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RESUMO — No meio industrial, a demanda por controle de processos mostra-se crescente, e cada vez
mais tal paradigma é exigido para a operacdo de sucesso de processos desafiadores na industria.
Simultaneamente, nos cenarios atuais ha grande disponibilidade de informacdes sobre os processos,
medidas de operacfes normais e anormais (histdricas e em linha) e de elevado poderio computacional
cada vez mais barato e resiliente. Nesse trabalho é proposto um paradigma de controle de processos
utilizando neuroevolucgdo, um conjunto de algoritmos que unem a capacidade regressora universal
das redes neuronais com o poder de otimizacdo global extremamente eficiente dos algoritmos
genéticos. Aliados a uma nova formulacdo para controle de processos, chamado por simplicidade de
controle inteligente por usar ferramentas de aprendizado e de inteligéncia artificial na tomada de
decisdo. O trabalho é ilustrado com a geracéo de informacdes por simulacdo e posterior obtencédo de
um controlador bem sucedido no controle de um modelo identificado de uma coluna de flotacdo de

dificil controle, provando a eficicia do método proposto.

INTRODUCAO

Os avancos tecnoldgicos da industria tém
gerado estruturas cada vez mais complexas em
termos de operagdes e suas agregagdes dentro
do corpo da planta, ou na prépria conformacéo
estrutural de seus produtos gerados; e em um
contexto onde a economia exige uma crescente
adaptacdo da industria para a minimizacao de
custos e maximizacao de lucros, € de extrema
importancia a adocdo de principios de
automacdo industrial, assim como a
necessidade de controle de alta tecnologia para
a propria viabilizacdo de processos que sem
este, ndo seriam possiveis, como por exemplo,
a estabilizacdo de reatores de fusdo nuclear
(Degrave et al., 2022). Dessa maneira, conclui-
se que o0 avanco tecnologico € imprescindivel
para a oxigenacao dos meios de producéo e do
proprio aumento da capacidade humana de
transformar o mundo que a cerca.

Dentro do escopo de producdo de valor
material para o planeta, a inddstria quimica
ostenta fatia significativa da economia mundial,
sendo 0s processos que a compdem, de grande

interesse para viabilizacdo e estudo. Sob tal
Gtica, pode-se inferir a necessidade de tais
integracOes tecnoldgicas citadas anteriormente
dentro dos mais diversos processos industriais.

Assim, pode-se observar que a Vvasta
maioria dos processos de interesse comercial
possui natureza dindmica complexa, afinal,
uma planta de producéo, geralmente configura-
se como uma concatenacdo de diversos
processos em série e em paralelo, os quais sdo
comumente conhecidos como operacOes
unitérias, ndo suficientemente, cada operagdo
unitaria compde-se de diversos fendmenos
fisicos de natureza ndo linear, isso implica em
sistemas de comportamento dindmico de alta
ordem e dificil controle, problema que deve ser
enfrentado, pois, como ja pontuado, varios
desses processos necessitam imperativamente
de controle para a sua existéncia e operagdo
Otima e segura.

O presente trabalho introduz uma técnica
alternativa de controle multivariavel ndo linear
de escopo geral utilizando redes neuronais e
algoritmos genéticos aplicada em um estudo de
caso para uma coluna de flotacdo para sistemas
particulados, assim como a verificacdo de sua



eficacia por simulacéo dindmica do modelo da
coluna identificado por Persechini e Peres
(2000), um processo de dificil controle, sendo
assim, um bom indicador para a validade do
método de controle proposto.

O CONTROLE INTELIGENTE

O algoritmo de controle baseia-se na
utilizacdo de uma estrutura de aprendizado
conhecida como neuroevolugdo, em que sdo
utilizados algoritmos genéticos para a
otimizacdo de uma rede neuronal, de modo a
que ela performe determinadas acdes de
interesse do engenheiro.

Na formulacdo da heuristica proposta, o
objetivo da rede neuronal é aproximar uma
politica de acdo adequada para controlar com
sucesso o sistema no qual o agente se encontra.
Dessa maneira, os parametros da rede devem
ser otimizados por algum método de
otimizacdo; na literatura, grande parte das
aplicacOes para redes neuronais séo executadas
como a solucdo de um problema de regressao
diferencial, ou seja, dado um conjunto de dados
de resposta mapeada, é calculado um desvio
entre a resposta da rede e a resposta rotulada,
gerando uma funcdo objetivo diferenciavel que
pode ser otimizada por métodos baseados em
gradientes, como gradiente descendente,
gradiente descendente estocastico, otimizacdo
ADAM (Adaptive Moment Estimation) entre
outros, caracterizando aprendizado
supervisionado. (Kinsley, Kukiela, 2020).

