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ABSTRACT

Dynamic Cognitive Netowrks applied to supevi-
sory control of a fermentation process

This paper uses dynamic cognitive networks (DCN) as
an intelligent tool for supervisory control. The DCNs
are an evolution of fuzzy cognitive maps (FCM). Intel-
ligent systems and tools use expert knowledge to build
models with inference and / or decision taking abilities.
A supervisory control architecture for an alcoholic fer-
mentation process is developed from the acquisition of
empirical knowledge from an expert. The objective of
the supervisor is to operate the process in normal and
critical situations. For this, we propose the use of a DCN
model with new types of concepts and relationships that
not only represent cause-effect as in FCM models. Sim-
ulation results are presented to validate the architecture
developed.
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RESUMO

Este trabalho usa redes cognitivas dindmicas (Dynamic
Cognitive Networks — (DCN), como uma ferramenta in-
teligente para controle supervisério. As DCNs sao uma
evolugdo dos mapas cognitivos fuzzy (Fuzzy Cognitve
Map — FCM). Os sistemas inteligentes se baseiam no co-
nhecimento de especialistas a fim de construir modelos
com capacidade de inferéncia e/ou tomada de decisao.
Uma arquitetura de controle supervisério para um pro-
cesso de fermentacao alcodlica é desenvolvida a partir
da aquisi¢ao de conhecimento empirico de um especia-
lista. O objetivo do supervisor é operar o processo em
situagoes normal e critica. Para isto, propoe-se o uso
de uma DCN que incorpora novos tipos de conceitos e
relacbes que nao apenas as relagoes de causa-efeito pre-
sentes nos modelos baseados em FCMs. Resultados de
simulacao sao apresentados para validar a arquitetura
desenvolvida.

PALAVRAS-CHAVE: Redes cognitivas dinamicas, mapas
cognitivos fuzzy, grafo, controle inteligente, supervisao.

1 INTRODUCAO

Seres humanos s@o capazes de lidar com processos com-
plexos, baseados em informagées imprecisas e/ou apro-
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ximadas. A estratégia adotada por eles é também de
natureza imprecisa e geralmente passivel de ser expressa
em termos linguisticos. Deste modo, através de concei-
tos da légica fuzzy, é possivel modelar esse tipo de infor-
magao (Zadeh, 1992). Entretanto, informagoes também
podem ser adquiridas a partir dos dados de operagao
e/ou, funcionamento de um sistema através de técni-
cas de identificagdo e modelagem (Passino e Yourkovich,
1998). Entre estas técnicas as redes neurais se destacam
pela capacidade de processar dados massivos de uma
maneira paralela (Haykin, 2000). Por outro lado, os ma-
pas cognitivos difusos, do inglés Fuzzy Cognitive Maps
(FCM), é uma ferramenta para a modelagem do conheci-
mento humano, principalmente relagoes de causa-efeito,
obtido através de termos linguisticos, inerentes aos sis-
temas fuzzy, mas com uma estrutura semelhante a das
Redes Neurais Artificiais (RNA). Esta estrutura con-
fere ao mapa a capacidade de treinamento e adaptacao
baseada em dados do sistema (Kosko, 1986). Neste con-
texto, um FCM pode ser considerado um modelo hibrido
(fusdo de duas dreas de conhecimento) de sistema inteli-
gente com um forte grau de iteracao, no qual nao se pode
identificar e separar as estruturas das areas de origens,
somente a seméntica de construcao. Além das vantagens
e caracteristicas herdadas das técnicas primarias, FCM
tem sido usado como uma ferramenta para construgao
de modelos e/ou mapas mentais em diversas dreas de co-
nhecimento (Taber, 1991), (Miao e Liu, 1999), (Stach, et
al., 2005), (Chun-Mei, 2008). Este fato sugere que a téc-
nica é versatil na abstracdo de informagoes, facilitando
a modelagem do conhecimento devido a sua semelhanga
de construgao com o raciocinio humano. Entretanto,
esses modelos cognitivos tém dificuldades para modelar
nao linearidades e principalmente comportamentos va-
riantes no tempo (Miao et al., 2001)-(Kolouriotis et al.,
2005).

Para contornar esses problemas e conferir adaptabili-
dade aos modelos baseados em FCMs, alguns autores
propuseram diversas variantes dos FCMs aptas a mode-
lar sistemas dinamicos, entre elas destacam-se as Redes
Cognitivas Dindmicas (Miao et al., 2001) - (Kolourio-
tis et al., 2005). De acordo com a literatura, os FCMs
estendem os mapas cognitivos (Axelrold, 1976), descre-
vendo a forga das relagoes causais (Kosko, 1986) e as
DCNs estendem os FCMs por incluir os aspectos dina-
micos, ao considerar que ao longo do tempo uma mesma
relagao de causa-efeito pode apresentar diferentes graus
de intensidade (Miao et al., 2001).

Sendo técnicas neuro-fuzzy, os FCMs, e em especial as
DCNs, sao capazes de modelar sistemas complexos com
boa precisao. De fato os mapas cognitivos em geral sao
grafos ponderados e direcionados (digrafo) com reali-

mentagao, formados por nos e arcos. Os nés do grafo sao
utilizados para modelar conceitos descrevendo o com-
portamento do sistema. Estes conceitos sao conectados
entre si por arcos ponderados que representam as re-
lagoes de causalidade existentes entre eles. Os mapas
cognitivos fuzzy, por sua vez, sao uma classe de mapa
cognitivo em que os valores dos conceitos e relagoes cau-
sais sdo ndmeros fuzzy (Kosko, 1986). Como um grafo
ponderado e direcionado, um FCM pode também ser
considerado um autémato (ou maquina de estado finito),
gerado a partir de conhecimento especialista e calibrado
com dados do sistema (Miao e Liu, 1999). Nesse sentido,
Miao e Liu (1999) também demonstram a convergéncia
das trajetérias de inferéncia de um FCM e propoem te-
oremas que mostram que para um grande FCM, estas
trajetorias podem ser decompostas, gerando uma hie-
rarquia de FCM menores que sao mais facilmente cons-
truidos. Com isto eles demonstram que os FCM sao
uma ferramenta eficiente para a andlise e modelagem de
sistemas de grande escala existentes no mundo real.

As DCNs por sua vez, sdo mapas cognitivos, fuzzy ou
nao, que consideram os seguintes aspectos de uma rela-
cao causal:

® A forca da relagdo de causalidade;
® A forca da causa;
® O grau de efeito.

Deste modo as relacoes de causalidade em DCNs dife-
rem nao apenas na duragao do efeito provocado por uma
determinada causa, mas também sobre como a causa
gera o efeito. As DCNs tém a capacidade de modelar e
gerenciar comportamentos nao-lineares dependentes do
tempo, muitas vezes em tempo real, porém nao existe
uma solugao fechada e ainda hd um amplo espaco para
modificagoes e atualizagoes dessa técnica (Koulouriotis,
et al., 2005),(Miao et al., 2010). Neste contexto, se in-
sere o presente trabalho ao propor uma nova arquitetura
de DCN aplicada a controle de processos.

Para processos complexos como os existentes nas indus-
trias quimicas e petroquimicas, a operagao e supervisao
das malhas de controle tem se tornado cada vez mais cri-
tica. Um dos motivos disso é que os processos nao sao
bem compreendidos e a sua operagao é realizada com
base na experiéncia antes que em leis de controle rigi-
das. Algumas abordagens existentes na literatura para
a supervisao de tais processos sao baseadas em técni-
cas de aquisicao de dados e, especificamente em méto-
dos de agrupamento para tratar com a dificuldade na
modelagem dos processos. Com isso, o comportamento
do sistema é modelado com uma maquina de estado fi-
nito (Kempowsky et al, 2006) que evolui ao longo de
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uma trajetéria de estados alcangéveis. Este tipo de téc-
nica considera o comportamento de um sistema dina-
mico como uma sequéncia de estados em que o estado
atual contém todas as informagodes do comportamento
do sistema. Neste contexto, Kempowsky e seus colabo-
radores (2006) discutem aspectos tedricos e praticos da
construgao de um sistema supervisério para controle de
processos modelados como méquina de estado finito.

A partir dos resultados apresentados por esses autores
(Miao e Liu, 1999), (Miao et al., 2001), (Kempowsky
et al, 2006), o presente artigo propoe o desenvolvimento
de um sistema supervisério em que a méquina de estado
finito é substituida por uma DCN construida a partir
do conhecimento especialista de como controlar um pro-
cesso. A fim de modelar todas as relagoes existentes em
um sistema dinamico nao linear, sao utilizadas na cons-
trucao da DCN além das relagoes de causa-efeito comuns
aos mapas cognitivos, relagoes do tipo fuzzy e do tipo
selegdo. A inclusdo destas relagoes na DCN agrega ver-
satilidade a técnica e é uma contribuicao deste trabalho
para & area de representacao de conhecimento e mode-
lagem de sistemas utilizando DCNs.

