um minimizante
local, x∗, corresponde ao menor valor da função, f(x∗), que se designa de mínimo local.

Os métodos de otimização podem ser classificados de várias formas. Podem, por
exemplo, ser agrupados em métodos de otimização local — caso se pretenda determinar
apenas um mínimo local — ou podem ser agrupados em otimização global/multimodal —
caso se pretenda determinar o mínimo global (Belegundu e Chandrupatla, 2011; Edgar et al.,
1989). Também podem ser classificados consoante a linearidade das funções associadas ao
problema, nomeadamente, programação linear (PL) ou programação não linear (PNL). A
natureza das funções do problema condicionam a escolha do método de otimização a ser
utilizado (Fernandes, 2014). Por exemplo, se uma das funções f , g ou h é não linear, então
trata-se de um problema de PNL. No caso de todas as funções serem lineares, trata-se de
um problema de PL. Os problemas de programação linear são mais simples de resolver,
enquanto que os problemas de programação não linear são muito mais complexos. Esta
complexidade advém da não linearidade das funções envolvidas, que podem apresentar
vários minimizantes locais e globais.

Outra classificação usual para os métodos de otimização passa por considerar métodos
determinísticos e métodos estocásticos (Fernandes, 2014).
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Os métodos estocásticos são uma opção a ter em conta como demonstrado pela resolução
de diversos problemas de otimização em Edgar et al. (1989) e Belegundu e Chandrupatla
(2011). Exemplos bem conhecidos deste tipo de métodos são o multistart e o algoritmo
genético (Edgar et al., 1989).

O método MCSFilter, usado para resolver problemas PNL, foi usado também para
resolver problemas não lineares inteiros mistos (PNLIM) como foi demonstrado em (Fernan-
des et al., 2014). A versão de multistart usada na presente dissertação foi ainda reajustada
com o método de procura local Hooke and Jeeves acoplado com a metodologia dos filtros
por forma a localizar o melhor valor da função objetivo, em problemas PNLIM (Fernandes
et al., 2013a; Costa et al., 2014; Fernandes et al., 2016). Foi também utilizada uma procura
local Branch and Bound para tratar as variáveis inteiras.

1.4 Exemplos de aplicação

Nesta secção é apresentado um problema-teste, a título de exemplo, ao qual foi aplicado as
três variantes do método multistart (MB, MRA e MCSFilter). São brevemente descritos os
restantes problemas-teste, bem como o que é estudado em cada um. Na segunda parte, são
expostos alguns modelos matemáticos e métodos de otimização reportados na literatura
que foram utilizados na resolução do problema da deteção e quantificação de stiction
presente nas válvulas de controlo. São também apresentados alguns métodos de otimização
reportados na literatura utilizados para a estimativa de parâmetros do modelo cinético
que descreve a isomerização do α-pineno.

1.4.1 Problemas Teste

Os problemas em que vão ser aplicadas as três variantes do método multistart são problemas
cujas soluções se encontram documentadas na literatura. São problemas-tipo, comumente
usados para testar novos algoritmos de otimização. A formulação dos problemas-tipo pode
ter restrições de limites simples ou restrições de igualdade e/ou desigualdade. A título
de exemplo, apresenta-se em seguida, o problema 1.1 que é o primeiro problema que é
utilizado neste trabalho para testar as três variantes do método de otimização.

min f(x) ≡
(
x1 −

5.1

4π2
x21 +

5

π
x1 − 6

)2
+ 10

(
1− 1

8π

)
cos(x1) + 10

s.a. − 5 6 x1 6 10

0 6 x2 6 15

(1.1)

Este é um problema com restrições de limites simples, ou seja, limites superior e
inferior nas variáveis de decisão. A região de admissibilidade assim definida contém três
minimizantes globais, uma vez que obtém para todos eles o mesmo valor de mínimo.
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São testados, além do problema acima exposto, mais 6 problemas com restrições de
limite simples. Alguns destes apresentam a mesma função genérica entre si, diferindo no
valor das suas constantes ou no número de variáveis de decisão. O método é, também,
testado em 3 problemas com restrições de igualdade e/ou desigualdade, havendo 2 com
uma restrição de igualdade e 1 com uma restrição de desigualdade. Verifica-se que os
problemas com restrições de igualdade são mais complexos do que os restantes devido à
dificuldade que existe em ser cumprida a restrição aquando da procura local.

Foram estudados o número médio de minimizantes distintos encontrados, Nmed, o
número médio de avaliações da função, AFmed, o tempo médio de execução, tmed, e o
número médio de procuras locais efetuadas, NLS,med, para 10 execuções. Os resultados e
principais conclusões são apresentados no Capítulo 2.

1.4.2 Determinação dos parâmetros do modelo de sistemas em

Engenharia Química

Neste trabalho, a aplicação do MCSFilter é também demonstrada na determinação dos
parâmetros do modelo de dois sistemas típicos em Engenharia Química. O primeiro
problema é o da determinação dos parâmetros do modelo de uma válvula de controlo com
stiction. O segundo problema diz respeito à determinação dos parâmetros cinéticos da
isomerização do α-pineno.

Fenómeno de Stiction em válvulas de controlo

Num processo industrial, existem centenas de válvulas de controlo necessárias ao bom
funcionamento da fábrica e a sua manutenção requer enormes recursos quer a nível técnico
quer a nível humano. O fenómeno de stiction presente nas válvulas de controlo de um
processo industrial pode afetar o processo ao nível de consumo energético, da qualidade
final dos produtos e/ou perda de lucros (Choudhury et al., 2004, 2008b; Brásio et al.,
2014b; Chen et al., 2008). Por conseguinte, é imperativo que a sua detecção e quantificação
seja rápida e eficaz.

A deteção do fenómeno de stiction numa válvula de controlo pode ser feita através de
um modelo que descreve o comportamento da válvula, análise dos dados do sinal de saída
do controlador (Choudhury et al., 2004) ou através de um programa de reconhecimento de
padrões típicos associados à presença de stiction (Srinivasan et al., 2005a).

Choudhury et al. (2004) propõem um método que recorre à análise dos perfis do sinal
de saída do processo para detetar a presença e quantificar o fenómeno de stiction nas
válvulas de controlo do processo. A presença do fenómeno de stiction é confirmada quando
o perfil da variável de saída do processo em função do sinal de saída do controlador (PV vs
OP) apresenta um forma elíptica (Choudhury et al., 2008a). Por vezes, esta deteção pode
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ser difícil devido à presença de ruído estático ou às alterações que ocorrem na dinâmica do
processo. Srinivasan et al. (2005a) propõem que a deteção de stiction é feita com base
nos padrões das oscilações no sinal de saída do controlador e do processo uma vez que, na
presença de stiction, as oscilações podem apresentar-se com padrões de forma triangular,
quadrada ou dentada. A quantificação do fenómeno de stiction é estabelecida a partir da
distância entre os picos. Quando não existe presença de stiction, o comportamento do
sinal de saída do processo e do controlador assemelha-se ao de uma onda sinusoidal.

A deteção do fenómeno de stiction numa válvula de controlo pode também ser feita
com base no modelo, segundo o sistema de Hammerstein, ilustrado na Figura 1.1. Este
sistema é constituído por uma parte linear (parte dinâmica do processo juntamente com a
válvula de controlo) e uma parte não linear (correspondente ao fenómeno de stiction).

Para além disto, são vários os modelos matemáticos adotados para descrever o fenómeno
de stiction. Os mais comumente utilizados são modelos data-driven, ou seja, que apenas se
baseiam na utilização dos valores do sinal de saída do controlador. Os modelos utilizados
por Srinivasan et al. (2005b) e Srinivasan e Rengaswamy (2008) (que seguem o modelo
desenvolvido por Choudhury et al. (2005)) contêm apenas um parâmetro enquanto que
os modelos utilizados por Kano et al. (2004), Romano e Garcia (2011), Choudhury et al.
(2008a), Jelali (2008) e Chen et al. (2008) são condicionados por dois parâmetros. Foi
demonstrado que os modelos que apenas dependem de um parâmetro não são realistas
uma vez que não têm em conta a dinâmica da haste, descrevendo apenas a posição da
válvula quando esta já não está em movimento (Srinivasan et al., 2005b).

Em alguns estudos realizados sobre a deteção e quantificação do fenómeno de stiction
em válvulas de controlo utilizando modelos matemáticos, há a aplicação de um método de
otimização para estimativa dos parâmetros do modelo, sendo muito comum a minimização
de uma função objetivo desenvolvida com base no critério dos mínimos quadrados (Srini-
vasan et al., 2005b; Choudhury et al., 2008a; Jelali, 2008; Romano e Garcia, 2011; Brásio
et al., 2014b). Ding et al. (2011) apresenta um estudo acerca da aplicação de métodos

Controlador Atuador Processo

Medidor

Sistema Hammerstein

Figura 1.1: Ilustração do sistema de Hammerstein utilizado em modelos que descrevem o
comportamento de válvulas em que está presente o fenómeno de stiction.
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estocásticos e Newtonianos para estimativa de parâmetros num sistema de Hammerstein.
Concluiu-se que os métodos estocásticos exigem mais tempo de computação do que os
Newtonianos para chegar à solução.

Lee et al. (2008) e Farenzena e Trierweiler (2012) apresentam propostas para estimar
os parâmetros de stiction, como já haviam sido feitas por outros autores. Lee et al. (2008)
recorre a um modelo (Kano et al., 2004) baseado na medição do tempo de resposta da
válvula associada à presença de stiction de forma a detetar a sua presença e quantificar
a sua severidade. A otimização de parâmetros do modelo é feita através de uma técnica
de otimização global em que é aplicado um algoritmo multistart para percorrer todo o
espaço de procura. Farenzena e Trierweiler (2012) utiliza dois modelos data-driven de
descrição do comportamento de stiction — um modelo com apenas um parâmetro descrito,
por Choudhury et al. (2006), e outro proposto por Jelali (2008) com dois parâmetros.
Concluiu-se que o método DIRECT é o melhor, dos métodos estudados, para a estimativa
de parâmetros dos modelos.

Rossi e Scali (2005) fizeram um estudo comparativo de técnicas já publicadas para a
detecção de stiction, utilizando diferentes métodos e modelos. Concluiram que nenhuma
das técnicas pode ser considerada completamente válida, uma vez que a presença de
stiction num ciclo de controlo altera bastante a dinâmica do processo e, consequente-
mente, o padrão dos resultados no sinal de saída do controlador. Um excelente trabalho
de revisão, referente aos modelos e técnicas de otimização aplicadas ao problema de de-
teção e quantificação do fenómeno de stiction, pode ser consultado em Brásio et al. (2014a).

Modelo cinético da isomerização do α-pineno

O modelo cinético da isomerização do α-pineno foi desenvolvido por Box e Draper
(1965), no âmbito de um estudo para estimar as 5 velocidades de reação, a partir dos valores
experimentais registados em 1947 por Fuguitt e Hawkins. Box et al. (1973) verificaram que
poderia existir alguma dependência linear entre os dados experimentais das concentrações
dos compostos envolvidos na isomerização do α-pineno, bem como entre os erros associados
às leituras experimentais. Box e Draper (1965) concluiram que as concentrações de
α e β-pironeno teriam sido determinadas, assumindo-se que corresponderiam a 3% da
conversão total de α-pineno. Estas dependências lineares podem estar na origem da
dificuldade que alguns métodos de otimização apresentam em encontrar o valor ótimo da
função objetivo.