Entretanto, para problemas de controle,
ndo é tarefa simples obter dados de uma a¢édo de
controle 6tima de modo a aplicar-se
aprendizado  supervisionado baseado em
regressao, nota-se inclusive, que a obtencéo de
tais dados representaria a solugdo do préprio
problema de controle. Dessa forma, € proposto
uma metodologia de aprendizado néo
supervisionado para a otimizacdo dos
parametros da rede neural, no presente trabalho,
sendo usado um algoritmo genético de escopo
no conjunto dos numeros reais em formulagéo
vetorial n-dimensional R".

O Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos sdo uma classe
de heuristicas que tentam capturar as
propriedades de selecdo apresentadas pelos

sistemas naturais, otimizando um determinado
objeto em respeito a sua aptidio a
sobrevivéncia em determinado ambiente, dessa
forma, obtém-se um mecanismo de escopo mais
generalista, podendo otimizar parametros e
estruturas diversas, ndo necessariamente
dependendo das abordagens cléssicas de
otimizacdo analitica e diferencial. Dada essa
robustez intrinseca dos algoritmos genéticos,
faz-se possivel a otimizacdo de sistemas das
mais variadas sortes, variando desde fungdes
analiticas bem definidas matematicamente,
passando por sistemas reais ndo facilmente
parametrizaveis e até mesmo objetos abstratos
que interagem com algum ambiente de
referéncia; com base nessas propriedades,
pode-se encontrar um imenso espago de
aplicacdo pratica destes métodos.

A definicdo classica do algoritmo
genético consiste na otimizagdo dos parametros
de uma fun¢édo n-dimensional de modo a que se
obtenha uma boa aproximacdo de seu ponto
critico de Hessiana negativa ou positiva
definida a depender da natureza de
maximizacdo ou minimizacgdo do problema

O algoritmo estudado percorrera o espaco
de busca caracterizado como dominio da fungédo
objetivo, utilizando de operadores genéticos
baseados na selecéo natural de Darwin (1869),
criando geracdes de populacdes geradas com
base em regras bioinspiradas e perturbacfes
pseudoaleatérias nos parametros de cada
solugdo, dessa maneira, espera-se que O
algoritmo consiga percorrer tal dominio de
maneira esparsa, porém orientada, alcancando
em hipotese a vizinhanca do ponto de étimo
global da fungdo a ser otimizada.

Tais operadores genéticos podem ser
desenvolvidos de diversas maneiras, e entdo
serdo aplicados a um genoma, definido neste
artigo como um tensor de primeira ordem de
dimensdo n, que representa 0s parametros
otimizaveis da funcéo objetivo.

Neste trabalho, a implementacdo do
algoritmo genético seguiu 0s principios
classicos de Selecdo, Mutagdo, Cruzamento e
Elitismo (Omelianenko, 2019), sendo descritos
a sequir.

Selecdo: O método de selecdo utilizado
no algoritmo desenvolvido foi a selecdo por
torneio, que foi implementada retirando
aleatoriamente amostras de k genomas e



selecionando o melhor individuo em termos de
aptidao desse subgrupo; este processo é
repetido pelo mesmo ndmero de vezes que 0
tamanho da populacdo definida nos
hiperparametros do algoritmo.

Mutacdo: A operacdo de mutacdo
consiste basicamente na substituicdo de um
parametro do genoma por outro gerado
aleatoriamente no mesmo intervalo.

Cruzamento: E realizado o cruzamento de
Radcliff, que define cada parametro de um par
de genomas selecionados para o crossover com
base nas Equagdes 1 e 2.

Provo1 = Bp1+ (1 — B)p. (1)

Provo2 = PPz + (1 — B)ps 2

Em que S representa um valor aleatorio
entre 0 e 1 e p representa cada parametro a ser
modificado no cruzamento.

Elitismo: Consiste basicamente em
perpetuar a existéncia de genoma bem cotado
em termos da funcdo objetivo para as proximas
geracOes, pode ser aplicado de diversas formas,
no projeto realizado, o Elitismo consiste
estritamente na ordenacdo dos genomas com
base no seu valor de aptid&o, posterior extracao
de um corte da lista resultante com base na
quantidade de individuos elitistas desejada,
definida por um hiperparametro, e na sua
insercdo no método de selecdo para a proxima
geracdo, retirando individuos sobressalentes
para manter a populagdo filha com o mesmo
naimero de individuos que a populacdo méae.