O artigo é organizado como segue: a sessao 2 faz uma
introducao a teoria de modelagem baseada em mapas
cognitivos e apresenta uma breve revisao da literatura
associada a utilizagao de FCM e DCN em controle de
processos. A sessdo 3 descreve o processo de fermenta-
¢ao que foi utilizado para testar a proposta do artigo e
constréi um sistema supervisorio para este processo. A
sessao 4 apresenta os resultados de simulacao e a sessao
5 conclui o trabalho.

2 MODELOS COGNITIVOS

Os mapas cognitivos foram inicialmente propostos por
Axelrod (1976) para representar palavras, idéias, tarefas
ou outros itens ligados a um conceito central e dispostos
radialmente em volta deste conceito. Axelrod desen-
volveu também um tratamento matemadtico para esses
mapas, baseado na, teoria de grafos e em operacoes com
matrizes. Através de mapas cognitivos, as crencas ou
afirmagoes a respeito de um dominio de conhecimento li-
mitado sao expressas por meio de palavras ou expressoes
linguisticas, interligadas por relagoes simples de causa e
efeito (causa/nao-causa).

Estes mapas podem assim ser considerados como um
modelo matematico da “estrutura de crencas” de uma
pessoa ou grupo, permitindo inferir ou predizer as con-
sequéncias que esta organizacao de idéias causa no uni-
verso representado. Este modelo matematico foi adap-
tado para inclusao de incertezas através da logica fuzzy

por Kosko (1986) gerando os mapas cognitivos fuzzy.
Posteriormente, os FCMs foram adaptados para a in-
clusao de um comportamento dindmico gerando as redes
dindmicas cognitivas (Miao et al., 2001).

A semelhanca dos mapas cognitivos originais, os FCMs
e as DCNs sio grafos direcionais (digrafos), em que os
valores numéricos sao varidveis ou conjuntos fuzzy. Os
“nds” destes grafos sao conceitos linguisticos, represen-
tados por conjuntos fuzzy e cada “nd” é associado com
outros através de conexdes. A cada uma dessas cone-
x0es é associado um peso numérico, que representa uma
variavel fuzzy relacionada com o nivel de causalidade
existente entre os conceitos. Um exemplo de mapa cog-
nitivo é dado na figura 1 e a sua matriz de conexao ou
pesos equivalente é dada na equagao 1.

Figura 1: Mapa cognitivo

0 W12 W13 0 0
w21 0 0 0 0
W=|wsy 0 0 0 0 (1)
0 W42 0 0 W45
ws1 ws2 wsz 0 0

Os conceitos de um mapa cognitivo podem ser atualiza-
dos através da iteracao com os outros conceitos e com o
seu préprio valor. Isto é dado pela equagao (2) em que as
relagoes causais sao representadas pelos pesos da soma-
téria. Resumindo, os valores dos conceitos vao evoluindo
apos varias iteragoes até normalmente estabilizarem-se
num ponto fixo ou num ciclo limite.

AF =[S Wy AR 4 AR (2)
g

Onde k é o contador de iteracoes, n é o numero de nds
no grafo, W;; é o peso do arco que conecta o conceito C;
ao conceito C}, A% ¢ o valor do conceito C; na iteracio
k e a funcao f é uma funcao do tipo sigméide:
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Desta forma um modelo baseado em FCM ou DCN usa
uma representagao de conhecimento estruturada através
de relagoes causais calculadas matematicamente a partir
de operagoes matriciais.

No caso particular dos FCMs, alguns autores argumen-
tam que esses modelos nao estao aptos a representar
os sistemas reais corretamente, em especial os sistemas
dinamicos, pois através deles é possivel apenas expres-
sar relagoes causais monotonicas e simétricas. Essas re-
lacGes causais também nao conseguem modelar o con-
ceito de realimentagao e os aspectos temporais associ-
ados aos sistemas reais (Miao et al, 2001), (Carvalho,
2001). Como solugao, Carvalho (2001) introduz outros
tipos de relacoes além das relagbes causais nos FCMs,
e também classifica os conceitos de acordo com o seu
comportamento temporal. J4 Miao e seus colaborado-
res (2001) propoem a utilizagao de conexdes variantes no
tempo e utilizam fungoes de transferéncia no dominio de
Laplace para calcular ao longo do tempo os valores das
ponderagoes dadas pela matriz (1). Esses autores de-
nominam os mapas cognitivos assim obtidos de redes
cognitivas dindmicas (DCN).

Seguindo as recomendagoes de Carvalho (2001), Miao et
al. (2001) e Stylios et al (2008), utilizam-se neste artigo
para a construcao da DCN, além de conceitos e rela-
coes causais empregados no desenvolvimento de mapas
cognitivos, os seguintes tipos de conceito e relacao:

Conceito Nivel: é um conceito que é perfeitamente represen-
tado por um valor absoluto.

Conceito Variacao: é um conceito cujo valor representa uma
variagdo em um determinado instante de tempo.

Conceito de entrada: é um conceito que recebe dados de en-
trada, descritivos do estado do sistema, e que podem in-
teragir entre si, para representar a evolugao do sistema.

Conceito de saida (decisdo): sdo os conceitos resultantes da
evolugao da DCN e que néo interagem entre si.

RelagGes causais: sdo relagdes de causa e efeito entre dois
conceitos, modeladas através das equagdes (1) As rela-
cOes causais podem ser estdticas calculadas através de
uma matriz W constante ou variantes no tempo, calcu-
ladas a partir de um W(t).

Relacgoes fuzzy: sdo relagées de causa-efeito entre um an-
tecedente e um consequente modelada através de uma
regra fuzzy. Estas relagbes sdo naturalmente variantes

no tempo, jé que o valor da matriz W(t) é resultado da
execugao de um sistema légico fuzzy.

Declaragdes condicionais: sdo relagbes de causa-efeito ex-
pressas na forma de regras se-entdo. Como as anterio-
res, estas declaragdes também geram conexoes variantes
no tempo.

Outro aspecto relativo a construcao de FCMs e por ex-
tensao de DCNs diz respeito a otimizacao da matriz de
pesos dada em (1) e a sua aderéncia aos dados reais do
sistema.

Para isto, uma estratégia de aprendizado baseado em
dados pode ser aplicada apds a construgao do mapa por
especialista. Os métodos utilizados nessas estratégias
sao em geral baseados em aprendizado hebbiano (Dic-
kerson e Kosko, 1994), (Papageorgiou, Stylios e Groum-
pos, 2004) ou algoritmo evoluciondrios (Koulouriotis,
Diakoulakis e Emiris, 2001), (Stach, Kurgan e Pedrycz,
2005), simulated annealing (Ghazanfari et al., 2007),
ou ainda otimizacao por nuvem de particulas (Papage-
orgiou et al, 2005), (Petalas, Parsopoulos, e Vrahatis,
2009). Uma extensao destes métodos pode ser mantida
para garantir a adaptabilidade do mapa a mudancas no
sistema durante sua utilizagao. Este tipo de estratégia
nao ¢ utilizado nesse artigo.

2.1 Construcao de uma Rede Dinamica
Cognitiva

A construcdo de uma rede cognitiva dindmica (DCN),
como uma evolu¢ao do mapa cognitivo fuzzy (FCM),
pode ser realizada em seis passos, de acordo com o al-
goritmo mostrado no Quadro 1. Este algoritmo é uma
modificacao do algoritmo de construcao de FCMs uti-
lizado em (Kosko, 1986), (Styliose Groumpos, 2000) e
(Ghazanfari et al., 2007). Nesses trabalhos, por exem-
plo, o Passo 1 do algoritmo do Quadro 1 possui apenas
relagOes causais, a extensao para outros tipos de relagao
é uma proposta deste trabalho.