Ames (1962) definiu que existem 3 relações lineares entre os dados experimentais, sendo
a primeiro resultante de um balanço de massa, a segunda devido ao facto de a isomerização
ser irreversível e a terceira que a soma de todas as percentagens de concentrações teria
que ser igual a 100. Seguindo o seu trabalho Box et al. (1973) resolveram o problema de
otimização aplicando um método para a minimização de uma função objetivo definida
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segundo o critério dos mínimos quadrados de forma a estimar as velocidades de reação.
Segundo Tjoa e Biegler (1991), é necessário ter-se o conhecimento das velocidades de
reação correspondentes à isomerização do α-pineno de forma a poder-se determinar quais
as condições de operação mais favoráveis à produção de determinado composto. Com a
determinação destes valores é também mais fácil integrar parâmetros como o calor de
reação e a conversão global de forma a maximizar a produção. No caso de Tjoa e Biegler
(1991), a determinação dos parâmetros ótimos foi realizada através da minimização de uma
função objetivo desenvolvida segundo o método dos mínimos quadrados. A avaliação da
função foi feita através de integração numérica do sistema de EDO’s. Os resultados de Tjoa
e Biegler (1991) foram muito semelhantes aos obtidos por Box et al. (1973) e os valores
iniciais dos parâmetros são bastante próximos do ótimo, o que facilita a convergência do
método.

Para a resolução do problema de otimização na estimativa de parâmetros referentes à
isomerização do α-pineno, Dolan et al. (2004) segue os métodos de Averick et al. (1992) e
de Tjoa e Biegler (1991). Dolan et al. (2004) utiliza como integrador numérico um método
de colocação com polinómios de grau 3, que será equivalente ao método de Runge-Kutta
de 3ª ordem, de forma a calcular os valores das concentrações dos compostos associados à
isomerização do α-pineno previstos pelo modelo. À semelhança do que é usado no presente
trabalho, Dolan et al. (2004) também utilizou um método baseado em filtros sendo que
a solução ótima obtida é semelhante às soluções obtidas por Box et al. (1973) e Tjoa e
Biegler (1991).

O método de otimização utilizado por Egea et al. (2007) e por Egea et al. (2008), SSm,
é o mesmo que foi utilizado por Larrosa (2008) e por Rodriguez-Fernandez et al. (2006).
O método apresentado por Egea et al. (2007) é o método SSm — Scatter Search method —
e trata-se de um método populacional com uma parte estocástica, de procura dispersa
metaheurística, acoplado a uma componente que recorre à informação da derivada da
função, ou seja, trata-se de um método de otimização híbrido.

Também implementado por Egea et al. (2007), o método desenvolvido por Csendes
(1988), denominado por Global, é um método híbrido para otimização global que realiza
uma procura local aleatória. Csendes (1988) baseou-se no pressuposto de que o problema
é unimodal e implementou dois algoritmos do método Global em que a diferença é apenas
no método utilizado para a procura local, sendo o primeiro um método de quasi-Newton
e o segundo um método de procura direta com uma parte estocástica. Um método
com características semelhantes ao Global foi desenvolvido por Storn e Price (1997),
denominando-se por DE (Direct Method). É um método meta-heurístico de procura direta.

O método utilizado por Runarsson e Yao (2000) — SRES — é um método que utiliza
funções de penalidade para transformar o problema que contém restrições num problema
sem restrições. Nos métodos em que tradicionalmente se usam funções de penalidade,
é muito comum que exista sobrepenalização ou subpenalização — que advêm de um
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desequilíbrio entre a comparação das funções de penalidade e objetivo — o que faz com que
a exclusão de pontos possa ser excessiva. Neste método, além das funções de penalidade,
é introduzida uma parte estocástica que permite balancear esta comparação de forma a
encontrar uma população viável para minimizar a função objetivo, recorrendo ao método
SRES.

Jones (2001) desenvolveu um algoritmo para um método determinístico de otimização
global denominado de DIRECT — DIviding RECTangles — em que a procura local
é realizada através da divisão do espaço de procura em retângulos mais pequenos e a
avaliação da função é feita no centro de cada retângulo formado. Este método é indicado
para problemas cujas funções ou restrições apresentem descontinuidades ou que sejam
altamente não lineares.

O método OptQuest, desenvolvido por Laguna e Martí (2003) segundo Ugray et al.
(2005) é um método meta-heurístico de procura dispersa. Permite separar o ciclo de
avaliação do modelo, do cálculo da função objetivo — geralmente os sistemas que se
apresentam com este formato, como a isomerização do α-pineno, são denominados como
sistemas de black box. Resumidamente, o problema de otimização é resolvido à parte da
componente de avaliação da função.

Todos estes métodos — Global, DE, SRES, DIRECT e OptQuest — foram implementa-
dos por Egea et al. (2007) e aplicados na determinação dos parâmetros do modelo cinético
referente à isomerização do α-pineno.

Um dos estudos mais recentes referente à isomerização do α-pineno é o FA — Firefly
Algorithm (Rocha et al., 2016) — que se trata de um método estocástico para problemas de
otimização global. Tal como o nome indica, FA é uma analogia para o comportamento dos
pirilampos, seguindo as regras do mundo animal de que todos os pirilampos são unissexo e
que a atração é proporcional à luz, ou seja, os pirilampos são atraídos para os que têm
a luz mais brilhante. Neste caso, indica que qualquer ponto pode ser atraído ou atrair e
que quanto mais baixo for o valor da função em determinado ponto mais vai atrair outros
pontos para si.

Os resultados obtidos na literatura para os métodos apresentados acima são utilizados
como valores de referência para comparação com os resultados obtidos na aplicação do
método MCSFilter.



2. Método MCSFilter

Neste capítulo apresenta-se o método de otimização global — MCSFilter. Trata-se de um
método de iniciação múltipla com uma procura local baseada nas direções coordenadas e
filtros desenvolvido por Fernandes (2014) — o método MCSFilter. Na Secção 2.1 é feita
uma descrição do método e apresentado o algoritmo. A implementação computacional
original do MCSFilter foi realizada na linguagem de programação Matlab®, no entanto,
neste trabalho foi utilizada uma nova versão, implementada em Java. Na Secção 2.2 é
apresentado um estudo da nova versão em Java. Este estudo realizou-se com recurso a
problemas com soluções bem conhecidas na literatura e tem como objetivo confirmar a
correta implementação computacional do algoritmo em Java. São apresentados e discutidos
os resultados dos problemas com restrições de limite simples e problemas com restrições
de igualdade e/ou desigualdade. Finalmente, são apresentadas as principais conclusões
acerca do desempenho do método.

2.1 Método Multistart

O método multistart tem duas fases: a fase global e a fase local. Na fase global são gerados
aleatoriamente pontos em que é avaliada a função objetivo. Na segunda fase é realizada
uma procura local a partir de cada um dos pontos gerados. Assim, o método multistart
consiste em gerar aleatoriamente pontos do espaço de procura e, a partir destes, executar
a procura local de modo a obter um minimizante local. Este processo é repetido até que
as condições de paragem sejam satisfeitas (Kolda et al., 2003; Fernandes, 2014).

Nesta estratégia multistart é muito provável que um ou mais minimizantes sejam
encontrados mais do que uma vez, o que significa um esforço computacional adicional,
que se traduz num maior tempo de execução do método. Para evitar estas características
indesejáveis, é introduzido o conceito de região de atração de modo a impedir que algumas
procuras locais sejam realizadas. Na prática, o cálculo destas regiões de atração é bastante
difícil, pelo que, como alternativa, pode calcular-se uma probabilidade prob que determina
a probabilidade de o ponto gerado aleatoriamente pertencer ou não à região de atração
mais próxima dele. Este cálculo está descrito no Algoritmo 3 (Fernandes et al., 2013b).

11
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Figura 2.1: Ilustração do método MCSFilter (Amador et al., 2016).

A Figura 2.1 ilustra o funcionamento de um método baseado no multistart. Os traços a
preto e a cheio, representam a procura local que foi realizada desde a geração aleatória do
ponto até à convergência para um minimizante. A branco e a tracejado, são os pontos que
foram gerados dentro de uma região de atração já estabelecida e que foram descartados.
Isto é, a procura local não foi aplicada nestes pontos e é assumido que convergiriam para
o minimizante pertencente a essa região de atração (Fernandes et al., 2013b; Fernandes,
2014).

Neste trabalho, testaram-se três algoritmos que usam diferentes variantes do método
multistart : o Multistart Básico (MB), o Multistart com Regiões de Atração (MRA) e o
Multistart com Procura Local Baseada nas Direções Coordenadas e Filtros, Multistart
based on Coordinate Search Filter (MCSFilter) (Fernandes, 2014). O método de procura
local que é utilizado nas três variantes do método multistart está apresentado no Algoritmo
4, documentado em Fernandes et al. (2013b) e Fernandes (2014).

Os algoritmos para os 3 tipos de multistart (Algoritmos 1, 2 e 3) encontram-se
descritos em seguida. O Algoritmo 1 diz respeito à variante mais básica do multistart.
Gera aleatoriamente um ponto do espaço de procura, x, e a partir deste encontra um
minimizante, x∗, usando uma procura local. Os valores dos minimizantes são sempre
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Algoritmo 1 Multistart Básico
1: k = 1;
2: gerar aleatoriamente x ∈ Ω;
3: determinar x∗1 = CSFilter(x);
4: enquanto a condição de paragem não for satisfeita fazer
5: gerar aleatoriamente x ∈ Ω;
6: determinar x∗ = CSFilter(x);
7: se x∗ /∈ {x∗i , i = 1 , ...., k} então
8: k = k + 1;
9: x∗k = x∗;

10: fim se
11: fim enquanto

guardados. O processo repete-se até que as condições de paragem sejam verificadas. Para
uma melhor compreensão do Algoritmo 2 é necessário introduzir a definição de região de
atração (Definição 6).

Definição 6. (Fernandes, 2014) Seja x ∈ Ω, com Ω o espaço de procura. Seja L o
procedimento de procura local. A região de atração de um minimizante, x∗i , associado ao
procedimento de procura local L é definida por

Ai ≡ {x ∈ Ω, L(x) = x∗i } ,

onde x∗i é o minimizante quando o procedimento de procura local L é iniciado no ponto x.

Em torno de cada minimizante, local ou global, existe uma região de atração cujo
raio é atualizado a cada iteração. Se um dado ponto gerado aleatoriamente se encontrar
dentro de uma região de atração, admite-se que este tenderá sempre para o minimizante
associado àquela região de atração. As regiões de atração têm a vantagem de diminuir o
número de avaliações da função e o tempo de execução, uma vez que um ponto gerado
aleatoriamente que já esteja inserido numa região de atração será descartado e a procura
local não será iniciada.

Algoritmo 2 Multistart com Regiões de Atração
1: k = 1;
2: gerar aleatoriamente x ∈ Ω;
3: determinar x∗1 = CSfilter(x) e a região de atração A1;
4: enquanto a condição de paragem não for satisfeita fazer
5: gerar aleatoriamente x ∈ Ω;
6: se x /∈ ∪ki=1Ai então
7: determinar x∗ = CSFilter(x);
8: k = k + 1;
9: x∗k = x∗ e determinar a correspondente região de atração Ak;

10: fim se
11: fim enquanto
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O Algoritmo 2, do método Multistart com Regiões de Atração, é uma extensão do
Algoritmo 1 com uma contabilização de regiões de atração, Ai. Assim, se um determinado
ponto inicial gerado aleatoriamente se encontrar dentro de uma das regiões de atração,
este ponto será descartado e a procura local não será realizada. Assume-se, neste caso,
que a procura local iniciada convergiria para o mesmo minimizante já obtido. No caso de
se gerar aleatoriamente um ponto que não pertença às regiões de atração a procura local é
iniciada. Se se obter um minimizante conhecido, atualiza-se a região de atração associada
a este minimizante. A região de atração será dada pela distância máxima entre todos os
pontos iniciais para os quais se obteve o mesmo minimizante e ele próprio.