Um compreensivel e simples exemplo
desse processo foi introduzido por Tomassini
(1995), em que foi postulado um problema para
encontrar um ponto critico de uma fungdo
especifica definida no conjunto dos nameros
pertencentes a um conjunto d’' c R, descrita
pela Equacdo 3.

f(x*) = min{— |x sin( |x|)| Vx€ d’} (3)

Em que d' é definido por todos os
numeros igualmente espacados dentro do
intervalo [0, 512] que podem ser descritos por
operacdes sobre um vetor binario descrito por
10 Dbits, dessa maneira, teremos uma

granularidade numérica de 2% = 0,5. Objetiva-

se minimizar a funcdo utilizando o algoritmo.

O algoritmo genético basico é um bom
candidato para satisfazer tal proposicéo.
Aplicando uma transformacdo na funcéo
objetivo para a conversdo do problema para
outro de maximizacdo, pode-se obter o
resultado ilustrado na Figura 1.
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Figura 1: Otimizacdo exemplo pelo AG-
llustracao.

E valido ressaltar que o a resolucgéo de tal
exemplo nas condicBGes descritas pelo autor,
exigiria a adaptacdo do algoritmo genético para
sua formulacdo gendmica discretizada em uma
sequéncia de bits.

Neuroevolugdo

Uma promissora alternativa para a
geracdo de agentes inteligentes para a operacao
em um sistema dindmico de caracteristica geral
é o paradigma de neuroevolucdo, que consiste
em otimizar os parametros de uma rede
neuronal utilizando justamente a classe de
algoritmos genéticos abordados na secdo
anterior. Dessa maneira, poder-se-a otimizar a
rede neuronal com o uso de fungdes objetivo
diferentes do que seu simples erro de output,
possibilitando treinamentos mais especificas e,
no presente caso, a utilizacdo das redes neurais
para gerar novas leis de controle para sistemas
dindmicos, em especial a coluna de flotacao,
que sera abordada como exemplo de ilustragdo
em secdes subsequentes.

Uma rede neural consiste em um objeto
matematico inspirado no funcionamento
conhecido do cérebro dos seres bioldgicos
inteligentes,  consiste em uma rede



interconectada de neurdnios, caracterizados
matematicamente ~ por  numeros  reais,
submetidos a fungdes de ativacdo néo lineares,
de modo a que tal objeto funcione como um
aproximador de funcdo universal, podendo
representar teoricamente qualquer funcéo
analitica e lo6gica, dado um numero suficiente
de neurdnios (Aggarwal, 2018).

Assim, as redes neurais representam boas
candidatas para realizar 0 mapeamento entre
observacOes e acOes dos agentes dentro de um
sistema Markoviano (Sutton, 2018), reagindo
bem na aplicagdo em ambientes de controle.
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Figura 2: Modelo de rede neural, segundo
McCulloch-Pitts (1943)

Para sua implementagéo, foi utilizada a
definicdo classica de rede neural, sendo essa
composta por camadas de neurbnios
interligados que processa um sinal de entrada
por cada uma até retornar um output na
dimenséo definida em sua topologia.

Assim, cada neurdnio é ligado aos
demais, e entdo ponderados por um peso
multiplicador (weight), deslocados por um fator
de offset (bias) e submetidos a uma funcdo de
ativacdo, para cada camada. O sinal passado por
essa sequéncia é, entdo, computado por uma
operacdo de multiplicacdo matricial dos pesos,
e somado posteriormente ao vetor dos biases,
foram implementadas trés funcdes de ativacao
diferentes, sendo essas a Unidade Linear
Retificada (ReLU), Sigmoide e Tangente
Hiperbdlica (TanH).

Percebe-se que a formulagdo das redes
neurais nada mais € que uma fungdo
paramétrica de alta quantidade de parametros,
caracterizando-se como um  problema
facilmente adaptavel para o algoritmo genético
até entdo desenvolvido, bastando codificar o
genoma do algoritmo de maneira a que

contemple os pesos e offsets que caracterizam a
rede.

Para adaptar tal genoma, basta realizar
operacdes de alteracdo topoldgica do tensor
resultante de suas iteracOes para satisfazer a
topologia tensorial de segunda ordem dos pesos
e de primeira ordem dos valores de offset
(biases), realizada essa traducdo, a propria
caracteristica de otimizagdo do algoritmo se
encarregara de encontrar o vetor que cria a rede
neural de melhor aptidao.