2.2 Revisao da literatura — FCM e DCN

Desde o trabalho pioneiro de Kosko em 1986, que esten-
deu os mapas cognitivos de Axerold para a inclusao de
incertezas no modelo cognitivo, através da logica fuzzy,
varias aplicagoes de FCM sao reportadas na literatura.
Essas aplicacoes abrangem diversas dreas, tais que sis-
temas sociais (Taber, 1991), vida artificial (Dickerson e
Kosko, 1994), tomada de decisdo em rodovias de acesso
réapido (Perusich, 1996), modelagem e tomada de deci-
sd0 em ambientes corporativos, comércio eletrénico (Lee
e Lee, 2003), deteccao de pontos em imagens geradas por
sistema de cameras estéreo (Pajares e de La Cruz, 2006),
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tomada decisdo na drea médica (Papageorgiou, Stylios
e Groumpos, 2007) entre varios outros. Observa-se que,
estes trabalhos também apresentam variacoes seméanti-
cas da proposta original de FCM, adaptando a estrutura
do FCM de acordo com o problema tratado e tentando
atenuar as dificuldades de modelagem reportadas nas
sessoes anteriores.

De um modo mais especifico, os trabalhos a seguir em-
pregam FCM para apoiar a tomada de decisao em sis-
temas dinamicos, em especial para controle supervisorio
e/ou adaptativo de aplicagbes industriais, drea de pes-
quisa na qual se enquadra este artigo.

Stylios e Groumpos (2000) apresentam um sistema de
controle supervisorio em dois niveis aplicado a um pro-
cesso de manufatura. O FCM de baixo nivel modela o
funcionamento do processo e caracteristicas qualitativas
do produto final, com vistas & detecgao de falhas. O
segundo FCM utiliza técnicas de agrupamento na cons-
trucao de diferentes funcionalidades no nivel supervisé-
rio. Para ambos os FCM, regras de tomada de decisao
fuzzy do tipo SE-ENTAQO sao empregadas nas relagoes
causais do mapa e uma interface dedicada permite a
comunicagao e troca de dados entre os dois niveis. A
mesma arquitetura é utilizada para modelar e descrever
o comportamento dinamico de um trocador de calor em
Stylios e Groumpos (2004) e para controle de nivel de
um sistema de tanques acoplados em (Papageorgiou et
al., 2004).

O controle hierarquico de um sistema de radioterapia
para célculo e tomada de decisoes quanto a dosagem
a ser aplicada em pacientes com cancer é proposto
em (Papageorgiou, Stylios e Groumpos, 2007). O
FCM de baixo nivel é responsavel pelo cédlculo de trés
varidveis de saidas (fatores e seletores) associadas a
niveis de radiacao, as quais devem ser analisadas no
nivel superior. O FCM de alto nivel atua como um
sistema de tomada de decisao. As diferentes opgoes
de ajuste entre os parametros dos fatores e seletores
sao feitos através de regras de decisao simples do tipo
SE-ENTAO. Observa-se que as inferéncias alteram
os valores dos conceitos e nao das relagoes causais
previamente ajustadas de acordo com o conhecimento
empirico do processo. O FCM do nivel superior ajusta
a dosagem final e a dosagem planejada da radiagao
aplicada dentro de limites maximos e minimos de proto-
colos médicos ja pré-estabelecidos. A interface entre os
dois niveis de controle também é feita através de regras
fuzzy em que variagGes nos conceitos do FCM do nivel
inferior alteram os conceitos no FCM do nivel superior
e vice-versa. Uma extensao deste trabalho é apresen-
tada em (Stylios, Georgopoulos e Chouliara, 2008).

Passo 1: Identificagdo dos conceitos, estabelecendo seu tipo
(entrada, saida, nivel ou variagdo), e de suas intercone-
x0es ou relagoes, determinando a natureza (positiva, ne-
gativa, neutra) dessas relagdes e o seu tipo (puramente
causal ou variante no tempo, fuzzy e / ou declaragido

condicional).

Passo 2: Aquisi¢ao de dados iniciais, através de ponderacao
de opinido de especialistas e / ou andlise do sistema de

equagoes, quando se conhece o modelo matematico.

Passo 3: Apresentagio dos dados referentes & opinido dos di-
versos especialistas a um sistema 1égico fuzzy que tem
como saida os valores dos pesos para as relagbes pura-

mente causais.

Passo 4: Construgao da base de regras fuzzy que tem como
inferéncia os valores de pesos da DCN para as relacoes

fuzzy, ou da base de regras com declaragoes condicionais.

Passo 5: Tratamento da informagao, adaptacao e ou otimiza-
¢ao da DCN inicialmente proposta, ajustando suas res-

postas as saidas desejadas.

Passo 6: Validagao da DCN ajustada nas condigdes de opera-
cao do sistema ou processo modelado.
Quadro 1 - Construgdo de uma DCN

O FCM apresentado em (Carvalho, 2001) também uti-
liza regras de inferéncia fuzzy entre as relagoes causais.
Esta arquitetura é denominada RB-FCM (Rule based
FCM). De acordo com o autor, somente as relagoes cau-
sais entre os conceitos restringem a aplicagao de FCM
em sistemas dinamicos. O uso de regras de inferéncia
(SE-ENTAO) entre as relacoes permite a tomada de
decisoes, alterando conceitos para diferentes pontos de
operacgao ou para conectar varios FCMs em diferentes
niveis hierdrquicos. Além disso, um autémato celular é
utilizado para transicao entre diferentes tipos de regras
fuzzy em diferentes cendrios de um sistema dinamico.

Jones, Roy e Corbett (2004) apresentam uma variagao
da proposta original de Kosko, em que um FCM é acres-
cido de capacidade de inferéncia através da inclusao de
um sistema ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy In-
ference System) na modelagem das relagdes causais. O
FICM (Fuzzy Inference Cognitive Maps) emprega dois
tipos de conceitos diferentes. Os conceitos e relagoes
causais comumente utilizados na construcao de FCMs e
conceitos auxiliares para a tomada de decisao.

O trabalho de Aguilar (2004) apresenta uma nova arqui-
tetura cognitiva denominada Dynamic Random Fuzzy
Cognitive Map (DR-FCM) que propoe mudancas dina-
micas nas relacoes causais inspirados nas redes neurais
aleatdrias. Nessa arquitetura, funcoes densidades de
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probabilidade sao inseridas no lugar de um simples va-
lor numérico para determinar o valor das relagoes cau-
sais. Essas relagoes deverao ser atualizadas de acordo
com condigoes especificas das variagoes no ambiente. O
mecanismo dinamico de atualizagao usa algoritmos de
aprendizagem por reforgo. Para validagao, é proposta
uma aplicacao de realidade virtual (modelo de soldados
em combate), que permite avaliar o desenvolvimento, a
capacidade de inferéncia e a estabilidade da arquitetura
DR-FCM.

Recentemente, Chun-Mei (2008) apresenta e discute a
evolugao de topologias FCMs para a construcgao de mo-
delos qualitativos, desenvolvendo uma proposta de con-
trole multivariado com uso de FCM.

Um FCM é utilizado em (Neves, Arruda e Mendonga,
2009) para gerar set-points no nivel supervisério para o
mesmo processo de fermentacao utilizado neste artigo.
Nesse trabalho, os autores utilizam um FCM para mo-
delar o processo de fermentacao e um algoritmo gené-
tico para alterar as relagoes causais entre os conceitos
do mapa a fim de garantir o funcionamento adequado
do processo nos diversos pontos de operagao desejados.
O desempenho da arquitetura proposta é comparado
com duas outras arquiteturas, em que a tarefa de ge-
rar set-points para o nivel regulatério é implementada
via controlador fuzzy ou via controle preditivo baseado
em DMC (Dynamic Matriz Control).

Outra ferramenta baseada em mapas cognitivos en-
contrada na literatura é o Fuzzy-SDG (Signed Direct
Graph) (Wang et al, 1995). Esta topologia utiliza o
conhecimento de especialistas de forma estruturada ge-
rando um mapa cognitivo. Os conceitos dao origem a
variaveis fuzzy e as relagoes causais originam uma base
de regras do tipo antecedente — consequente. Em (Gha-
zanfari et al, 2002), um sistema dindmico de compras
é desenvolvido para exemplificar o uso de Fuzzy-SDG.
Esse sistema inteligente modela o tempo através do dis-
paro de regras e inclui um fator de probabilidade para
cada regra modelada. O uso de fungoes de probabilidade
atenua os efeitos das incertezas, imprecisoes, ambigui-
dade, entre outros, decorrentes do processo de aquisi¢ao
de conhecimento indutivo.