A variante MCSFilter diferencia-se da MRA na forma como os pontos gerados aleatori-
amente são descartados. Repare-se que no Algoritmo 2 os pontos iniciais são descartados
sempre que pertençam a alguma região de atração já definida. No algoritmo 3 — MCSFilter
— o uso do ponto gerado aleatoriamente para iniciar a procura local depende, também,
de uma determinada probabilidade prob, que depende do número de vezes que a procura

Algoritmo 3 MCSFilter
necessita parâmetros de entrada; M∗ = ∅, k = 1;
1: gerar aleatoriamente x ∈ [l, u];

calcular αmin;
2: determinar x∗1 = CSFilter(x); R1 = ‖x − x∗1‖, r1 = 1;
M∗ = M∗ ∪ {x∗1};

3: repetir
4: gerar aleatoriamente x ∈ [l, u];
5: identificar o índice o: disto = minj=1,...,k {distj ≡ ‖x− x∗j‖};
6: se disto < Ro então
7: se a direção x para x∗o é ascendente então
8: prob = 1;
9: senão

10: calcular prob;
11: fim se
12: senão
13: prob = 1;
14: fim se
15: se ζ < prob então
16: Calcular x∗ = CSFilter(x)
17: se x∗ é um novo minimizante então
18: k = k + 1, x∗k = x∗, rk = 1;

M∗ = M∗ ∪ {x∗k} e Rk = ‖x− x∗k‖;
19: senão
20: Rw = max{Rw, ‖x− x∗w‖}; rw = rw + 1;
21: fim se
22: senão
23: Ro = max{Ro, ‖x− x∗o‖}; ro = ro + 1;
24: fim se
25: até as condições de paragem serem satisfeitas
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local foi iniciada e do número de minimizantes distintos encontrados. No seguimento do
exposto, é fácil verificar que neste algoritmo pode acontecer que o ponto inicial pertença a
uma região de atração mas, mesmo assim, a procura local é iniciada. Note-se ainda que, à
semelhança do Algoritmo 2, sempre que o ponto inicial não pertence a nenhuma região de
atração a procura local é iniciada.

Relativamente às condições de paragem, nos métodos multistart, tem que existir um
compromisso entre a fiabilidade das soluções obtidas e o custo implícito à sua obtenção.
Em Fernandes (2014) foi usada uma estimativa para a fração/parte de espaço de procura
não explorado dada por

P(N) =
N(N + 1)

NLS(NLS − 1)
, (2.1)

em que N é o número de minimizantes distintos encontrados e NLS é o número de procuras
locais (Local Search) realizadas. A condição de paragem é dada por:

P(N) 6 0, 1. (2.2)

Este critério mostra que o espaço de procura inexplorado é pequeno (Fernandes, 2014).
O Algoritmo 3 é apresentado de forma resumida e aconselha-se a consulta de Fernandes

et al. (2013b) e Fernandes (2014) para mais detalhes sobre o método.
A procura local usada nas três versões apresentadas é a procura local CSFilter, que

será apresentada de seguida.

Método Local CSFilter

O método CSFilter consiste numa procura através dos eixos coordenados acoplado à
metodologia dos filtros para tratamento das restrições do problema. Tomando como
exemplo um problema genérico com duas variáveis de decisão e sem restrições: a partir de
um ponto inicial, xcentral, avaliam-se os quatro novos pontos obtidos a partir das quatro
direções coordenadas (norte, sul, este e oeste), em que xnovo é definido por

xnovo = xcentral + α di, i = 1, . . . , 4, α ∈ (0, 1] . (2.3)

Se para algum destes quatro novos pontos se obtiver um valor inferior do valor da função,
o correspondente novo ponto passa a ser o ponto central na iteração seguinte e repete-se a
procura, novamente, segundo as direções coordenadas. Se não se obtiver qualquer redução
no valor da função, reduz-se o valor do passo — α — nas quatro direções e repete-se o
cálculo com o valor de α atualizado e com o xcentral da iteração anterior. Este processo
converge para uma solução local.

Quando são introduzidas restrições no problema de otimização, o processo de resolução
complica-se. Uma vez que não se pretende utilizar funções de penalidade, a alternativa é
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usar a metodologia dos filtros para tratar as restrições. Assim, o CSFilter é um método
que permite resolver problemas com restrições, utilizando para tal a técnica dos filtros.
Dado que não se usa qualquer informação da derivada, este método pode ser usado para
determinar mínimos locais de funções descontínuas ou não diferenciáveis. Nesta procura
local — usada neste trabalho como uma caixa-negra — o problema de otimização é
interpretado e reescrito como um problema bi-objetivo onde se pretende minimizar a
função objetivo, f , e a função violação das restrições, θ.

Num problema genérico com n variáveis, tem-se 2n direções coordenadas e, portanto,
2n novos pontos para testar (designados por pontos de sondagem). É nesta parte relativa
aos 2n novos pontos que são introduzidos os filtros; para testar os novos pontos avalia-
se a função objetivo, a função violação das restrições e as condições de aceitabilidade
relativamente ao filtro. O filtro é um conjunto de pontos que define uma região proibida e
funciona como um mecanismo de aceitação de pontos candidatos a possíveis soluções dos
problemas. Isto é, um ponto candidato só será aceite como possível solução se melhorar o
valor da violação das restrições ou o valor da função objetivo.

Se o ponto candidato for aceite pelo filtro passa a ser o ponto xcentral da iteração
seguinte; se nenhum ponto for aceite pelo filtro, o valor do passo, α, é reduzido para

Algoritmo 4 CSFilter
necessita x (obtido através da procura de iniciação múltipla) e parâmetros de entrada;

xbestF = x; k = 1;
1: iniciar o filtro;
2: calcular α1;
3: repetir
4: determinar Pk = {xitrial = x+ αk di, di ∈ D⊕, αk > 0};
5: repetir
6: verificar a aceitabilidade dos pontos de sondagem;
7: se existir algum xitrial aceite pelo filtro então
8: atualizar o filtro;
9: selecionar xbesttrial;

10: seja x = xbesttrial; atualizar xbestF se apropriado;
11: senão
12: determinar Pk = {xitrial = xbestF + αk di, di ∈ D⊕, αk > 0};
13: verificar a aceitabilidade dos pontos candidatos xitrial;
14: se existir algum xitrial aceite pelo filtro então
15: atualizar o filtro;
16: escolher xbesttrial;
17: seja x = xbesttrial; atualizar xbestF se apropriado;
18: senão
19: αk+1 =

αk
2
;

20: fim se
21: fim se
22: até novo xbesttrial ser aceite
23: até as condições de paragem serem verificadas
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metade e verificam-se novamente as condições a partir do mesmo ponto central, com α

atualizado.
A condição de paragem deste método está relacionada com o valor do passo usado, isto

é, o processo repete-se até
α 6 αmin (2.4)

com um valor de αmin pequeno.
A procura local CSFilter resumida é apresentada no Algoritmo 4.
Todos os Algoritmos apresentados para as diferentes variantes do método multistart

estão numa versão simplificada. Para maior detalhe consultar Fernandes (2014).

2.2 Problemas Teste e Discussão de Resultados

Para testar a implementação em Java do algoritmo MCSFilter usam-se problemas bem
conhecidos da literatura. São problemas de programação não linear (PNL), não convexos
e multimodais; um deles apresenta, ainda, descontinuidade na função objetivo. Estas
características tornam estes problemas de díficil resolução. No entanto, permitem concluir
acerca da comportamento do método perante diferentes tipos de problemas e da qualidade
da solução encontrada.

Os problemas testados foram agrupados em problemas com restrições de limite simples
e problemas com restrições de igualdade e/ou desigualdade, de acordo com o Anexo A.1 e
o Anexo A.2, respetivamente.

Para a realização dos testes foi utilizado um computador portátil de 2,6 GHz Core i7,
com 8 GB de RAM e sistema operativo MacOs X El Capitan. Foi definido αmin = 1×10−5

na Equação 2.4 e considerou-se 100 pontos iniciais gerados para MB e MRA. Relativamente
às condições de paragem de MCSFilter (quer na versão em Matlab®, quer na versão em
Java) definiu-se também αmin = 1×10−5 para a condição de paragem do CSFilter segundo
a Equação 2.4 e P 6 0, 1 para a condição de paragem relativa ao multistart, de acordo
com Fernandes (2014).

O cálculo das médias referentes aos parâmetros analisados foi feito com base em 10
execuções do método.

2.2.1 Problemas com restricões de limite simples

Nas figuras seguintes apresentam-se os resultados para as três variantes do multistart.
Analisar-se-á o número médio de minimizantes distintos encontrados, Nmed, o número
médio de avaliações da função, AFmed, o tempo médio de execução, tmed, e o número médio
de procuras locais usadas, NLS,med. Relembra-se que a procura local CSFilter é usada nas
três variantes de multistart.

Para simplificar a notação nas figuras a seguir apresentadas denotar-se-á por:
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• B - a variante de multistart mais Básica (algoritmo MB) e tem-se os resultados em
estudo Nmed−B, AFmed−B, tmed−B e NLS,med−B, respetivamente.

• I - a variante de multistart Intermédia (algoritmo MRA) e tem-se, desta forma,
Nmed−I, AFmed−I, tmed−I e NLS,med−I.

• C - a variante mais Complexa do multistart (algoritmo MCSFilter-Java). Tem-se,
neste caso, Nmed−C, AFmed−C, tmed−C e NLS,med−C.

• O - a variante Original do algoritmo MCSFilter (implementada em Matlab®).
Tem-se, neste caso, Nmed−O, AFmed−O, tmed−O e NLS,med−O.

Relativamente aos resultados médios obtidos com o algoritmo MCSFilter-Matlab, estes
foram cordialmente cedidos por Florbela Fernandes uma vez que os resultados publicados
em Fernandes (2014) dizem respeito a uma versão anterior do MCSFilter. Os valores
referentes à versão implementada em Matlab®, foram obtidos num computador portátil
de 2,8 GHz Core i7 com 16 GB de RAM, sistema operativo MacOs X El Capitan. Os
problemas A1 até A7 encontram-se definidos no Anexo A.1, representam problemas com
restrições de limites simples nas variáveis de decisão e serão analisados em seguida.

Problema A1

A Figura 2.2 diz respeito ao problema A1. Este problema tem 3 minimizantes globais
sendo todos eles obtidos com as três variantes do método multistart, bem como na versão
original. O tempo médio de execução diminui à medida que a complexidade do algoritmo
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Figura 2.2: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A1,
definido no Anexo A, secção A.1.
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aumenta (de MB para MRA e deste para MCSFilter-Java). Pela Figura 2.2, tem-se
tmed−B 6 tmed−I 6 tmed−C.

O mesmo comportamento é visível no que diz respeito às procuras locais. O número
médio de avaliações da função é muito elevado no algoritmo MB e diminui para o algoritmo
MRA bem como deste para o algoritmo MCSFilter-Java. É possível evidenciar que o
facto de os algoritmos MRA e MCSFilter usarem regiões de atração leva a que não sejam
iniciadas várias procuras locais — o que explica a diminuição do número médio de procuras
locais de MB para MRA e deste para os dois MCSFilter. Explica, também, a diminuição
drástica que pode ser observada no número médio de avaliações da função.

Comparando agora, em particular, os resultados para os dois algoritmos MCSFilter
(versões C e O nas figuras) observa-se que para um número médio semelhante de avaliações
da função têm-se tempos médios de execução distintos. Obteve-se um tempo médio de
execução menor com o MCSFilter-Java (ver secção B.1 do Anexo B), situação que se verifica
para todos os problemas estudados. Atendendo a que as características do computador
onde foi executado o MCSFilter-Matlab são ligeiramente melhores, pode inferir-se que
a linguagem de programação é determinante para se obter um tempo de execução mais
baixo para o MCSFilter-Java.

Problema A2

O Problema A2, tem a particularidade de ter seis minimizantes, dois globais e quatro
locais. Este problema é muito usado para testar algoritmos dada a dificuldade em encontar
alguns dos seus minimizantes locais. Os resultados obtidos encontram-se na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A2,
definido no Anexo A, secção A.1.
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Analisando a Figura 2.3, é fácil observar que a análise feita relativamente ao problema
A1 é análoga para o problema A2.

Neste caso, refira-se ainda que as duas versões do MCSFilter encontram sempre o mini-
mizante global. O facto de MCSFilter-Java apresentar um número médio de minimizantes
encontrados inferior a 6 (5, 7) revela que em 3 das 10 execuções não foram encontrados os
6 minimizantes distintos em causa.