Outra formulacdo promissora para a
estrutura de neuroevolugdo seria o algoritmo
introduzido por Stanley (2002), conhecido
como  Neuroevolution of  Augmenting
Topologies (NEAT), ou sua versdo refinada
para subdivisdo geométrica de regides,
procurando reproduzir a regionalidade das
estruturas do cérebro humano, conhecida como
Hypercubed based NEAT (Omelianenko,
2019). Tais formulagdes ndo serdo abordadas
neste trabalho.

O Problema de Controle

O problema de controle pode ser definido
como a automacao da tomada de decisdo 6tima,
assim, supde-se um sistema dindmico como um
sistema de equacdes diferenciais da forma:

2= fxudt) (4)

dt

Sendo x, o vetor de variaveis do sistema,
u, o vetor de variaveis de entrada, d, as
perturbacdes do sistema, f, uma funcdo de
natureza linear ou ndo, e t, 0 tempo.

O objetivo do problema de controle é
selecionar uma dindmica das variaveis
manipuladas do sistema (u), de maneira a que
tal sistema se comporte de maneira desejada
pelo engenheiro.

Assim, foram propostas inUmeras
metodologias na literatura para resolver tal
problema, em grande parte, envolvendo
técnicas de linearizacdo e simplificacdo das
caracteristicas do sistema para encontrar uma
fungdo de Lyapunov (Lyapunov, 1892) que
garante a estabilidade do controle de tal
sistema, gerando um modelo de controlador
capaz de gerar uma resposta de entradas que
atenda ao objetivo de controle.



Entretanto, para sistemas altamente néo
lineares, de dificil controle, ou objetivos de
controle que ndo repousam sobre um estado
estacionario fixo, a teoria de controle linear
pode falhar, gerando a necessidade de encontrar
modelos de controladores sob diferentes
formulacBes, dessa maneira, é proposta uma
definicdo adaptada do problema de controle
para sistemas dinamicos complexos sob o
escopo do paradigma de aprendizado por
refor¢o (Reinforcement Learning).
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Figura 3: Formulacdo do problema de
controle como Aprendizado por reforgo
(Reinforcement Learning). Adaptado de Sutton
e Barto (2018).

Com base no esquema da Figura 3, pode-
se reestruturar o problema de controle como o
fornecimento do estado do sistema (ou uma
observacao do sistema) ao agente, que também
recebe  um sinal de recompensa, e
posteriormente realiza uma acdo de volta ao
ambiente (sistema dindmico), o que caracteriza
uma malha com realimentacdo (feedback) de
objetivo a obter uma politica de agdo de modo
maximizar o valor esperado da soma das
recompensas a serem recebidas pelo agente.
(Sutton, 2018)

De posse dessa formulacdo, pode-se
definir o tal agente como uma rede neuronal a
ser otimizada pelo algoritmo de neuroevolucéo,
a funcdo de aptiddo do algoritmo como o
residuo entre os valores de setpoint e as
variaveis controladas em cada iteracéo, e haver-
se-a um paradigma de aprendizado autdbnomo
para sistemas dinamicos de sorte generalista.

O Modelo da Coluna de Flotacao

Para exemplificar a ideia apresentada,
selecionou-se o controle multivaridvel de uma
coluna de flotagdo, operacdo unitaria

geralmente utilizada para a separagdo de
material particulado de uma corrente de liquido,
caracterizando um processo de multiplas fases.

Um modelo identificado de uma coluna
de flotagdo estd descrito no trabalho de
Persechini et al. (2000), em que a partir de
dados experimentais, é gerada uma matriz de
funcdes de transferéncia no dominio de Laplace
que assume a forma das Equacdes a seguir.

h G111 Giz Gy Qw
€gez| = [Gu Gy2 023] Qg (4)
Qp G31 Gsz G331|Qr — Qp

—(1,029-10735+2,3-1075)

G = (S+4,02:107%)(54+1,92:1072) 5)
_ —(1,59107*s+4,33-1077)

b1z = (5+4,02:107%)(s+7,981-1073) (6)
_ (1,02910735+42,3-1075)

Gll - (5+4,02:107%)(s+1,92:1072) (7)
76107

621 = o210 ®)
_7,781075

G22 = 578110 (9)
_ -7,6107°

G2s = $+1,92:1072 (10)

G31 = S(KlGll + K2G21) (11)