Em (Huang e Wang, 1999) é apresentado outro tipo de
mapa cognitivo, as redes fuzzy causais (FCN — Fuzzy
Causal Network), em que o mecanismo de inferéncias
se d4 através da criagao e ativacao dinamica de sub-
conjuntos dos conceitos modelados. Esses conjuntos e
subconjuntos sao contidos em intervalos minimos e ma-
ximos das varidveis modeladas (conceitos) e, de acordo
com regras de funcionamento, sao ativados considerando

também sua evolugao temporal. Os autores consideram
as FCNs uma extensao dos grafos Fuzzy-SDG e argu-
mentam que a ferramenta é eficiente na representacao
de sistemas dinamicos. Em (Zhang, Liu e Zhou, 2006),
um sistema de tomada de decisdo baseada em politicas
propostas por diferentes especialistas é modelado utili-
zando FCN e aplicado a um departamento universitario,
exemplificando o uso da ferramenta proposta.

Como uma combinagao de FCMs e FCNs surgem em
seguida as redes cognitivas dinamicas que pretendem
combinar as propriedades dos FCMs aos sistemas de in-
feréncia causal das FCNs. A DCN descrita em (Miao
et al, 2001) é uma das primeiras propostas de DCN e
utilizam funcoes de transferéncia no dominio de Laplace
para representar o comportamento dinamico das rela-
¢oes causais de um mapa cognitivo. Assim cada arco
de uma DCN tem seu valor calculado a partir de uma
fungao de transferéncia ou de um modelo em espago de
estado. Estruturalmente uma DCNs é mais flexivel que
um FCM. De um modo geral, uma DCN pode ser tao
simples quanto um mapa cognitivo (CM), um FCM, ou
tao complexo como um sistema dinamico nao-linear. Em
(Miao et al, 2001), para demonstrar o potencial da ferra-
menta, um sistema de estratégia e tomada de decisao fi-
nanceira para gerenciamento de plantagoes é construido
e resultados simulados sao apresentados e comparados
com um FCM.

O trabalho de Koulouriotis e colaboradores (2004) apre-
senta uma proposta de rede cognitiva dindmica (DCN)
para aproximacao de séries temporais aplicada em sis-
temas financeiros. Segundo os autores, os FCMs tém
limitagoes para modelagem de sistemas complexos prin-
cipalmente devido a nao-linearidades e fenémenos tem-
porais. A arquitetura proposta desse trabalho é seme-
lhante & proposta em (Miao et al, 2001) na medida em
que uma DCN é obtida a partir de um FCM. No en-
tanto, a DCN proposta guarda mais semelhanca com as
redes neurais que com os FCMs, uma vez que usa o al-
goritmo de Levenberg Marquadt para treinamento e/ou
sintonia da rede cognitiva. Os autores validam e con-
cluem a proposta através de comparativos entre DCN e
RNA.

Uma nova proposta de mapa cognitivo dindmico é apre-
sentada em (Kottas, Boutallis e Christodoulou, 2007)
e denominado rede cognitiva fuzzy (Fuzzy Cognitive
Network - FCN). Essas FCNs sao semelhantes as DCN
e utilizam um mecanismo de atualizacdo da matriz W
baseado no algoritmo do gradiente (regra delta) a partir
da realimentagao do erro medido entre o estado atual e
o estado desejado da rede. Os autores aplicam a FCN
assim projetada no controle de nivel de um modelo sim-
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plificado de hidroelétrica. Como as DCNs em (Kou-
louriotis et al., 2004), essas FCNs estao mais préximas
de uma rede neural do que de um mapa cognitivo, pro-
priamente dito.

Recentemente, Miao e seus colaboradores (2010) de-
monstram que as DCNs sdo uma familia geral de mapa
cognitivo e que em particular, os mapas de Axelrod
(1976) e os FCMs de Kosko (1986) sao modelos sim-
plificados de DCNs. Além disso, esses autores também
desenvolvem modelos de transformacao fornecendo uma
base tedrica sélida para as aplicagées de DCNs.

No presente trabalho, adota-se a abordagem proposta
em (Miao et al, 2001) e (Miao et al., 2010), a qual de-
fine uma DCN como um grafo direcional, podendo ou
nao conter realimentagao, e cujo valores (fuzzy ou nao)
de néds e arestas sdo variantes no tempo. A partir desta
definicao, uma DCN é construida para emular o compor-
tamento de um operador, o qual é capaz de supervisio-
nar um processo de fermentagao em condigées normais e
criticas. O operador interage com o processo através da
aplicacao de diferentes valores de set-point para o nivel
regulatorio, garantido condicoes 6timas para a reagao.
A DCN resultante é considerada um sistema supervisé-
rio inteligente.

3 PROCESSO DE FERMENTACAO AL-
COOLICA

O processo de fermentagao utilizado nas simulagoes
deste artigo foi estudado inicialmente por Maher (1995)
e tem servido como test-bed pelos autores deste artigo
para validar arquiteturas de controle com diferentes en-
foques (Melo-Jr. et al, 2002), (Fabro e Arruda, 2003) e
(Neves-Jr., Arruda e Mendonga, 2009). Um diagrama
representando o processo é apresentado na figura 2.
Existem duas valvulas, Fiin e Fout, que controlam res-
pectivamente o fluxo de substrato inserido no tanque e o
fluxo de produto (fermentado) retirado. Estas valvulas
sao controladas por dois controladores independentes do
tipo Proporcional — Integral - Derivativo (PID). O pro-
cesso apresenta quatro variaveis de estado: as concen-
tragoes de substrato (S), de biomassa (C), de produto
(P) e o volume (V') do tanque onde ocorre a fermenta-
gdo. As concentragoes sdo dadas em gramas/litro (g/1),
e o volume em litros (1). As equagoes diferenciais descre-
vendo o comportamento dindmico do processo sao dadas
em (4) a (7).

—S,C,PeV
Fin i
L
Fout
ine)

Figura 2: Processo de Fermentagdo Alcodlica

dc Fout
[ ©®
dpP Yp/s Fout
& _ P
dt Yc/s'uo Vv (©)
C%/:Fianout (7)

onde S, é a concentracao de substrato da alimentacao,
Yp,s e Yo 5 sao as constantes de conversao de biomassa
e produto respectivamente. A varidvel p representa a
funcao de crescimento da biomassa durante o processo
de fermentacao e é dada por:

ers(m) O

O valor inicial pg corresponde a maxima taxa de cres-
cimento, K, é a constante de Michaelis-Menton, e P,,
é o coeficiente de inibicao do produto durante a reagao.
Neste artigo as equagoes 4 a 8 sao utilizadas para simu-
lar o processo de fermentagao e sao resolvidas através
do método de Runge-Kutta de 4* ordem.

B = mug

Este processo é nao-linear e apresenta um comporta-
mento de fase ndo minima e tempo de acomodacao
grande, como mostra a figura 3. Além disso, por me-
dida de seguranga quando o volume do reservatério ex-
cede 3,5 litros, a valvula Fin é completamente fechada e
se ao contrério o volume cair abaixo do minimo (1,51), a
valvula de saida Fout é completamente fechada. Estas
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duas acoes sao automaticas e funcionam como pertur-
bagao durante a evolugao do processo.

80 T T T T T

product (P)
50 - -

40+~ -
substrate (S)
20+ A

10~

0 10 20 20 40 50 60
time(h)

Figura 3: Comportamento dindmico das varidveis de estado do
Processo de Fermentagao

4 CONTROLE SUPERVISORIO ATRA-
VES DE DCN

O crescente interesse pela aplicacao de sistemas inteli-
gentes no controle automatico de processos industriais
complexos é devido principalmente a presenca de nao-
linearidades em regime dinamico, e, em alguns casos
baixa qualidade na aquisicao de medidas, altos niveis
de ruido e sensoriamento fortemente distribuido. Em
geral, nesses sistemas, controlam-se apenas varidveis se-
cundérias, as quais podem ser medidas e controladas
(temperatura, pressao, fluxo, entre outros), deixando a
cargo do operador a tomada de decisao que influencia
a quantidade e a qualidade final e/ou parcial do pro-
cesso. Com isto, o maior fator de paradas de produgao
é a falha humana, devido a erros inerentes & cognicao
humana, como por exemplo, erro de interpretagao dos
alarmes e respostas do sistema, sobrecarga de informa-
¢a0, que ocasionam erros em tomadas de decisao, entre
outros.

Neste contexto, uso de sistemas inteligentes baseados
em redes dinamicas cognitivas apresentam vantagens na
modelagem e simulagao de sistemas complexos, devido a
flexibilidade da representagao do conhecimento através
de grandezas fuzzy, agregada a facilidade de abstragao
do conhecimento presente nos mapas cognitivos e a pos-
sibilidade de construgao de grandes mapas a partir da
unido de pequenos mapas que representam porgdes do
conhecimento.