Problemas A3, A4 e A5

Os problemas A3, A4 e A5 são definidos pela mesma função genérica, distinguindo-se
pelas matrizes a e c usadas em cada um dos problemas. Esta distinção leva a que o
problema A3 tenha 5 minimizantes, o problema A4 possua 7 minimizantes e o problema
A5 tenha 10 minimizantes. Os resultados para o problema A3 estão apresentados na
Figura 2.4.

Da Figura 2.4 observa-se que o número médio de minimizantes distintos encontrados
apenas corresponde ao valor da literatura no caso do algoritmo MB. Como acontecia para
o problema A2, o mínimo global é sempre encontrado em todos os problemas, embora
nos casos I e C não tenham sido encontrados todos os minimizantes distintos em todas as
execuções.

O número de avaliações da funções é semelhante, quando comparados os algoritmos
MCSFilter (Java e Matlab®), sendo que os tempos de execução são muito mais reduzidos
para a implementação feita em Java (consultar Anexo B, Secção B.1).

Analisando a Figura 2.5, correspondente aos resultados obtidos para o problema A4, é
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Figura 2.4: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A3,
definido no Anexo A, secção A.1.
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Figura 2.5: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A4,
definido no Anexo A, secção A.1.

percetível que os algoritmos MCSFilter (em ambas as linguagens de programação) não
atingem um valor de Nmed correspondente ao valor reportado na literatura. Relembra-se
que o cálculo de Nmed é feito considerando as 10 execuções do método e, como tal, o
valor médio apresentado para Nmed−C e Nmed−O significam que não foram encontrados
todos os minimizantes distintos em todas as execuções. É importante ressalvar que o
minimizante global é sempre atingido. A justificação para que não se tenham encontrado
todos os minimizantes pode estar relacionada com a geração aleatória dos pontos iniciais e
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Figura 2.6: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A5,
definido no Anexo A, secção A.1.
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a respetiva convergência do procedimento local para minimizantes já encontrados. Pode
estar também relacionada com a condição de paragem do método (P 6 0, 1), em que os
10% do espaço de procura que não foram analisados incidiram na região onde existia um
ou mais minimizantes por encontrar.

Os resultados para o problema A5 são apresentados na Figura 2.6.

Quando comparados os três problemas — A3, A4 e A5 (atendendo a que a função
objetivo é semelhante) — é visível que aumentam gradualmente AFmed, tmed e NLS,med,
nas três variantes do algoritmo, o que é expectável já que o número de minimizantes é,
respetivamente, 5, 7 e 10 (o que leva a que sejam necessárias mais procuras locais, ou seja,
um maior número de avaliações da função).

Em relação aos tempos médios de execução e ao número médio de procuras locais, é
visível que no caso do algoritmo MB, estes valores são significativamente superiores aos
resultados dos algoritmos MRA e MCSFilter (Java e Matlab®), que se deve à introdução
das regiões de atração nestes dois últimos algoritmos (MRA e MCSFilter-Java).

Problemas A6 e A7

Nas Figuras 2.7 e 2.8 são apresentados os resultados para os problemas A6 e A7,
respetivamente. Estes dois problemas são definidos genericamente da mesma forma,
apenas variando o número de variáveis de decisão de ambos. Uma vez que o problema A7
apresenta mais variáveis de decisão, é expectável que tanto o número médio de avaliações
da função necessárias, bem como o tempo médio de execução sejam superiores neste
problema.
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Figura 2.7: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A6,
definido no Anexo A, secção A.1.
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Figura 2.8: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A7,
definido no Anexo A, secção A.1.

Como se pode observar na Figura 2.7 e na Figura 2.8, todos os minimizantes distintos
são encontrados em todas as execuções. Os resultados obtidos relativamente a AFmed,
tmed e NLS,med seguem a mesma tendência dos problemas anteriores, uma vez que estes
valores diminuem à medida que se aumenta a complexidade do algoritmo. Esta redução
de esforço computacional deve-se à introdução das regiões de atração nos algoritmos MRA
e MCSFilter, sendo os valores referentes ao algoritmo MB sempre muito superiores devido
à condição de paragem do método (100 pontos a partir dos quais é necessário iniciar a
procura local).

Relativamente aos dois problemas acima referidos, apesar de serem definidos generi-
camente através da mesma função, o problema A6 (possui 2 variáveis de decisão) tem 4
minimizantes distintos, enquanto que o problema A7 (possui 3 variáveis de decisão) tem 8.
Esta diferença leva a um aumento, já esperado, de AFmed, tmed e de NLS,med.

Para todos os problemas com restrições de limite simples em estudo, observa-se um
esforço computacional mais elevado, isto é, mais avaliações da função, mais tempo de
execução e mais procuras locais para o algoritmo mais simples (MB). Estes valores tendem
a diminuir à medida que o algoritmo se torna mais complexo (MRA e MCSFilter que
utilizam regiões de atração).

De uma forma geral, o método MCSFilter-Java é, dos métodos em estudo, o que
apresenta um comportamento melhor no conjunto de problemas usado.

2.2.2 Problemas com restrições de igualdade e de desigualdade

Os problemas que se seguem dizem respeito a funções com restrições de igualdade e/ou
desigualdade. A notação referida na secção anterior relativa às figuras mantém-se na
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presente secção.

Os problemas têm restrições genéricas (igualdade ou desigualdade) o que faz com que
sejam mais complicados de resolver do que os problemas até aqui estudados. Desta forma,
nos resultados obtidos, após as 10 execuções, podem existir alguns valores que requeiram
especial atenção. Nos problemas com restrições de igualdade a região admissível, sendo
uma igualdade, pode representar dificuldades acrescidas à resolução do problema. Assim,
aquando da procura local (relembra-se que a procura local usada é o CSFilter) pode
acontecer que o valor do passo α (Equação 2.4) comece a ser reduzido numa fase precoce
do método, o que pode levar a que a condição de paragem seja verificada antes de se
encontrar a solução ótima. Esta redução do passo α pode levar, ainda, a que o método
seja mais lento (necessita de mais iterações) e necessite de muitas mais avaliações da função.

Problema A8

A Figura 2.9 diz respeito ao problema A8. No que diz respeito ao método MB, o
comportamento acima descrito pode acontecer para os 100 pontos gerados aleatoriamente, o
que justifica que o método MB possa ser mais lento quando comparado com as outras versões
do multistart implementadas em Java que usam as regiões de atração. Este problema tem
apenas um minimizante, no entanto, para o MB é visível que são encontrados em média
cerca de 2, 5 minimizantes. Este valor significa que a condição de paragem do CSFilter
foi verificada prematuramente, levando à paragem da procura local sem, no entanto,
ser encontrada a solução ótima pretendida. Uma forma de ultrapassar este problema
introduzido pela restrição de igualdade é relaxar mais as restrições de igualdade e/ou

B I C
0

50

100

150

200

250

t m
e

d
 /
 m

s

B I C O
0

0.5

1

1.5

2

2.5

N
m

e
d

B I C O
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

A
F

m
e

d

×10
5

B I C
0

20

40

60

80

100

N
L

S
,m

e
d

Figura 2.9: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A8,
definido no Anexo A, secção A.2.
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diminuir o valor do parâmetro αmin na condição de paragem.

Comparando as versões MCSFilter (Java e Matlab®) é possível observar que ambas
apresentam valores muito próximos para o número de avaliações da função. Embora
uma comparação direta entre o tempo médio de execução não seja justa, MCSFilter-
Java apresentou tempos muito menores do que os verificados para MCSFilter-Matlab
(ver Anexo B, secção B.2). Relembrando que as características do computador onde foi
executado o método MCSFilter-Matlab são ligeiramente melhores que as do computador
onde foi executado o método MCSFilter-Java, pode inferir-se que a linguagem de progra-
mação na qual é implementado o método influencia significativamente os resultados obtidos.

Problema A9

A Figura 2.10 diz respeito ao Problema A9, sendo este um problema com uma restrição
de igualdade e de desigualdade.

O número de minimizantes conhecidos na literatura para este problema é superior
a 2 (Koziel e Michalewicz, 1999), e no trabalho de Pereira et al. (2013) os autores
fazem referência a 5 minimizantes distintos encontrados com um método baseado no
simulated annealing. É importante referir que a versão MCSFilter-Matlab apenas encontra
1 minimizante. Com MB, e com os 100 pontos obrigatórios de início da procura local, foram
encontrados em média cerca de 4 minimizantes. Quando se utiliza o algoritmo MCSFilter-
Java, em algumas das 10 execuções realizadas foram encontrados 5 minimizantes, sendo
que alguns deles podem corresponder a paragens prematuras do método.

Quando comparadas as duas versões de MCSFilter — Matlab® e Java — a versão em
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Figura 2.10: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A9,
definido no Anexo A, secção A.2.
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Java apresenta mais avaliações da função, justificadas pelo maior número de eventuais
minimizantes distintos encontrados pelo método.

Problema A10

A Figura 2.11 é referente ao problema A10 que, tal como o problema A8, é um problema
com uma restrição de igualdade. O número médio de minimizantes obtidos remete para
a mesma discussão relativa ao Problema A8 em que a condição de paragem é satisfeita
prematuramente. Salienta-se mais uma vez que, apesar desta dificuldade, o mínimo global
é sempre obtido, nas duas implementações do MCSFilter (Java e Matlab®).

Em relação ao número médio de avaliações da função, tempo médio de execução
e número médio de procuras locais, o comportamento nos problemas com restrições
de igualdade e/ou desigualdade é análogo ao comportamento verificado nos problemas
com restrições de limite simples. Estes valores diminuem à medida que se aumenta
a complexidade do algoritmo. Obtêm-se valores superiores nos problemas com maior
complexidade, como seria expectável.

A dimensão do problema é também um fator a ter em conta: quanto maior a sua
dimensão, mais avaliações da função necessita de fazer o procedimento local em cada
iteração (uma vez que tem que avaliar 2n pontos por iteração).

O tratamento estatístico dos resultados obtidos, nas 10 execuções, nas três implementa-
ções em estudo (MB, MRA e MCSFilter-Java) para todos os problemas englobou também
um cálculo do erro relativo, Erel, entre o valor do mínimo global encontrado e o valor
do mínimo global reportado na literatura. Os valores de Erel, para todos os casos, são
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Figura 2.11: Resultados para Nmed, AFmed, tmed e NLS,med referentes ao problema A10,
definido no Anexo A, secção A.2.
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aproximadamente zero, o que significa que o valor do mínimo global obtido está muito
próximo do valor reportado na literatura. Calculou-se também o desvio padrão, σ, entre
as soluções obtidas nas 10 execuções. Os valores de σ são, para todos os problemas, de
0, 00, o que demonstra a boa qualidade da solução obtida. Todos estes valores, podem ser
consultados no Anexo B.

Através da discussão dos resultados na Secção 2.2, podem formar-se algumas conclusões
primárias acerca do desempenho dos três algoritmos, MB, MRA e MCSFilter (Matlab® e
Java). Estas conclusões são apresentadas em seguida.

O mínimo global é sempre atingido; nem sempre são encontrados todos os minimizantes
em todas as execuções. No entanto, pelos resultados obtidos, conclui-se que se obtém um
número de minimizantes distintos igual ou muito próximo do resultado pretendido; as
regiões de atração reduzem significativamente o esforço exigido pelo método e, consequen-
temente, o esforço computacional necessário. Esta redução traduz-se numa diminuição do
tempo de execução; o aumento da complexidade entre cada versão do método multistart
resulta num esforço computacional reduzido em relação ao anterior; a implementação
do método na linguagem Java permite obter melhores tempos de execução, mantendo o
número de avaliações da função semelhante ao da versão original — MCSFilter-Matlab;
a geração aleatória de pontos pode influenciar os resultados finais no que diz respeito
ao número de avaliações da função objetivo e de procuras locais; os resultados obtidos
na literatura conseguem ser replicados e até melhorados em determinadas situações, o
que evidencia a boa qualidade das soluções encontradas; dos três métodos de multistart
testados, de uma forma geral, o que obtém melhor resultado é o MCSFilter-Java.