G32 = S(K1G12 + KZGZZ) (12)

G33 = 1+ 5(K1G13 + KpG3) (13)

Pode-se representar 0 sistema no espaco
de estados na formulacdo dindmica usual para
sistemas lineares, conforme as Equagdes (14)-
(15).
dxr

- = Ax' + Bu (14)

y' =Cx'+ Du’ (15)

A avaliagdo desse problema de controle
permite observar com a matriz de ganhos, que
0 indice de condicionamento do sistema,
assume o valor de 19831076. Pela alta
magnitude do indice, pode-se concluir que o
sistema é de controle extremamente dificil,



mostrando-se um excelente benchmarking para
testar o algoritmo desenvolvido.

Para situacGes similares, em geral, o
engenheiro de controle reduz a
dimensionalidade desse sistema de controle
para um de dimensdo inferior que seja melhor
condicionado.

Aplicacdo do Controle Inteligente ao
Processo da Coluna de Flotagao

Para testar o algoritmo de controle, foi
desenvolvido um software em Python,
encapsulando todo o algoritmo descrito nas
secOes acima, além de um simulador numerico
de sistemas dinamicos.

O software de simulacdo supde cada
passo da solucdo das equacdes diferenciais
como uma iteracdo do problema formulado na
Figura 3, supondo que o sistema em questdo
seja de caracteristica Markoviana, ou seja, que
toda a informacéo para a tomada de decisao seja
encapsulada pela observacdo fornecida ao
agente pela fungéo de passo.

Para garantir que tal hipOtese seja
satisfeita, foi desenvolvida uma funcionalidade
que armazena as M ultimas observacGes base
do sistema e as retorna para 0 agente como uma
observacdo concatenada, fornecendo ao agente
informacdo de memoria.

Cada observacdo base é definida como
uma tupla que contempla os valores de todas as
variaveis controladas, descritas pelo vetor y’,
manipuladas, descritas pelo vetor u’ e valores
de setpoint no tempo da iteracdo. O valor inicial
das variaveis de entrada e do setpoint ao longo
da simulacdo escolhidos para o teste de
benchmarking do algoritmo foram de (1,1,1) e
(0,0,0), respectivamente.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Apos o desenvolvimento de todo o codigo
do algoritmo neuroevolutivo, do simulador e
dos modelos para teste, procedeu-se a realizar
uma série de testes para avaliar a eficacia do
controle proposto.

Para se avaliar a importancia do tamanho
da populacdo no desempenho do aprendizado,
varios estudos foram feitos e ndo colocados
aqui para concisao dos resultados.

Pode-se perceber pela Figura 4, que a
dindmica do sistema, para um vetor U em base
unitaria, possui caracteristica bem diversa entre
as variaveis de saida. Também é notavel a
diferenca da magnitude dos valores de cada
variavel, mostrando a necessidade de aplicar
uma normalizacdo as equacdes que descrevem
0 sistema, visto que redes neuronais, assim
como a vasta maioria dos métodos de
aproximagéo funcional, operam melhor nas
proximidades da origem cartesiana.

Assim, foi realizada a normalizagdo do
modelo, com vetor de normalizacdo composto
pelos valores 50, 100 e 0,025, respectivamente,
gerando uma dinamica mais proxima entre suas
varidveis  controladas, propiciando  um
aprendizado facilitado pela rede, como exibe a
Figura 5.

Apbs o preparo do ambiente de
aprendizado em consonancia com o modelo, foi
definida uma topologia de duas camadas
ocultas de 8 neurdnios e entrada e saida da rede
com o numero de nodos equivalentes a uma
memoria de duas observacdes e a entrada de
atuacdo do agente no sistema, respectivamente.

De posse dos parametros operacionais
adequados, poOde-se realizar o teste de
desempenho final para o controle MIMO 3x3
da coluna de flotagdo, manipulando todas as
variaveis do vetor u’ de modo a controlar todas
as variaveis do vetor y’ normalizado. Assim, o
controlador final obtido ao longo de 200
geracbes para um tamanho populacional de
1000 individuos, é verificado nas Figuras 6 e 7.
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Pode-se perceber que o agente obtido
desenvolveu uma lei de controle que manipula
as trés varidveis selecionadas de modo a
minimizar a soma do desvio quadratico das trés
varidveis de controle em relacdo a seus
respectivos valores de setpoint.