Por outro lado, a utilizagao de sistemas hierdrquicos

para o controle supervisério é amplamente aceita na li-
teratura (Pasino e Yurkovitch, 1998). Uma arquitetura
hierarquica baseada em FCM é proposta em Stylios e
Groumpos (2004) para supervisdo de processos comple-
xo0s. Esta arquitetura, adaptada para DCN é mostrada
na figura 4, e possui um supervisor no nivel superior
composto por varias DCNs interconectadas, cada uma
delas realizando uma tarefa especifica do controle su-
pervisério tais que deteccao de falhas, monitoramento,
planejamento, tomada de decisao entre outros.

Este artigo propoe o desenvolvimento de uma DCN para
implementar a tarefa de operacao do processo de fer-
mentacao durante uma campanha com objetivos fixos,
substituindo o operador do sistema por uma tarefa do
supervisor. O objetivo é minimizar os efeitos de transi-
¢ao de set-points, determinado pelas mudangas de ponto
de operacao, sobre as variaveis do processo e dispositivos
(vélvulas), além de melhorar o desempenho da reagéo,
ao mesmo tempo em que satisfaz restricoes operacionais.

SUPEREVISOR

omada
decisfio
K EXECUG A
maonitoratments plancjamento

Diagnostico
falhas

DMC |

o 1 L1 il !

| prawma | | rranTa |

Figura 4: Arquitetura baseada em DCN para controle supervi-
sério (adaptado de Stylios e Groumpos, 2004)

4.1 Construcao da DCN para operacao do
fermentador.

A construgao da DCN segue os passos do quadro apre-
sentado na sessao 2.1. Entretanto, seguindo as recomen-
dagbes de Miao e Liu (1999) e a arquitetura dada na
figura 4, foram construidas duas DCNs distintas, uma
para o modo de operacao normal e outra para o modo
de operagao critico. Estas redes foram desenvolvidas,
testadas e validadas separadamente e em seguidas uni-
das para formar uma DCN maior que realiza a tarefa de
supervisao do processo.

As DCNs foram construidas a partir da observagao do
comportamento do processo em diferentes situacoes e
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das relacoes entre as suas varidveis fisicas (Substrato,
Biomassa, Produto e o Volume) e os dispositivos de con-
trole (Valvulas de entrada Fin e saida Fout), apds agoes
de controle. Para isto, além de se analisar as equacodes
diferenciais (4) -(8) que descrevem a reagao quimica de
fermentacao, procedeu-se a uma andlise de causa e efeito
entre as varidveis fisicas (biomassa, produto, substrato e
volume) do processo para diferentes valores de set-points
dos PIDs que acionam as valvulas Fin e Fout, caracte-
rizando os diversos pontos de operacgao do fermentador.

Como resultado observou-se o seguinte comportamento
para o processo:

1. A concentracdo de produto no reator, varidvel controlada do
processo, é afetada por variagbes no set-point do PID que con-

trola a vdlvula de entrada. Este comportamento é modelado
através de uma relagdo causal representada por um arco na

DCN. (W3)

2. A concentracio de produto no reator, varidvel controlada, é
afetada por variagbes no set-point do PID que controla a valvula
de saida. (W3)

3. O valor do set-point desejado do processo, que caracteriza o
ponto de operagdo da reagdo, determina o valor de set-point
efetivamente aplicado ao PID que controla a valvula de entrada.
(Wa)

4. O valor do set-point desejado do processo, que caracteriza o
ponto de operagdo da reagdo, determina o valor do set-point
efetivamente aplicado ao PID da vélvula de saida. (Ws)

5. A variagio de set-point desejado (mudanga de ponto de opera-
¢30) afeta o valor do set-point aplicado a vélvula de entrada.
(We)

6. Variagdo do set-point desejado (mudanga de ponto de opera-
¢30) afeta o valor do set-point aplicado a vélvula de saida.
(Wr)

7. Uma variagdo acentuada na concentragdo (superior a 3g/l) de
substrato no reator determina uma variagao no set-point do PID
que controla a valvula de entrada, a fim de garantir o equilibrio

da reagdo de fermentagdo. (W1)

8. Esta variacdo da concentracio de substrato n3o influencia o set-
point do PID da vélvula de saida, pois a inser¢do de substrato
é feita por Fin, e valvula Fout estd relacionada a retirada de

produto.

9. O volume no tanque é afetado pelo valor do set-point da valvula
Fin, no entanto esta relag3do é assimétrica e possui uma restrigdo
quanto ao volume maximo, sendo modelada como uma relagio

do tipo fuzzy, como sera explicado a seguir. (WF7)

10. O volume no tanque é afetado pelo valor do set-point da vélvula
Fout, no entanto esta relagdo também é assimétrica e possui
uma restricdo quanto ao volume minimo, sendo modelada como

uma relagdo do tipo fuzzy, como serd explicado a seguir. (WF2)

A partir deste comportamento, é construida a primeira
DCN para a operagdo do fermentador, mostrada na fi-
gura 5. Esta DCN corresponde a operacgao do processo
em modo normal e serd denominada DCNn. Como pode
ser visto na figura 5, a DCNn corresponde a um grafo
aciclico simples, representando o modo como um opera-
dor ajusta os set-points efetivamente aplicado aos PIDs
do processo. O objetivo do supervisor é minimizar os
efeitos de transicao de set-points, determinado pelas mu-
dancas de ponto de operagao, e melhorar o desempenho
da reagao, ao mesmo tempo em que satisfaz as restrigoes
de operagao tal que manter o volume do produto dentro
de seus limites.

A obtencao de um grafo aciclico ou mapa cognitivo tri-
vial estd de acordo com Miao e colaboradores (2001) que
atestam que na construgao por etapas de grandes mapas
cognitivos, sempre aparecem mapas menores geralmente
aciclicos, que correspondem a relacoes de causa-efeito
unidirecional, bem definidas.

Fapoint N
‘Qi}".-\ TOR),
_\'Euhslram # R

\\\ f) I: Setpoint

. Desejado

Figura 5: DCNn para operacdo em modo normal.

Na DCNn da figura 5, as varidveis fisicas como o pro-
duto, volume e set-point desejado sao conceitos de en-
trada do tipo nivel e tem seus valores normalizados no
intervalo [0, 1] a partir de medidas do processo. As va-
ridveis “variacao de substrato” e “variacao de set-point
desejado” sao conceitos de entrada do tipo variacao, e
as variaveis set-point Fin e set-point Fout sao varidveis
de saida do tipo decisao, e assumem valores no inter-
valo [0, 1]. O valor de set-point efetivamente aplicado
na entrada do PID corresponde ao valor desta decisao
multiplicado pelo set-point desejado.

As relagoes Wy a W sdo relagoes causais cujos valores
sao obtidos a partir de dados simulados. Ja a relagao
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Tabela 1: Relagdo causal do DCN;

Conexao Valor

Wy -0.1

Ws 0.25

W3 0.25
Wy (setpoint=35) | -0.8845
Wy (setpoint=40) | -0.507
Wy (setpoint=45) | -0.223
W5 0.25

We 05

Wz -0.1

W, é uma relagao causal trivalente, determinada por
restricoes de equilibrio da reacao quimica, e dada por:

wi, seAsubstrato > 3
Wi=< 0, se—3< Asubstrato <3 (9)
wy, seAsubstrato < —3

Onde: Asubstrato corresponde a variacao de substrato
ocorrida entre dois instantes de tempo consecutivos. A
matriz de conexao da DCNn obtida a partir de dados de
simulacao e da aplicacao dos passos 2 a 4 do algoritmo
do quadro 1 é dada na tabela 1.

A intensidade da relacdo modelada por W4 depende do
ponto de operagao do processo (valor de set—point) e estd
associado ao comportamento da rea¢do quimica (Neves,
Arruda e Mendonga, 2009). As relagoes WF; e WF,
sao relagoes fuzzy cujos valores sao obtidos a partir de
uma base de regras fuzzy. A criagdo de uma relagao
fuzzy torna-se necessaria sempre que a natureza das va-
ridveis observadas é nao monotonica, isto é, as varia-
veis nao sao crescentes ou decrescentes ou estritamente
crescentes e decrescentes. Esta situagao ocorre com o
volume em presenga de variagoes negativas ou positivas
de set-points, para ambas as valvulas. Para ilustrar tal
comportamento, a figura 6 mostra o volume e sua va-
riagao quando ocorrem mudancas no set-point do PID
associado a valvula Fin. Observa-se que as variagoes de
volume sao mais acentuadas quando ocorre transicao po-
sitiva de set-point. De acordo com esse comportamento,
foi criado um sistema fuzzy do tipo Mandami (Pasino
e Yourkovich, 1999) que tem como entrada os valores
de volume e variacao de volume e como saida o valor
da relagao fuzzy WF7 que altera o conceito do set-point
efetivamente aplicado na vélvula Fin.