Nos capítulos seguintes, é demonstrada a aplicação do método MCSFilter na resolução
do problema de estimativa de parâmetros de modelos de dois problemas em Engenharia
Química: a estimativa dos parâmetros do modelo de uma válvula de controlo com stiction
(Capítulo 3) e a estimativa de parâmetros da isomerização de α-pineno (Capítulo 4).





3. Stiction em Válvulas de Controlo

Neste capítulo é realizada uma breve introdução onde constam conceitos relativos ao
fenómeno do stiction. Na Secção 3.1 é apresentado o modelo de Chen modificado que foi
utilizado para prever o comportamento da válvula de controlo com stiction. Dentro desta
secção é definido o problema de otimização ao qual foi aplicado o método MCSFilter. Na
Secção 3.2 são apresentados e discutidos os resultados obtidos na resolução do problema.
Estes são também comparados com os resultados reportados por Brásio et al. (2014b). Por
último, é apresentada uma representação do perfil do comportamento da válvula previsto
pelo modelo quando aplicadas a melhor e a pior soluções obtidas, sendo estas comparadas
com o perfil real (experimental) e com a ordem dada à válvula no instante de tempo
correspondente.

As válvulas de controlo são um dos elementos essenciais num ciclo de controlo de
um processo químico. Em geral, são o único atuador mecânico presente no ciclo de
controlo. O seu bom funcionamento é determinante para garantir níveis de produtividade
do processo e a qualidade do produto final, minimizar o consumo energético e o desgaste
dos equipamentos (Chen et al., 2008; Choudhury et al., 2008b; Brásio et al., 2014b).

Um dos maiores problemas associados ao funcionamento das válvulas é a presença de
atrito estático que, em excesso, se designa por stiction (Choudhury et al., 2008b). Este
fenómeno tem origem no movimento de dois objetos justapostos. No caso de uma válvula
de controlo, o fenómeno de stiction resulta do movimento da haste em contacto com a
zona de empacotamento da válvula (Choudhury et al., 2008b). As forças de atrito estático
intensificam-se com o desgaste destas peças (Choudhury et al., 2004, 2005, 2008a,b).

Dado o papel fundamental que as válvulas de controlo têm no desempenho da operação
num processo industrial, é necessário detetar com maior brevidade possível os casos em
que as válvulas exibem este comportamento anómalo de forma a serem tomadas medidas
que atenuem o seu impacto no desempenho do processo. De igual forma, é essencial a
existência de métodos que permitam quantificar a severidade deste fenómeno de modo a
permitir tomar uma decisão quanto à melhor forma de solucionar o problema (Choudhury
et al., 2005; Srinivasan et al., 2005b; Choudhury et al., 2008a).

Para detetar e quantificar o problema de stiction existem diversas abordagens, como
por exemplo, a análise do perfil de PV (process variable) em função de OP (output variable).
A existência de stiction dá origem a um perfil com forma elíptica (Choudhury et al., 2004,
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2005, 2006; Lee et al., 2008; Chen et al., 2008; Farenzena e Trierweiler, 2012). Todavia,
este método não é muito fiável na medida em que existem outros fatores que podem gerar
um perfil de PV elíptico que não está relacionado com a presença de stiction. Srinivasan
et al. (2005a) propõem a utilização de um programa de reconhecimento de padrões que
analisa o sinal de resposta, PV, e determina se o comportamento oscilatório exibido se deve
à presença de stiction na válvula ou se tem outra origem: quando a causa é a dinâmica do
processo, a resposta exibe um comportamento sinusoidal; quando se trata de ruído estático,
o sinal é mais aleatório; e quando se trata de stiction o perfil do sinal pode exibir picos
triangulares, quadrados ou dentados. No entanto, também devido ao facto de a análise do
gráfico PV vs OP não ser fiável como meio de deteção e quantificação do fenómeno de
stiction, a maioria dos trabalhos reportados na literatura apresentam estratégias baseadas
na utilização de um modelo matemático que descreve o comportamento da variável de
controlo com stiction (Rossi e Scali, 2005; Srinivasan et al., 2005b; Chen et al., 2008; Jelali,
2008; Romano e Garcia, 2011; Brásio et al., 2014a,b).

3.1 Modelo

O comportamento das válvulas que exibem stiction pode ser previsto por modelos baseados
apenas nos valores da variável de saída do controlador (podendo estes estar condicionados
por apenas um parâmetro (Srinivasan et al., 2005b; Srinivasan e Rengaswamy, 2008) ou
por dois parâmetros (Choudhury et al., 2008a; Jelali, 2008; Brásio et al., 2014a)). Neste
trabalho é utilizado um modelo de Chen modificado (Brásio et al., 2014b). Trata-se de um
modelo descontínuo data-driven, ou seja, que apenas requer informação da variável de saída

𝑧	 𝑘 =

𝑧% 𝑘 , 𝑠𝑒		𝑒% 𝑘 = 1	𝑒		𝑒* 𝑘 ≥ 0,
𝑧* 𝑘 , 𝑠𝑒		𝑒% 𝑘 = 1	𝑒		𝑒* 𝑘 < 0,
𝑧. 𝑘 , 𝑠𝑒		𝑒% 𝑘 = 0	𝑒		𝑒. 𝑘 < 0,
𝑧/ 𝑘 , 𝑠𝑒		𝑒% 𝑘 = 0	𝑒		𝑒. 𝑘 ≥ 0,

𝑧% 𝑘 - Stick	to slip
𝑐 𝑘 = 𝑑 𝑘 .𝑓4

𝑥 𝑘 = 𝑢 𝑘 	− 𝑐 𝑘
𝑠 𝑘 = 0

𝑧* 𝑘 - Keep	Sticking
𝑐 𝑘 = 𝑐 𝑘

𝑥 𝑘 = 𝑥 𝑘 − 1
𝑠 𝑘 = 𝑠(𝑘 − 1)

𝑧. 𝑘 - Slip	to	Stick
𝑐 𝑘 = 𝑐 𝑘

𝑥 𝑘 = 𝑥 𝑘 − 1
𝑠 𝑘 = 1

𝑧/ 𝑘 - Keep	Slipping
𝑐 𝑘 = 𝑑 𝑘 . 𝑓4
𝑥 𝑘 = 𝑢 𝑘 − 𝑐 𝑘
𝑠 𝑘 = 𝑠(𝑘 − 1)

Figura 3.1: Modelo de Chen utilizado para descrever o comportamento de uma válvula de
controlo com stiction. Adaptado de Brásio et al. (2014b).
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do controlador (Chen et al., 2008; Brásio et al., 2014b). Estão representados na Figura

3.1 os quatro possíveis padrões de comportamento, em que z>i =

[
c(k) x(k) s(k)

]
é o

vetor composto pelos sinais de saída da válvula para cada instante de tempo, k. c(k)

representa a força acumulada que é compensada pelo atrito e é definida por c(k) =

c(k − 1) + u(k)− u(k − 1), enquanto s(k) representa a posição de abertura da válvula.

O modelo de Chen é também denominado por “Two-layer binary tree data-driven model ”,
ou seja, é um modelo composto por uma árvore binária de dois níveis que compreende 4
resultados possíveis para zi(k). O resultado final obtido é definido consoante o valor das
variáveis ei(k), i = 1, 2, 3 definidas por

e1(k) = s(k − 1) , e2(k) = c(k)− fS , e3(k) =



1 , se fD > 0 e |c(t)| > fD ,

1 , se fD = 0 e d(t) · d(t− 1) > 0 ,

1 , se fD < 0 e |c(t)| < −fD ,

0 , caso contrário,

(3.1)
em que d(k) é a direção em que a haste da válvula se está a deslocar (Brásio et al., 2014b).

Este modelo depende de dois parâmetros: o atrito dinâmico, fD, e o atrito estático, fS.
Quando a válvula se está a mover, o atrito estático é praticamente nulo. Quando o atrito
dinâmico é inferior ao atrito estático a válvula move-se (Choudhury et al., 2008b).

Estes parâmetros são linearmente dependentes, tendo-se que (Chen et al., 2008; Brásio
et al., 2014b)

fS = fD + fJ (3.2)

em que o parâmetro fJ representa um valor de atrito correspondente a um comportamento
de slip-jump. A abertura da válvula exibe uma variação abrupta quando fJ atinge um
valor superior a fS (Chen et al., 2008; Choudhury et al., 2008b; Brásio et al., 2014b).
Sendo fS e fD linearmente dependentes, é definido o vetor de parâmetros do modelo, por

p> =

[
fD fJ

]
. Este é, portanto, o conjunto de parâmetros que é necessário estimar com

base nos dados experimentais de modo a caracterizar o comportamento da válvula com
stiction (na Secção 3.1.1).

No primeiro caso ilustrado na Figura 3.1, para z1(k) tem-se uma situação em que a
válvula está completamente presa, sob efeito da ordem dada pelo controlador para se
mover. Ocorre um movimento abrupto, que irá resultar na deslocação da haste da válvula
para um ponto de abertura que não cumpre o valor de set-point estabelecido, onde se
prende novamente (Chen et al., 2008). No segundo caso, z2(k), a válvula não responde
de todo ao controlador. Mantém-se na posição inicial, o que significa que o sinal do
controlador não é suficiente para ultrapassar o atrito estático (Chen et al., 2008). Esta
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condição corresponde a uma situação em que a válvula prende por completo. Para que
esta condição seja ultrapassada, o set-point tem que ser inflacionado (Choudhury et al.,
2005, 2006, 2008a). Desta forma, a válvula vai soltar-se e escorregar até atingir um ponto
que não corresponde à abertura desejada e prender novamente, z3(k). No caso de z4(k), a
válvula está em constante movimento, o que pode ser causado por mudanças na direção
da deslocação da válvula.

3.1.1 Problema de Otimização

O problema da determinação dos parâmetros do modelo da válvula de controlo com base
em valores experimentais pode ser formulado como um problema de otimização. É de
salientar que o modelo aqui utilizado para descrever o movimento de uma válvula com
stiction é de natureza descontínua. Assim, não é viável a aplicação de um método de
otimização que requeira a informação sobre a derivada da função objetivo, a não ser que
se introduzam funções de suavização das descontinuidades, tal como demonstrado em
Brásio et al. (2014b). O método MCSFilter é, portanto, um bom candidato à resolução do
problema, como será demonstrado mais à frente.

Matematicamente, o problema da determinação dos parâmetros do modelo da válvula
é baseado na minimização de uma função objetivo definida pelo método dos mínimos
quadrados sujeita a restrições de limite simples, tal como em Jelali (2008), Romano e
Garcia (2011) e Brásio et al. (2014b). As variáveis de decisão do problema de otimização
são os parâmetros contidos em p, sendo o problema definido por:

minimizar
p

J =
(
zexp − z

)T
Q
(
zexp − z

)
, (3.3a)

sujeito a zL 6 z 6 zU , (3.3b)

uL 6 u 6 uU , (3.3c)

pL 6 p 6 pU , (3.3d)

em que J é a função objetivo que se pretende minimizar e Q é uma matriz que contém
as penalizações atribuídas a cada elemento do vetor. O vetor z representa as posições
da válvula correspondentes a um horizonte de tempo previstos pelo modelo da válvula e
zexp representa os valores experimentais correspondentes. O vetor u é o perfil do sinal de
entrada enviado à válvula pelo controlador e p é o vetor de parâmetros do modelo — fD e
fJ — que se pretendem estimar. Os subscritos L e U representam os limites superior e
inferior, respetivamente (Brásio et al., 2014b).
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3.2 Resultados e Discussão

Neste exemplo são utilizados como perfis experimentais, zexp, e o vetor do sinal de entrada
u, os valores de Brásio et al. (2014b), obtidos por simulação de uma válvula de controlo
com stiction em que fD = 0, 90 e fJ = 1, 90. Estes perfis são de dimensão ι = 98.