Como teste final da robustez do algoritmo
proposto, foi realizada uma simulagdo com
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perturbacdes degrau aleatoria nos valores das
variaveis de sistema para 0 modelo da coluna,
de modo a avaliar a generalizacdo da rede
atuante para também o problema regulatorio,
obtendo assim, as Figuras 8 e 9.
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Figura 8: Simulagédo do sistema controlado com perturbacdes.

A partir do teste desenvolvido, é notavel
0 desempenho do controlador na rejeicdo de
perturbacbes, para cada simulacdo, o
desenvolvimento dindmico do sistema ¢é
diferente, dada a natureza aleatdria de tais
perturbacdes, ainda assim, o agente obteve
sucesso na rejeicdo destas, levando o sistema
para seus valores de setpoint com eficiéncia e
eficacia, o que mostra robustez no controle
desenvolvido, descartando a possibilidade de a
rede neuronal apenas ter decorado todos o0s
estados possiveis do problema, efeito
conhecido por overfitting.

Assim, com base nos resultados obtidos,
pode-se inferir que mesmo para um sistema
multivariavel de controle desafiador, o
algoritmo conseguiu efetuar um controle
bastante satisfatorio.

CONCLUSOES E SUGESTOES

Os resultados obtidos sdo promissores e
motivam  investigagfes adicionais  sobre
potencial dos métodos neuroevolutivos no
projeto de sistemas de controle, de maneira
geral, 0 que pode caracterizar uma alternativa
eficaz para o controle de sistemas complexos
além de apresentar o aspecto de geragdo
automatica do modelo do controlador,
isentando o0 engenheiro, 0 encargo de projetar o
controlador de maneira especifica, ou de recair
no controle sub-6timo apresentado pelos
controladores lineares Proporcionais, Integrais
e Derivativos, nem sempre eficazes.

A modelagem e simulagdo da coluna de
flotacdo representou um bom teste de



benchmarking para a técnica e viabilizou a sua
avaliacdo de maneira satisfatoria.

E proposto para proximos estudos avaliar
0 comportamento do controlador
neuroevolutivo para sistemas n&o lineares,
simulacdes em robotica e outros processos
industriais, em comparagdo com outros
métodos de controle, classicos ou ndo, bem
como a implantagéo da rede neuronal resultante
em um processo real, para verificar
experimentalmente sua capacidade de controle.
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E importante observar que um sistema de
controle inteligente precisara ter refinamento
continuo para encapsular novos cenarios e
perturbacbes ndo treinadas, ao tempo que
amplia os conhecimentos com o aprendizado
em linha e monitora ataques adversarios, que
ocorrem gquando um atacante altera a entrada do
sistema inteligente para induzir um viés na
tomada de deciséo.
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Figura 9: Simulacdo do sistema manipulado com perturbacdes.

NOMENCLATURA

n — Dimenséo do vetor genoma.

k — Numero de individuos selecionados
por subgrupo do torneio.

B — Fator de paternidade definido para o
cruzamento.

p — Parametros
cruzamento.

d" — Numero total de discretizagdes do
espaco de busca do exemplo por Tomassini
(1995).

x — Variaveis de estado de um sistema
dindmico.

modificados pelo

u — Variaveis de entrada de um sistema
dindmico.

d - Varidveis de perturbacdo de um
sistema dinamico.

t — Tempo.

Gy, = Fungdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotacg&o.

G, — Funcdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotacgé&o.

G,3 — Fungdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotacg&o.

G,; = Funcdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotacg&o.

G,, = Funcdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotacé&o.



G,3 = Funcdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotagé&o.

G3; = Funcdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotag&o.

G;, = Funcdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotag&o.

G33 = Funcdo de transferéncia para o
sistema da coluna de flotagé&o.

K; — Constante de ganho do processo
com o valor igual a —4,8 - 10%.

K, — Constante de ganho do processo
com o valor igual a —3,84 - 10°.

s — Variavel dindmica do processo no
dominio de Laplace.

x' — Variaveis de estado de um sistema
dindmico em variavel desvio.

u’' — Variaveis de entrada de um sistema
dindmico em variavel desvio.

y' — Varidveis monitoradas de um
sistema dindmico em variavel desvio.

A — Matriz caracteristica de estados de
um sistema dinamico.

B — Matriz caracteristica de entradas de
um sistema dinamico.

C — Matriz caracteristica de estados de
um sistema dindmico para a grandeza
monitorada.

D — Matriz caracteristica de entradas de
um sistema dindmico para a grandeza
monitorada.

M — Quantidade de Gltimas observacGes
fornecidas como estado para o agente.
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