As seguintes regras sao utilizadas para calcular a relagao
fuzzy WF1:

® Se volume é baixo e variacdo do volume é média entido WF1
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Figura 6: Setpoint, volume e variagdo do volume.
é alta.

® Se volume € baixo e variacdao do volume é alta entdo WF1 é

alta.

® Se volume ¢é baixo e variacdo do volume é baixo entdo WF1 é

igual a 1.

[N

® Se volume é alto e existe variacdo do volume entio WF1

baixa

® Se volume é médio e existe variacdo do volume entdo WF1 é

média.

A figura 7 mostra a superficie fuzzy associada a base
de regras desenvolvida que descreve o efeito nao-linear
(WF1) causado pelas varidveis de entrada “volume” e
“variagao de volume” sobre o set-point aplicado ao PID
da valvula Fin.

De modo semelhante, uma relagao fuzzy foi criada para
relacionar os conceitos “volume” e “set-point da valvula
Fout” através da relacao dada por WFs.

No entanto foi constatado que em algumas campanhas
de longa duragdo, a concentracao de substrato e/ou de
biomassa no interior do reator pode cair a niveis que
nao permitam a realizagdo do processo de fermentacao.
Neste caso, a operagao torna-se critica e é necessario
recuperar os componentes do processo através de uma
variagao de set-point, independente dos valores determi-
nados para a campanha. Para isto foi desenvolvido um
novo modelo que se interliga & DCN da figura 5 para
a determinagao dos set-points enviados a ambos PIDs.
Este novo modelo corresponde a uma DCN para opera-
¢do em modo critico e serd denominado DCNc.
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Figura 7: Superficie fuzzy da relacdo WF.

Este novo modelo cognitivo tem por fungao monitorar
condigoes criticas no processo e assim possui uma infe-
réncia orientada a eventos. A DCNc construida utiliza
um outro tipo relagao, denominada relagao de selegao,
que é modelada através de regras do tipo SE-ENTAO
(implicacao linguistica) que ativam um conceito cujo va-
lor é retirado de um conjunto de valores discretizados
(Papageorgiou, Stylios e Groumpos, 2007). Neste caso,
as seguintes restricoes devem ser modeladas:

1. A quantidade de biomassa n3o deve superar uma concentracio

maxima de 8 g/I.

2. Como explicado anteriormente, o volume no reator nio pode

exceder 3,5l, nem cair abaixo de 1,5l.

3. A quantidade de substrato nio pode cair abaixo de uma con-
centragdo minima de 0,5 g/I.

4. Os valores de set-point para concentracdo de produto corres-
pondem a uma lista de valores de concentragdo discretizados
no intervalo [10, 50] g/| descrevendo os pontos de opera¢do do

processo.

O modelo construido para operagao critica é mostrado
na figura 8. Trés novos conceitos associados as variaveis
do processo: “selegao substrato”, “selecao biomassa’ e
“selecao volume” sao inseridos para modelar o processo
em operagao critica. KEsses trés conceitos sao do tipo
selecao e influenciam o valor do set-point a ser aplicado
no processo (conceito “Set Point Processo IN” na figura
8). O numero de regras associadas aos conceitos de se-
legao irda depender das condigoes modeladas. A relagao
de selecao de volume emprega duas regras que testam
os limites maximos e minimos para o volume, enquanto

que as relacoes de selecao de substrato e biomassa em-
pregam somente uma. Essas relagoes e conceitos sao
resultantes do conhecimento empirico sobre a operacao
do processo.

De um modo geral, o conceito de selecao representa a
acao que executa uma mudanca no conceito relacionado
e a relacao de selegao representa o mecanismo que dis-
para a ativagao do conceito.

WS,
/m. R. Selegio
| Biomassa ) - WS
\ / R SELECAO . WS
= \-.__.// = . Substrato -
1 # y
i 1 - e : : ? Substrate )
= e, /' SPoint IN | “ —
e \ X(FATOR)
N R Fuzzy™-.
\
% { " SELECAO
\ WF, \ Biomassa
\ N
‘\ Volume
\ |
: -
WF,
'SPoint OUT
~
OUT; A N
ADOUT, © "
" SELECAO < WS,
Volume

Figura 8: DCNc para operacdo em modo critico.
Para a DCNc da figura 8, as restricoes 1 a 4 citadas
acima sao expressas através das seguintes regras:

® Se o volume é maior que um limiar maximo, e o set-point da
varidvel de entrada “Set point processo IN"” é menor que o ma-
ximo entao incrementa o valor atual do set-point desejado na
campanha (“Set Point processo IN"). Isto é, seleciona-se como
set-point de entrada o préximo valor da lista de pontos de ope-

ragdo do processo via conceito “selegdo volume” (WS2).

® Se o volume é menor que o minimo e set-point da varidvel de
entrada “Set Point Processo IN” é menor que o minimo en-
tao decrementa valor atual de set-point via conceito “sele¢do
volume” (WS2).

® Se a concentragdo de substrato é menor do que minimo e o set-
point atual é menor que o méximo entdo incrementa o valor de
set-point atual do conceito de selecdo “Set Point Processo IN",
via conceito “selecdo substrato " (WS1).

® Se a concentragdo de biomassa é maior que o limite maximo e
set-point atual é igual ao maximo entdao decrementar o valor
de set-point atual do conceito de selecdo “Set Point Processo

IN", via conceito “sele¢do biomassa” (WS3).

A conexao entre os dois modelos cognitivos se d4 através
das duas varidveis “SPoint IN” e “SPoint OUT” as quais
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se conectam as varidveis de interface (OUT1 e OUT?2)
que enviam valores para o fermentador. Também o con-
ceito “volume” é o mesmo para ambas DCNs. O valor
das variaveis OUT1 e OUT2 é resultado do produto en-
tre os conceitos de saida dos dois modelos.

out; = (SPointIN) x [(WF1) x (SetPoint Processoln)]
(10)

outy = (SPointOUT) x [(WF2) x (SetPointProcessoln))
(11)

A figura 9 mostra a DCN resultante da unido dos dois
modelos cognitivos (DCNn + DCNc) para a supervisao
do processo. Esta DCN final foi testada para diferentes
valores de concentracoes de produto, com variacao de
set-point no intervalo 10 a 50g/1 e em todos eles estabi-
lizou em um nimero finito de iteragoes.

Ws;

/—-. R Selegdo
Y - T e SELECAD e WS
- o .
| Subsmato |
o M
" SELECAO
Biomassa
[ Volume )
N y
A 4

SELECAO * WS,
Volume

Figura 9: Supervisor baseado em DCN.
A DCN assim construida é inserida na arquitetura de
controle supervisorio mostrada na figura 10. Nesta ar-
quitetura coexistem dois tipos de decisoes: as decisoes
resultantes da anélise de relagoes causa-efeito (relagoes
causais e fuzzy) e decisdes orientadas a eventos, resul-
tantes da andlise de condigoes especificas de operagao
do processo, mode,ladas através de uma base de regras.

As DCNs apresentados nas figuras 5, 8 e 9 sdo utili-
zados na préxima sessao para controlar o processo de
fermentacao apresentado na sessao 2.

5 RESULTADOS DE SIMULACAO.

Trés conjuntos de testes foram executados para avali-
acao de desempenho e robustez dessa arquitetura. Em
todos eles, é simulada uma campanha que tem por obje-
tivo levar o fermentador de um estado inicial caracteri-
zado por uma concentracdo de aproximadamente 25 g/1

] o —
N ativagao calculo dinamico |
orientada a
T dos arcos N
E eventos T
R E
F R
Varidveis| A Base Regras Relagdes F
do c ILinguistica Causais e A Cont'r:ollasiores
Processo.| E Fuzzy (E: 1.
E
N s
T A
R i
A DCN(inferéncia) —» 2
A

Conhecimento qualitativo.

Figura 10: Arquitetura do Supervisor

de produto até um estado final em que a concentracao de
produto é de 45g/1, passando por 3 pontos de operagao
intermedidrios caracterizados por valores de set-point de
30, 35 e 40g/1.