As restrições do problema Equação 3.3 foram definidas de acordo com: 0 6 fD 6 5,
0 6 fJ 6 5, 0 6 x(k) 6 1 e 0 6 u(k) 6 1, k = 1, . . . , ι. Definiu-se a matriz Q como
sendo a matriz identidade. Realizou-se uma simulação Monte Carlo com 1000 execuções
do método de otimização num computador portátil de 2,6 GHz Core i7, com 8 GB de
RAM e sistema operativo MacOs El Capitan. A estimativa inicial em cada execução foi
gerada aleatoriamente pelo método MCSFilter, exceto na primeira procura local onde se
considerou fD = fJ = 0.20. O tempo médio de cada execução foi de 7× 10−2 s.

Os resultados da simulação Monte Carlo encontram-se apresentados na Tabela 3.1,
onde J é o valor da função objetivo, fJ é a percentagem de slip-jump presente, fD é a
percentagem de atrito dinâmico presente, t é o valor do tempo de execução e AF é o
número de avaliações da função. Os perfis previstos pelo modelo resultantes da melhor e
pior estimativa obtidas pelo método e o perfil experimental são apresentados na Figura
3.2.

Tabela 3.1: Resultados do método MCSFilter ao problema da determinação dos parâmetros
do modelo que descreve uma válvula de controlo com stiction.

Melhor Pior Médio Brásio et al. (2014b)

Jglob 6, 19× 10−11 1, 55× 10−2 4, 18× 10−5 1× 10−3

fJ/% 1, 868 1, 700 - 1, 732

fD/% 0, 899 0, 913 - 0, 898

t/ms 69 68 70, 14 -

AF 6901 6382 6795 -

O melhor resultado da Tabela 3.1 é 8 ordens de grandeza inferior ao resultado apresen-
tado por Brásio et al. (2014b). O pior valor é ligeiramente superior ao valor na mesma
referência, enquanto que o valor médio se mantém 2 ordens de grandeza abaixo do valor
de referência (última coluna da Tabela 3.1). Considerando o melhor e o pior resultado,
o parâmetro fJ tem uma diferença de +7, 28% e de +1, 88% relativamente aos valores
apresentados por Brásio et al. (2014b), respetivamente. Em relação ao valor “real” de
fJ = 1, 90, a melhor e a pior soluções conseguidas pelo método MCSFilter apresentam
diferenças de −1, 71% e de −11, 76%, respetivamente. Quanto ao valor “real” fD = 0, 90,
as diferenças são de −0, 11% no caso da melhor estimativa e de +1, 42% para a pior
estimativa. Em relação aos resultados de Brásio et al. (2014b), estes valores são de +0, 11%
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Figura 3.2: Perfis de z obtidos com o modelo de Chen utilizando a melhor e a pior estimativa
dos parâmetros dada pelo método MCSFilter (ver Tabela 3.2), perfil “experimental”, zexp

e o perfil do sinal de comando dado à válvula.

e de +1, 67%, respetivamente. Analisando as diferenças relativas calculadas, conclui-se que,
no caso do parâmetro fJ, a melhor estimativa obtida com MCSFilter está mais próxima
do valor “real” do que a estimativa de Brásio et al. (2014b). Quanto ao parâmetro fD, as
diferenças relativas não mostram diferenças significativas entre a melhor e a pior solução.
A média dos valores obtidos para a função objetivo, Jglob, revela a boa qualidade da solução
obtida. Da observação da Tabela 3.1 verifica-se que tanto o tempo da melhor e como da
pior soluções estão abaixo da média.

Na Figura 3.2 são apresentados os perfis previstos pelo modelo com a melhor e a pior
solução, bem como o perfil “experimental”.

A comparação visual entre os perfis obtidos com a melhor e a pior solução de parâmetros
permite concluir que não há diferenças significativas. Esta “sobreposição” dos dois perfis
era expectável uma vez que o valor da função objetivo em ambos os casos é bastante
reduzido.

Para melhor visualizar as diferenças entre o perfil da posição da válvula “experimental”
e o perfil previsto pelo método, na Figura 3.3, é apresentada uma ampliação dos perfis da
Figura 3.2 entre t = 12, 4 min e t = 14, 2 min.

Tal como se pode observar, mesmo a pior solução obtida com o método MCSFilter se
aproxima razoavelmente bem do perfil “real” ou “experimental”.

É conveniente realçar que à escala industrial, as alternativas mais comuns para a reso-
lução em casos reais do problema criado pelo fenómeno de stiction passam, essencialmente,
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Figura 3.3: Ampliação dos perfis obtidos pelo modelo de Chen modificado (Chen et al.,
2008; Brásio et al., 2014b).

pela manutenção física do equipamento ou pela nova estimativa de parâmetros de modelo
que descreve o comportamento da válvula. Esta nova estimativa tem em conta o perfil
“experimental” mais recente (Srinivasan et al., 2005a) (uma vez que o fenómeno de stiction
piora com o desgaste dos materiais e o perfil “experimental” será diferente). Descorar o
fenómeno de stiction e a sua necessidade de resolução pode provocar alterações na dinâmica
do processo significativas. Estas podem estar relacionadas com o aumento do consumo
energético, baixando os lucros, e pode também influenciar a qualidade do produto final
(no caso de ser exigida uma temperatura reacional exata e a válvula com stiction estar a
controlar a entrada de fluido de aquecimento/arrefecimento no reator, por exemplo). Na
tomada de decisões, o tempo de execução do método é um fator determinante no caso
de ser necessária uma nova estimativa de parâmetros. Pode concluir-se que o método
MCSFilter se apresenta como um método promissor e capaz de competir, para este tipo
de modelos, com outros métodos já estudados.





4. Isomerização do α-pineno

Neste capítulo, é ilustrada a aplicação do método MCSFilter na determinação dos parâ-
metros do modelo cinético da isomerização do α-pineno. Na Secção 4.1 é apresentado o
modelo cinético constituído por um sistema de 5 equações diferenciais ordinárias. Nesta
secção, é também definido o problema de otimização em causa. Na Secção 4.2 são apresen-
tados e discutidos os resultados da resolução do problema de otimização com o método
MCSFilter. Estes são comparados com os resultados reportados na literatura. Por fim,
são representados graficamente os perfis das concentrações dos compostos presentes na
isomerização do α-pineno previstos pelo modelo com a melhor solução obtida na resolução
do problema de otimização.

O primeiro estudo reportado na literatura sobre a isomerização do α-pineno remonta a
1947, desenvolvido por Fuguitt e Hawkins (Box et al., 1973). A isomerização do α-pineno
dá origem à formação de dipenteno e de allo ocinemeno que, por sua vez, origina α e
β-pironeno irreversivelmente e um dímero (reação reversível). As reações encontram-se
esquematizadas na Figura 4.1, em que y1 é o α-pineno, y2 é o dipenteno, y3 é o allo
ocimeno, y4 é o α e β-pironeno e y5 é o dímero. pγ representa a velocidade de cada reação,
γ = 1, . . . , 5.

y
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Figura 4.1: Representação esquemática do sistema reacional da isomerização do α-pineno.
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4.1 Modelo Cinético

Quando se trata da modelação de sistemas reais, muitas vezes existem algumas incertezas
quanto ao funcionamento do sistema ou complexidades que não são possíveis de transpor
para um modelo matemático. Na indústria, a dinâmica inerente ao processo pode ser
representada recorrendo um sistema de equações diferenciais (Egea et al., 2007). Estes
modelos, que podem ser lineares ou não lineares, podem apresentar descontinuidades, o
que dificulta a obtenção da informação da função derivada. Como tal, é importante testar
métodos de otimização baseados numa procura direta que não recorram à informação da
derivada da função objetivo. Por conseguinte, é necessário estudar a aplicabilidade destes
métodos e comparar os resultados obtidos com outros já publicados (Egea et al., 2007).

Box et al. (1973) definiram que o modelo cinético poderia ser desenvolvido através da
derivação das concentrações dos produtos em ordem ao tempo. Com base nesse pressuposto,
e utilizando as concentrações experimentais medidas por Fuguitt e Hawkins em 1947 para
8 intervalos de tempo, (Box e Draper, 1965) propuseram o seguinte modelo cinético:

y
′

1 = −(p1 + p2) y1, (4.1a)

y
′

2 = p1 y1, (4.1b)

y
′

3 = p2 y1 − (p3 + p4) y3 + p5 y5, (4.1c)

y
′

4 = p3 y3, (4.1d)

y
′

5 = p4 y3 − p5 y5, (4.1e)

em que y′
q é a derivada da concentração do componente q em ordem ao tempo, q = 1, . . . , 5,

e pγ, γ = 1, . . . , 5, são parâmetros do modelo.

Dada a sua natureza complexa, este modelo foi utilizado por vários autores no âmbito
da integração e teste de algoritmos (Csendes, 1988; Tjoa e Biegler, 1991; Storn e Price,
1997; Runarsson e Yao, 2000; Jones, 2001; Dolan et al., 2004; Ugray et al., 2005; Egea
et al., 2008; Rocha et al., 2016). Na Secção 4.2, são comparados os resultados reportados
na literatura com os resultados obtidos aplicando o método MCSFilter.

4.1.1 Problema de Otimização

Este sistema reacional é um sistema complexo, uma vez que é composto por 5 reações,
uma delas reversível, onde existem reações simultâneas e em cadeia. Numa produção
industrial, as condições de operação irão determinar a produtividade do processo que se
traduz em lucros ou prejuízos. Estas são um fator decisivo na produção dos composto de
interesse num sistema como o que está a ser estudado e, como tal, é importante otimizar o
processo de forma a determiná-las. Por sua vez, um dos fatores que influencia a alteração
das condições de operação são as velocidades de reação. São estes os parâmetros que se
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pretende estimar com o problema de otimização.
Matematicamente, o problema de otimização pode ser formulado pelo método dos

mínimos quadrados com restrições de limite simples (Tjoa e Biegler, 1991). Sendo o
modelo contituído por equações diferenciais, as avaliações da função objetivo efetuadas
nas procuras locais são executadas recorrendo a um integrador numérico (Tjoa e Biegler,
1991). Os parâmetros do modelo são as variáveis de decisão do problema de otimização
(Rocha et al., 2016). O problema da determinação dos parâmetros do modelo cinético que
melhor ajustam os perfis de concentração previstos pelo modelo aos valores experimentais
pode ser formulado da seguinte forma (Larrosa, 2008):

minimizar
p

J (p) =
5∑
q=1

8∑
k=1

(yq (p, tk) − ỹqk)
2, (4.2a)

sujeito a pL 6 p 6 pU, (4.2b)

em que J (p) é a função objetivo que se pretende minimizar, yq (p, tk) é o valor de
concentração previsto pelo modelo para o composto q, para q = 1, . . . , 5, no instante
de tempo k, com k = 1, . . . , 8, e ỹqk é o valor do perfil experimental do composto q, no
instante de tempo k. Os subscritos U e L dizem respeito aos limites superiores e inferiores,
respetivamente.

O integrador numérico utilizado para obter os valores previstos pelo modelo é baseado no
método Adams Bash Forth, disponível numa versão implementada em Java. Este método
permite que os erros associados aos valores previstos pelo modelo sejam minimizados,
pois permite selecionar tolerâncias mais apertadas na determinação de yq (p, tk), sem
comprometer demasiado o tempo de execução do método de otimização (Durran, 1990).
No presente estudo, as tolerâncias absoluta e relativa utilizadas no integrador são iguais,
com um valor de 1× 10−8.

Quando aplicado o método MCSFilter para resolução do problema de otimização da
determinação dos parâmetros do modelo cinético, é expectável que os tempos de execução
sejam elevados uma vez que se trata de um processo iterativo em que em cada avaliação
da função é necessário integrar o modelo cinético.

4.2 Resultados e Discussão

Os limites superiores e inferiores estabelecidos no problema de otimização foram, respeti-
vamente:

p>U =

[
1× 10−4 1× 10−4 1× 10−4 1× 10−3 1× 10−4

]
,

p>L =

[
1× 10−6 1× 10−6 1× 10−6 1× 10−5 1× 10−6

]
.
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A estivatima inicial dos parâmetros foi:

p>0 =

[
1× 10−5 1× 10−5 1× 10−5 1× 10−4 1× 10−5

]
.

O tempo médio de cada execução foi cerca de 4 h. São apresentados valores médios
do tempo de execução, t, do valor do mínimo global encontrado, Jglob, e do número de
avaliações da função, AF, com base em 10 execuções do método MCSFilter. Usou-se, para
tal, um computador portátil de 2,6 GHz Core i7, com 8 GB de RAM e sistema operativo
MacOs El Capitan. Os resultados estão apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resultados obtidos com o método MCSFilter ao problema de estimativa de
parâmetros do modelo cinético da isomerização do α-pineno.

Melhor Pior Médio

Jglob 19,9074 20,1241 19,9798

p1 × 105 5,936 5,904 -

p2 × 105 2,965 2,969 -

p3 × 105 2,067 1,978 -

p4 × 104 2,776 2,835 -

p5 × 105 4,090 4,448 -

t / s 9895 14510 14479

AF 34241 49997 41308

Na Tabela 4.2 apresentam-se os valores da melhor solução encontrada, Jglob, a média
das soluções encontradas (quando existente), Jglob,med, o tempo de execução, t, e o número
de avaliações da função, AF, da melhor solução encontrada. Os valores médios reportados
por Egea et al. (2007) e Rocha et al. (2016) são referentes a 10 execuções do método, tal
como no estudo aqui apresentado com o método MCSFilter.

Segundo Averick et al. (1992) a solução deste problema é encontrada facilmente quando
o ponto inicial é próximo da solução ótima conhecida. Todavia, sendo um sistema de
natureza complexa, verifica-se que à medida que os pontos iniciais se afastam da solução
ótima o tempo de execução aumenta e o método, muitas vezes, apenas consegue convergir
para soluções locais, não convergindo para a solução global. É necessário ter especial
atenção à tolerância do integrador numérico e tentar encontrar a um compromisso entre o
tempo de execução e o erro nos valores previstos pelo modelo.

Num estágio inicial do estudo deste problema de otimização, foram considerados pontos
iniciais muito próximos do ótimo. O método MCSFilter convergiu para o mínimo global.
O valor correspondente da função J (p) é 19.9074, com uma diferença relativa de +0, 17%
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Tabela 4.2: Resultados obtidos por Egea et al. (2007, 2008), Larrosa (2008) e Rocha
et al. (2016) na resolução do problema de otimização de estimativa de parâmetros da
isomerização do α-pineno, utilizando os vários métodos de otimização.

Solver Jglob Jglob,med t / s AF

SSm (Larrosa, 2008) 19,872 19,872 122 9518

SSm (Egea et al., 2007) 19,872 24,747 41 1163

SSm (Rodriguez-Fernandez et al., 2006) 19,87 - - -

Global×10−4 (Egea et al., 2008) 3,1638 3,5225 45 1277

DE×10−4 (Egea et al., 2008) 3,1951 3,2051 46 1250

SRES×10−4 (Egea et al., 2008) 3,3858 3,8398 47 1300

DIRECT×10−4 (Egea et al., 2008) 3,6421 3,6421 45 1053

OQNLP×10−4 (Egea et al., 2008) 3,1252 3,1252 51 1565

FA (Rocha et al., 2016) 19,8772 25,6777 - 5860

face ao valor obtido por Larrosa (2008) (Tabela 4.2). O valor médio não divergiu muito
do melhor tendo-se obtido uma diferença relativa média de +0, 54% em relação ao valor
apresentado por Larrosa (2008).

Quanto aos valores obtidos para os parâmetros, as diferenças relativas em relação
ao valor de Larrosa (2008) foram de +0, 10%, +0, 17%, +0, 83%, +0, 95% e de +2, 25%

para p1, p2, p3, p4 e p5, respetivamente. Estas diferenças devem-se a factores como a
aleatoriedade inerente ao método MCSFilter, responsável por gerar o vetor p com que se
inicia a procura local, mas também à condição de paragem da procura local, CSFilter.

Foram realizados testes com uma redução do comprimento do passo α (Equação 2.4)
para αmin = 1 × 10−7. No entanto, o aumento de esforço computacional e de tempo
de execução verificados não justifica a melhoria de valores que se poderia obter. Estas
execuções foram interrompidas devido ao elevado tempo de execução verificado.

Como foi referido na Secção 1.4, a estratégia de otimização de Egea et al. (2007), SSm,
envolve um método de procura dispersa acoplado com um método que recorre à informação
da derivada da função, o que permite uma convergência mais rápida do método da procura
local quando se aproxima do ótimo. No caso de MCSFilter, a convergência em direção ao
ótimo é rápida numa fase inicial, tornando-se mais lenta à medida que o comprimento do
passo α diminui. A diminuição da condição de paragem da procura local, CSFilter, leva a
um aumento do número de avaliações da função objetivo, que se traduzirá inevitavelmente
num aumento do tempo de execução.

Comparando os tempos de execução apresentados nas tabelas 4.1 e 4.2, confirma-se
que o método MCSFilter apresenta um tempo de execução significativamente superior,
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relativamente aos restantes métodos. O valor de AF para a melhor execução do método
MCSFilter (Tabela 4.1), comparado com os valores reportados na literatura (última
coluna da Tabela 4.2), confirma que o valor correspondente ao método MCSFilter é
significativamente superior.

É importante analisar, também, os valores médios da função objetivo calculados,
Jglob,med. Em relação ao ótimo, o método MCSFilter apresenta uma diferença relativa
média de +0, 54%, enquanto que para o método SSm aplicado por Egea et al. (2007), este
valor é de +24, 5%. Relativamente ao método FA, aplicado por Rocha et al. (2016), a
diferença relativa entre o valor médio da função objetivo reportado e o valor ótimo é de
+29, 2%. As diferenças relativas médias apresentadas demonstram que a qualidade da
solução obtida para os métodos SSm e FA é significativamente inferior quando comparada
com a solução apresentada com o método MCSFilter. Observando o valor da pior solução
obtida com o método MCSFilter (terceira coluna da Tabela 4.1), pode inferir-se que,
apesar do elevado tempo de execução, há convergência em todas as execuções realizadas
para valores muito próximos do valor ótimo da função objetivo. Os restantes métodos
apresentados na Tabela 4.2 não serão comparados com o MCSFilter, uma vez que o valor
da função objetivo reportado está muito longe do valor ótimo.

Foi ainda realizado um único teste, com uma estimativa inicial aleatória

p> =

[
6, 05× 10−5 3, 60× 10−5 4, 18× 10−5 4, 79× 10−4 9, 86× 10−5

]
,

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

t / min ×10
4

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

y
i /

 %

Figura 4.2: Ajuste dos perfis previstos pelo modelo cinético da isomerização do α-pineno
aos dados experimentais obtidos por Fuguitt e Hawkins em 1947 (Box e Draper, 1965),
utilizando os melhores parâmetros estimados pelo método MCSFilter.
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em que se obteve uma solução da função objetivo de J = 19, 88. Este resultado apresenta
uma diferença relativa de +0, 04% em relação ao valor de Larrosa (2008). O tempo de
execução foi de cerca de 3, 3 h. Esta simulação-teste permite confirmar que uma procura
local iniciada com um vetor de variáveis de decisão mais próximos do ótimo atinge mais
facilmente a solução (Averick et al., 1992).

Atendendo ao melhor valor obtido da Tabela 4.1, integrou-se o modelo cinético com os
parâmetros correspondentes para verificar o ajuste do modelo aos pontos experimentais.
O resultado está apresentado na Figura 4.2.

Como é possível observar na Figura 4.2, o ajuste do modelo (linhas) aos dados ex-
perimentais (pontos) é satisfatório, tal como também tinha sido verificado por Larrosa
(2008). Este resultado confirma a boa qualidade da solução alcançada através do método
MCSFilter.





5. Conclusões e Trabalho Futuro

No presente capítulo são apresentadas as principais conclusões resultantes da aplicação do
método MCSFilter (Secção 5.1). Na Secção 5.2, são apresentadas perspectivas de trabalho
futuro no âmbito da formulação e da aplicação do método MCSFilter.

5.1 Conclusão

Um dos objetivos deste trabalho foi a aplicação de um método multistart sem derivadas
para otimização de problemas de engenharia. Foram considerados, neste trabalho, dois
problemas de estimativa de parâmetros. O primeiro problema refere-se à estimativa dos
parâmetros do modelo de uma válvula de controlo com stiction, sendo o modelo desta de
natureza descontínua. O segundo problema é relativo à determinação dos parâmetros do
modelo cinético da isomerização do α-pineno, sendo o modelo constituído por 5 EDO’s. O
método de otimização global utilizado para a resolução destes problemas de otimização é
o método MCSFilter. Trata-se de um método baseado no algoritmo multistart acoplado
com uma procura local baseada nas direções coordenadas e filtros.

Foram implementadas duas variantes do método MCSFilter — MB e MRA. A variante
MB é uma versão básica do método MCSFilter em que a procura local é executada para
todos os pontos gerados aleatoriamente. Na variante MRA é introduzido o conceito
de região de atração, que evita a execução da procura local em pontos gerados que se
encontrem dentro de uma região já definida. Neste caso, assume-se que a procura local
do ponto convergiria para o minimizante associado a essa região de atração. O método
MCSFilter é uma extensão do método MRA, acoplado de um cálculo probabilístico.

As três variantes do método MCSFilter — MB, MRA e MCSFilter — foram testadas
com 10 problemas cujas soluções são bem conhecidas na literatura para demonstrar as
vantagens e desvantagens de cada uma delas. Avaliou-se o número médio de minimizantes
distintos encontrados, o número médio de avaliações da função, o tempo médio de execução
e o número médio de procuras locais efetuadas. Além dos testes realizados com as três
variantes do método MCSFilter, os resultados também foram comparados com uma versão
de MCSFilter implementada em Matlab®. Os resultados desta simulação, permitem
concluir que a implementação em Java reduz significativamente os tempos de execução,
comparativamente à versão implementada em Matlab®, observando-se um número de

45
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avaliações da função equivalente nos dois casos. Para estes problemas, concluiu-se também
que o método MCSFilter consegue sempre atingir o mínimo global, mesmo nas funções
mais complexas, e que as regiões de atração têm um papel fundamental na redução do
tempo de execução e do esforço computacional exigido pelo método. Concluiu-se ainda
que, das três variantes, o método MCSFilter é o que, de uma forma geral, produz melhores
resultados. Por conseguinte, foi o método escolhido para resolver os dois exemplos de
otimização da área de engenharia.

A resolução do primeiro exemplo refere-se à estimativa de parâmetros do modelo
descontínuo que caracteriza o comportamento de uma válvula de controlo que exibe
o fenómeno de stiction. Foi possível concluir que o método MCSFilter determina o
ótimo global com maior precisão quando comparado com um método que recorre à
informação da derivada de um modelo equivalente, com uma função contínua formulada
com recurso a técnicas de suavização (Brásio et al., 2014b). O vetor de parâmetros p
correspondente permite um excelente ajuste dos valores previstos pelo modelo aos pontos
experimentais, uma vez que os valores dos parâmetros estimados são muito próximos
dos valores “reais”. Relativamente ao tempo médio de execução, o método MCSFilter
demonstrou ser competitivo em relação a outros métodos de otimização.