No primeiro experimento, o processo é considerado ope-
rando em modo normal e o desempenho do controle re-
gulatério é comparado ao controle supervisério realizado
através da DCNn da figura 5. Convém ressaltar que no
controle regulatério, os dois PIDs atuam a partir de um
set-point Unico e o incremento de controle calculado é
somado ao valor atual da vélvula Fin e decrementado do
valor atual da valvula Fout. No controle supervisorio, a
operagao das valvulas é independente, o incremento de
controle é calculado a partir de dois conjuntos de set-
points distintos, um para cada PID do nivel regulatério,
gerado pela DCN. Além disso, quando uma das vélvu-
las é completamente fechada, a outra também serd por
medida de seguranca.

No segundo experimento, a mesma campanha é rea-
lizada, e conforme serd explicado a seguir, a reagao
atinge um estado critico apds um determinado instante
de tempo, sendo necessaria uma operagao mais criteri-
osa do processo. Neste caso, avalia-se o desempenho do
controle supervisério realizado através da DCN da figura
9, o qual incorpora os dois modos de funcionamento (em
operagdo normal e critica).

No tltimo experimento, a mesma campanha é realizada,
no entanto uma falha é simulada, forgando a valvula Fin
a permanecer temporariamente fechada durante certo
instante de tempo, o que leva a uma perturbagao nao
controlada do processo. O desempenho do controle re-
gulatério é novamente comparado com o controle super-
visério com a DCN dada na figura 9, a fim de testar
o modo de operagao critico quando uma causa externa
(fechamento de vdlvulas) leva a um desequilibrio da rea-
¢ao. Em todos os experimentos as condigoes iniciais sao
dadas na tabela 2.

No experimento 1, a fim de validar a arquitetura pro-
posta, os seguintes critérios de desempenho sao calcula-
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Tabela 2: Condigdes iniciais

Variaveis Constantes
S | 4549/l Sa 100 g/I
c 5 g/l Pm 100
P | 50g/l Ks 10
1% 21 0 0.31
YP/S 0.07
Yc/s 0.44

Tabela 3: indices de desempenho para o experimento 1

Critério PID DCN+PID
ITAE 1.0729 1.0242
2
T4 (produto) 14.2712 14.5266
o? 1.2104e-04 | 9.2023e-05
(erro)
2
9 Fin 0.0156 0.0177
G%‘out 00133 00132

dos para cada arquitetura: indice ITAE (Integral Time
of Absolute Value Error) e as varidncias dos sinais de
controle e saida do processo. O ITAE foi escolhido por
ser um indicador de desempenho largamente aceito na
comunidade de controle para avaliacdo de malhas PID.
A variancia observada no sinal de saida y(t) do processo
mede a robustez do sistema em malha fechada na pre-
senca de perturbagoes e a variancia do sinal de controle
u(t) é um indicador da suavidade das agbes de controle
efetivamente utilizadas (Astrom e Wittenmark, 1995).
As figuras 11, 12 e 13 mostram os resultados das ar-
quiteturas de controle obtidas com o primeiro conjunto
de set-points. A figura 11 traz os resultados para o con-
trole regulatorio apenas com o PID, o set-point aplicado
a ambos os controladores é o mesmo, no entanto, como
explicado acima o incremento de controle calculado a
partir do erro é adicionado a vélvula Fin e decremen-
tado da vélvula Fout. As saidas dos PIDs estdo mos-
tradas bem como os valores das variaveis de estado con-
centracao, substrato, biomassa e volume. Os resultados
para o controle supervisério sao dados nas figuras 12 e
13. A figura 12 traz os diferentes set-points aplicados
aos PIDs e as respostas destes controladores. A figura
13 mostra a evolucao das varidveis de estado do pro-
cesso. Os indices de desempenho deste experimento sao
dados na tabela 3.

Para a andlise desses resultados, convém ressaltar que
todos os valores s6 foram calculados até o instante t =
285h. Isto porque a partir deste instante para ambas as
arquiteturas de controle, a reagao atinge um valor limite,
com volume igual a 3,51, determinando o fechamento
da valvula de entrada e em consequéncia a valvula de
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Figura 11: Controle Regulatdrio (PID): Experimento 1

saida também é fechada. De fato a partir deste instante
a biomassa atinge sua concentracio médxima de 7g/l,
o substrato é inteiramente consumido e nao acontece
mais a reagao quimica, ou seja, o processo € desligado.
Esta situagao pode ser comprovada através da anédlise
do comportamento das varidveis citadas nas figuras 11
e 12.
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Figura 12: Controle Supervisério (DCNn + PID): Experimento
1 - Sinais de Controle

Analisando os resultados mostrados na tabela 3, nota-se
que a métrica ITAE indicou um desempenho de apro-
ximadamente 5% menor para o controle supervisério
(DCN+PID) em relagéo ao controle regulatério apenas,
confirmado pelos valores de variancia do erro. No que
se refere ao sinal de saida associada a valvula Fout, os
valores de variancia (coluna o%.,,,) sio equivalentes. O
controle efetivo do processo é feito sobre a valvula Fin
que regula a entrada de substrato no reator e que é in-
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Figura 13: Controle Supervisério (DCNn + PID): Experimento
1 - Varidveis do Processo

fluenciado fortemente pelas variagoes de set-points. No
instante t = 120h hé uma transicao de set-point de 45g/1
para 35g/l. Neste caso, para o controle regulatério o
erro é calculado e as valvulas sao abertas o suficiente
para corrigir esse erro. Ja o controle supervisério, consi-
dera que além do erro hd uma variagao de substrato em
instantes anteriores, em consequéncia o valor de W1 é
invertido (relagao trivalente dada pela equagao 9), dimi-
nuindo mais ainda o valor do set-point desejado e deter-
minando uma abertura completa da valvula Fin. Este
fato é responsavel pelas diferencas observadas nos valo-
res de variancia da vélvula Fin (colunac?,,) e da varié-
vel de saida, gerando uma variacao do sinal de controle
na véalvula Fin 13,5% maior para o controle supervisé-
rio. No entanto o impacto disto na variancia de saida
do controle supervisério é de apenas 1,8% em relacao ao
controle regulatdrio. As variacoes positivas de set-point
sao tratadas igualmente por ambas as arquiteturas.

Em resumo, para o modo de operagao normal com dife-
rentes variacoes de set-point, o comportamento do con-
trole supervisério é equivalente ao controle regulatério,
indicando que quando nao hé ocorréncia de eventos criti-
cos, se a malha de controle regulatério esta operando sa-
tisfatoriamente a inclusao de um nivel supervisério nao
interfere nesta operagdo. O supervisor cumpre assim o
seu papel.

Durante a simulacao da campanha, como explicado an-
teriormente, uma situagao critica para o processo ocorre
a partir do instante t = 285h, determinando o fecha-
mento do reator (as vdlvulas Fin e Fout sdo completa-
mente fechadas) e o término da reacgdo (ver figura 11).
Para analisar esta situagao, um segundo experimento,
exatamente igual ao primeiro é realizado, a diferenga é
que neste experimento o controle supervisério incorpora
o modo de operagao critico, sendo assim implementado
pelo modelo cognitivo dindmico (DCN) da figura 9.

As figuras 14 e 15 mostram os resultados obtidos com
controle supervisério realizado pela DCN. A partir de
uma avaliacao das varidveis do processo, um novo con-

Tabela 4: indices de desempenho para o experimento 2

Critério PID (DCNn+PID) | (DCN+PID)
ITAE 1.0192 1.0038 0.9771
o2 13.5921 13.6985 13.4003
y(produto)
cr? 1.3708e-004 1.2696e-004 1.0728e-004
erro)
J%m 0.0154 0.0169 0.0220
o2 0.0127 0.0118 0.0169

junto de set-points diferentes do experimento 1, é ge-
rado pela heuristica modelada pela base de regras. Por
exemplo, um pouco antes do instante em que ocorre a
transigao de set-point de 45g/1 para 35g/1 (t = 115h até
t = 120h), o supervisor agora comandado pela DCN da
figura 9, gera um set-point intermedidrio de 40g/1, a fim
de recuperar a quantidade de substrato que esta caindo.
Com isso, quando ocorre a transigao de set-point em t =
120h, os erros considerados nos PIDs sao menores e o0s si-
nais de controle calculados também sao menores se com-
parados com os do experimento 1 (compare os gréficos
das figuras 12 e 14 em t = 120h). A fim de comprovar, a
atuagao do supervisor DCN; os indices de desempenho
sao recalculados até o instante t = 250h, para as trés
arquiteturas de controle: regulatério (PID), supervisé-
rio com a DCNn (etapa 1) da figura 5 (DCNn+PID) e
supervisério com a DCN da figura 9 (DCN+PID). Estes
valores sao dados na tabela 4 e mostram que o supervi-
sor DCN+PID apresenta um desempenho ligeiramente
superior as outras duas arquiteturas.
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Figura 14: Controle Supervisério (DCN+PID): Experimento 2
- Sinais Controle

Do mesmo modo, analisando ainda as figuras 14 e 15, a
situacao critica que no experimento 1 ocorre a partir de
t = 285h, é antecipada (a concentra¢ado minima de subs-
trato considerada pela DCN nao pode cair abaixo de 0,5
g/1), e o supervisor determina logo no instante t = 264h
(ver figura 14) uma diminuigdo do set-point de 45 g/l
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Figura 15: Controle Supervisério (DCN+PID): Experimento 2
- Varidveis do Processo

para 40g/1 e logo em seguida para 35g/1. Este set-point
permanece até o instante t = 275h, quando o supervisor
tenta recuperar o set-point determinado para a campa-
nha e incrementa o set-point aplicado para 40 g/l e em
seguida para 45 g/l. Esta situagdo se repetird indefi-
nidamente, a menos que o set-point da campanha seja
expressamente diminuido a fim de retirar a reagao de
seu estado critico, caracterizado por concentracao de P
= 45g/1, concentracao de substrato S = 0.5g/1, concen-
tracao de biomassa C' = 7g/l e volume V' = 3,51 (valores
aproximados).

Como conclusdo do experimento 2, tem-se que a combi-
nacao dos dois modelos (DCNn e DCNc), uma para cada
modo de operagao normal e critico, em um tnico super-
visor melhora o comportamento do processo em ambas
as situagoes (normal e critica), validando a arquitetura
proposta.

O terceiro experimento analisa o comportamento do su-
pervisor DCN quando ocorre uma falha no processo.
Neste caso, simulou-se um fechamento tempordrio (tra-
vamento) da valvula Fin durante os instantes t = 195h
até t = 205h, cortando a entrada de substrato no re-
ator. Novamente compara-se o desempenho do con-
trole regulatério, mostrado na figura 16, com o desem-
penho do controle supervisorio feito pelo modelo cogni-
tivo da figura 9 (DCN) que ¢ ilustrado nas figuras 17 e
18. Nestas figuras é mostrado apenas o comportamento
das variaveis do processo a partir do instante t=150h.
Analisando-se os gréficos na figura 16, observa-se uma
parada na reacao quimica logo apds o fechamento da
valvula Fin, com controle regulatério apenas. A val-
vula Fout também é fechada, a concentracao de produto
cai, mas é recuperada tao logo a valvula seja liberada.
No entanto a retirada de produto do reator é minima,
as valvulas estdo praticamente fechadas, (instantes t =

210h até t = 230h) até que ocorra a mudanca de set-
point em t = 230h. A partir deste ponto, o controle
regulatorio, tenta manter a concentracao de produto,
com uma retirada pequena (valores de sinal de controle
Fin e Fout pequenos) até que novamente uma situagao
critica é atingida (t = 280h) e as valvulas sao fechadas,
parando outra vez a reagao.

Com o controle supervisério, o fechamento da valvula
Fin, leva a uma diminuicao do set-point de 40g/1 para
35g/1 enquanto durar o travamento da véalvula, em se-
guida este set-point é restaurado, e a retirada de produto
nao é prejudicada (figuras 17 e 18). Quando ocorre a
mudanca de set-point em t = 230h os efeitos do fecha-
mento da valvula Fin ja nao sao mais sentidos, e como
no experimento 2, o processo antecipa o estado critico
da reacao e tenta recupera-la como acontece no experi-
mentn 9
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Figura 16: Controle Regulatério (PID): Experimento 3
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Figura 17: Controle Supervisério (DCN+PID): Experimento 3
- Sinais Controle

Como resultado do experimento 3, conclui-se que ape-
sar do supervisor nao ter sido especificamente projetado
para funcionar durante uma falha causada por agentes
externos, este é capaz de amenizar a influéncia da falha

Revista Controle & Automacéo/Vol.22 no.4/Julho e Agosto 2011 359



50 . Setpoint, Setpoint DEN (~—-) e Produto

L L
150 200 250 300 350
Substrato

40 T

=

0
150 200 250 300 350
Biomassa

4 L
150 200 250 300 350
Vo\u‘me

e .— :

2 I L L
150 200 250 300 350

Figura 18: Controle Supervisério (DCN PID): Experimento 3 -
Variadveis do Processo

sobre o desempenho do processo, validando mais uma
vez a fungdo da arquitetura proposta. Uma das vanta-
gens do uso da arquitetura proposta esta no fato de que
novas fungoes tais que alarme de situacao critica para
a reacao e detecgao de falhas como as que ocorrem nos
experimentos mostrados podem ser facilmente incorpo-
radas ao supervisor, através da criagao de novos modelos
cognitivos. Estes novos modelos cognitivos sao conecta-
dos entre si, através de conceitos comuns, configurando-
se num supervisor completo como o proposto na figura

9.

6 CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu um sistema supervisério ba-
seado em redes cognitivas dinamicas, as quais sao uma
evolugao dos mapas cognitivos, para o controle de um
processo de fermentagao. O supervisor representa uma
abstragao do conhecimento especialista sobre o compor-
tamento do processo em operacao normal e com restri-
goes. A construgao do mapa cognitivo foi obtida através
de analise de resultados de simulagao, utilizando exclusi-
vamente conhecimento qualitativo, nao sendo necessaria
a utilizagdo de um modelo matemético do processo. O
supervisor assim obtido é bastante simples, de facil im-
plementacao e de facil compreensao, e apresentou um
bom desempenho nas situagoes simuladas.

Apesar de implementar apenas a acao de calcular set-
points para o controle regulatério em modo de operagao
normal e critico, o supervisor proposto pode ser facil-
mente expandido, para incorporar outras tarefas super-
visdrias tais que deteccao de falhas, escalonamento de
ganho, inferéncia, entre outras. Para isto basta que
sejam construidos novos modelos baseados em mapas
mentais do tipo DCN que sejam associados a estas ta-
refas e conectados entre si constituindo um supervisor
completo como mostrado na figura 4. Atualmente, uma

DCN para anédlise de tendéncia (inferéncia) de varidveis
estd em vias de desenvolvimento.

Uma das restrigoes a utilizacao de modelos baseados em
mapas cognitivos, como por exemplo, os FCMs, na re-
presentacao de sistemas dindmicos mais frequentes na
literatura é que os FCMs apesar de simples nao sao
capazes de modelar os diversos tipos de relacao exis-
tentes em sistemas dindmicos, principalmente aqueles
relacionados a realimentagao e ao comportamento tem-
poral das varidveis. De fato, um mapa cognitivo ou um
FCM construido segundo a proposta original de Axerold
(1976) e/ou Kosko (1986) somente representa relagoes
causais monotonicas e simétricas. Para contornar este
problema, foi proposto neste artigo o uso de diferentes
tipos de conceito (nivel, variagao, decisao e sele¢éo) e de
relagoes (causal, fuzzy, implicacdo linguistica) capazes
de modelar todos os relacionamentos existentes entre as
variaveis de um sistema dindmico. Este novo tipo de
mapa cognitivo, denominado rede cognitiva dindmica,
estende a abordagem proposta em (Miao et al, 2001) na
medida em que utiliza novas formas de calculo dinadmico
dos arcos de um mapa cognitivo.

Esta nova ferramenta foi inserida em uma arquitetura
em que partes do mapa cognitivo sao acionadas con-
tinuamente e outras apenas a partir da ocorréncia de
eventos. Com isso foi possivel emular as agoes de um
operador humano para a correta supervisao de uma ma-
lha de controle de processos. O sistema resultante “su-
pervisor + processo” pode ser considerado um sistema
hibrido em que é possivel monitorar e calcular variaveis
continuas, ao mesmo tempo em que determinadas agoes
sao realizadas a partir da ocorréncia de eventos discre-
tos.

Desta forma, a DCN apresentada é um sistema com-
putacional inteligente com capacidade de inferéncia que
abstrai e modela o conhecimento humano de forma es-
truturada por meio de relagoes de causa-efeito e/ou
baseado em regras. Através dela, é possivel modelar
de forma similar comportamentos dinamicos continuos
e/ou orientado a eventos. Além disso, apesar de nao
ter sido explorado neste artigo, é possivel refinar a DCN
(versdo final modelo cognitivo), conferindo-lhe capaci-
dade de generalizagao a partir de um conjunto de da-
dos, através do uso técnicas de aprendizado baseado em
metaheuriticas tais que algoritmos evolucionarios, simu-
lated annealing, enxames de particulas entre outras, ou
ainda técnicas de aprendizado por reforgo.
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