Quanto ao problema de estimativa de parâmetros do modelo cinético da isomerização
do α-pineno, apesar do elevado tempo médio de execução e número médio de avaliações da
função, o método MCSFilter determinou a solução ótimo do problema. Quando comparado
com resultados da literatura, o valor da melhor solução obtida com o MCSFilter apresenta
uma diferença relativa média de +0, 54%, em relação ao valor de Larrosa (2008). Da análise
dos valores médios obtidos para a função objetivo com os diferentes métodos (MCSFilter,
SSm e FA), concluiu-se que a qualidade da solução obtida com MCSFilter nas 10 execuções
é muito superior à dos métodos SSm e FA.

Em suma, a estimativa de parâmetros nos dois exemplos acima descritos foi bem
sucedida, como se pode comprovar pelo ajuste dos perfis previstos pelos modelos aos
correspondentes perfis experimentais (Figuras 3.2 e 4.2).

5.2 Trabalho Futuro

Na secção anterior, concluiu-se que os resultados obtidos na aplicação do método MCSFilter
são bastante promissores na área de estimativa de parâmetros de modelos matemáticos.
Para problemas desta natureza (estimativa de parâmetros), apresentam-se as seguintes
propostas:

• Relativamente ao problema de stiction numa válvula de controlo, implementar outros
métodos de otimização global, utilizando o mesmo modelo de Chen, e comparar o
desempenho desses métodos com os resultados do método MCSFilter;
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• Aplicar o método MCSFilter a problemas da mesma natureza com modelos descontí-
nuos mais complexos e com maior número de variáveis de decisão;

• Aplicar o método MCSFilter ao problema de estimativa de parâmetros do modelo
que descreve a isomerização do α-pineno com outro integrador numérico, de modo a
reduzir o tempo de execução.

Para um estudo mais aprofundado acerca da robustez do método MCSFilter, este pode
ser aplicado em problemas reais de natureza e complexidade diversas.
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A. Problemas Estudados

Este capítulo está subdividido em duas partes. Na primeira são apresentados os problemas
estudados com restrições de limite simples (Secção A.1). Na segunda são apresentados os
problemas com restrições de igualdade e de desigualdade (Secção A.2).

A.1 Problemas com Restrições de Limite Simples

Problema A1

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.1 - 3 minimizantes)

min f(x) ≡
(
x1 −

5.1

4π2
x21 +

5

π
x1 − 6

)2
+ 10

(
1− 1

8π

)
cos(x1) + 10

s.a. − 5 6 x1 6 10

0 6 x2 6 15

Problema A2

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.2 - 6 minimizantes)

min f(x) ≡
(

4− 2.1 x21 +
x41
3

)
x21 + x1 x2 − 4 (1− x22) x22

s.a. − 2 6 xi 6 2 , i = 1, 2

III



IV A.1. Problemas com Restrições de Limite Simples

Problema A3

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.6 - 5 minimizantes)

min f(x) ≡ −
5∑
i=1

( 1

(x− ai) (x− ai)′ + ci

)
s.a. 0 6 xi 6 10 , i = 1, ... , 4

com a =



4 4 4 4

1 1 1 1

8 8 8 8

6 6 6 6

3 7 3 7


e c =



0, 1

0, 2

0, 2

0, 4

0, 4


Problema A4

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.7 - 7 minimizantes)

min f(x) ≡ −
7∑
i=1

( 1

(x− ai) (x− ai)′ + ci

)
s.a. 0 6 xi 6 10 , i = 1, ... , 4

com a =



4 4 4 4

1 1 1 1

8 8 8 8

6 6 6 6

3 7 3 7

2 9 2 9

5 3 5 3



e c =



0, 1

0, 2

0, 2

0, 4

0, 4

0, 6

0, 3


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Problema A5

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.8 - 10 minimizantes)

min f(x) ≡ −
10∑
i=1

( 1

(x− ai) (x− ai)′ + ci

)
s.a. 0 6 xi 6 10 , i = 1, ... , 4

com a =



4 4 4 4

1 1 1 1

8 8 8 8

6 6 6 6

3 7 3 7

2 9 2 9

5 3 5 3

8 1 8 1

6 2 6 2

7 3, 6 7 3, 6



e c =



0, 1

0, 2

0, 2

0, 4

0, 4

0, 6

0, 3

0, 7

0, 5

0, 5



Problema A6

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.12 - 4 minimizantes)

min f(x) ≡ 1

2

2∑
i=1

x4i − 16 x2i + 5 xi

s.a. − 5 6 xi 6 5 , i = 1, 2

Problema A7

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.13 - 8 minimizantes)

min f(x) ≡ 1

2

2∑
i=1

x4i − 16 x3i + 5 xi

s.a. − 5 6 xi 6 5 , i = 1, ... , 3
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A.2 Problemas com Restrições de Igualdade e de Desi-

gualdade

Problema A8

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.19 - 1 minimizante)

min f(x) ≡ −(
√
n)n

n∏
i=0

xi

s.a.
n∑
i=1

x2i − 1 = 0

0 6 xi 6 1 , i = 1, 2

Problema A9

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.21 - 2 minimizantes)

min f(x) ≡ −sin
3 (2πx1) sin (2πx2)

x31 (x1 + x2)

s.a. x21 − x2 + 1 6 0

1− x1 + (x2 − 4)2 6 0

0 6 xi 6 10 , i = 1, 2

Problema A10

(Problema definido no Anexo A de Fernandes (2014), denominado de A.23 - 2 minimizantes)

min f(x) ≡ x21 + (x2 − 1)2

s.a. x2 − x21 = 0

− 1 6 xi 6 1 , i = 1, 2



B. Resultados Multistart

Neste capítulo são apresentados os resultados referentes aos problemas estudados no
Capítulo 2. Na primeira secção (Secção B.1) encontram-se os resultados referentes aos
problemas com restrições de limite simples e na segunda (Secção B.2) encontram-se os
resultados relativos aos problemas com restrições de igualdade e de desigualdade.

B.1 Problemas com Restrições de Limites Simples

Os valores da literatura para o valor do ótimo global, flit, foram retirados de Fernandes
(2014) para os problemas de A1 - A5 e de Pereira et al. (2013) para o problema de A6
e A7. Também os valores apresentados na Tabela B.1 para o número de minimizantes
distintos reportados na literatura foram consultados em Fernandes (2014).

Tabela B.1: Valores reportados na literatura e usados como referência para a discussão
dos resultados dos problemas A1 a A7.

Problema fglob,lit Nlit

A1 0, 39789 3

A2 −1, 03160 6

A3 −10, 1532 5

A4 −10, 4029 7

A5 −10, 5364 10

A6 −78, 3320 4

A7 −117.4985 8

Nas tabelas que se seguem estão apresentados os resultados relativos às execuções dos
problemas A1 a A7, com os algoritmos MB, MRA, MCSFilter implementado em Java e
MCSFilter implementado em Matlab®.

VII
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Tabela B.2: Resultados de MB para os problemas A1 - A7.

Problema f̄glob Erel tmed−B × 103/s NLS,med−B Nmed−B AFmed−B

A1 0, 39789 0, 00 8, 80 100 3, 0 25605

A2 −1, 03163 3, 00× 10−5 6, 70 100 6, 0 19827

A3 −10, 1532 0, 00 19, 50 100 5, 0 62937

A4 −10, 40292 0, 00 20, 50 100 7, 0 62191

A5 −10, 53641 0, 00 21, 80 100 9, 8 61402

A6 −78, 33233 0, 00 7, 60 100 4, 0 21191

A7 −117, 4985 0, 00 14, 30 100 8, 0 37824

Tabela B.3: Resultados de MRA para os problemas A1 - A7.

Problema f̄glob Erel tmed−I × 103/s NLS,med−I Nmed−I AFmed−I

A1 0, 39789 0, 00 4, 90 53 3, 0 13838

A2 −1, 03163 3, 00× 10−5 4, 10 48 6, 0 9698

A3 −10, 15320 0, 00 11, 10 54 4, 9 34782

A4 −10, 40292 0, 00 8, 80 38 6, 6 24412

A5 −10, 53641 0, 00 11, 70 46 9, 0 29060

A6 −78, 33233 0, 00 3, 90 40 4, 0 8569

A7 −117, 4985 0, 00 8, 50 47 8, 0 18084

Tabela B.4: Resultados de MCSFilter-Java para os problemas A1 - A7.

Problema f̄glob Erel tmed−C × 103/s NLS,med−C Nmed−C AFmed−C

A1 0, 39789 0, 00 3, 30 12 3, 0 3100

A2 −1, 03163 3, 00× 10−5 3, 10 20 5, 7 4084

A3 −10, 15320 0, 00 5, 20 17 4, 6 10659

A4 −10, 40292 0, 00 7, 80 24 6, 6 14823

A5 −10, 53641 0, 00 10, 70 31 9, 1 19635

A6 −78, 33233 0, 00 2, 40 15 4, 0 3281

A7 −117, 4985 0, 00 6, 00 28 8, 0 10795

Além das médias, foram calculados os desvio padrão relativos às 10 execuções realizadas,
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para cada uma das variantes do método. Para as três variantes e em todos os problemas,
sem exceção, o valor de desvio padrão obtido foi de 0, 00.

Tabela B.5: Resultados de MCSFilter-Matlab para os problemas A1 - A7.

Problema f̄glob tmed−O/s Nmed−O AFmed−O

A1 0, 39789 0, 5065 3, 0 3287

A2 −1, 03163 0, 7743 6, 0 4382

A3 −10, 15320 1, 2876 4, 6 11907

A4 −10, 40292 1, 7674 6, 5 15454

A5 −10, 53641 2, 4527 9, 1 20633

A6 −78, 33233 0, 6205 4, 0 3435

A7 −117, 49850 1, 4858 8, 0 11069

B.2 Problemas com Restrições de Igualdade e de Desi-

gualdade

Os valores da literatura para o valor do ótimo, fglob,lit, bem como os valores de Nlit, foram
retirados de Fernandes (2014) para os problemas A8, A9 e A10.

Tabela B.6: Valores da literatura usados como referência para a discussão dos resultados
dos problemas A8 a A10.

Problema flit Nlit

A8 −1, 00000 1

A9 −0, 09582 2

A10 0, 75000 2

Nas tabelas que se seguem estão apresentados os resultados relativos às execuções dos
problemas A8 a A10, com os algoritmos MB, MRA, MCSFilter implementado em Java e
MCSFilter implementado em Matlab®.
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Tabela B.7: Resultados de MB para os problemas A8 - A10.

Problema f̄glob Erel tmed−B × 103/s NLS,med−B Nmed−B AFmed−B

A8 −1, 00003 3, 00× 10−5 270, 80 100 2, 4 989215

A9 −0, 09583 0, 00 31, 70 100 4, 0 48093

A10 0, 74996 5, 00× 10−5 282, 60 100 5, 9 1067645

Tabela B.8: Resultados de MRA para os problemas A8 - A10.

Problema f̄glob Erel tmed−I × 103/s NLS,med−I Nmed−I AFmed−I

A8 −1, 00003 3, 00× 10−5 9, 20 1 1, 0 22529

A9 −0, 09583 0, 00 12, 90 27 4, 8 13567

A10 0, 74996 5, 00× 10−5 76, 10 22 3, 3 298701

Tabela B.9: Resultados de MCSFilter-Java para os problemas A8 - A10.

Problema f̄glob Erel tmed−C ∗ 103/s NLS,med−C Nmed−C AFmed−C

A8 −1, 00003 3, 00× 10−5 18, 00 5 1, 0 32136

A9 −0, 09583 0, 00 9, 10 16 4, 5 8634

A10 0, 74996 5, 00× 10−5 43, 50 17 2, 6 149910

Além das médias, foram calculados os desvio padrão relativos às 10 execuções realizadas,
para cada uma das variantes do método. Para as três variantes e em todos os problemas,
sem exceção, o valor de desvio padrão obtido foi de 0, 00.

Tabela B.10: Resultados de MCSFilter-Matlab para os problemas A8 - A10.

Problema f̄glob tmed−O/s Nmed−O AFmed−O

A8 −1, 00003 7, 8133 1, 9 21230

A9 −0, 09583 2, 9925 1, 0 3620

A10 0, 74996 140, 675 2, 7 106590
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