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Controlo, Incerteza e Otimalidade

JOA0 MIRANDA LEMOS'

SUMARIO
Através de exemplos desafiadores para a investigacdo e de grande impacto socioeconé-
mico, em areas muito diversas, desde energia solar térmica até pacientes sujeitos a anestesia,
esta comunicagdo apresenta uma visdo para ndo especialistas de algumas grandes ideias
relativas a dicotomia entre incerteza e otimalidade, que estdo na base do controlo automatico
de sistemas dindmicos, com énfase no controlo adaptativo e 6timo/preditivo.

ABSTRACT
Through challenging examples for research and with great socioeconomic impact, in very diverse
areas, from solar thermal energy to patients undergoing anaesthesia, this communication presents a
vision for non-specialists of some major ideas regarding the dichotomy between uncertainty and opti-
mality, that form the basis of automatic control of dynamical systems, with an emphasis on adaptive
and optimal/predictive control.

1. CONTROLO

O Controlo é uma metodologia de projeto em engenharia que decide quais
os estimulos a aplicar a um sistema para que este se comporte tal como especifi-
cado. Sem a tecnologia do controlo, a sociedade, tal como a conhecemos, nao
existiria. Um sistema de controlo consiste na interligacao do processo a controlar
com o controlador. O processo a controlar pode ser um sistema fisico, quimico,
biomédico, hidraulico ou mesmo econémico, que € influenciado por um atuador,
através de uma variavel manipulada, e cujo comportamento observével, deno-
minado “saida” é medido por sensores. Os objetivos de controlo consistem em
manter a saida do sistema num determinado valor de referéncia, ou seguir um
sinal de referéncia que varia no tempo, malgrado a existéncia de perturbagdes.
Estes objetivos podem ainda incluir a minimiza¢ao da energia gasta nas mano-
bras a efetuar, ou garantir que certas varidveis estao dentro de gamas especifica-
das (por exemplo, a abertura de uma vélvula tem de estar entre 0% — toda
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fechada, e 100% — toda aberta; certas temperaturas e pressdes devem permane-
cer abaixo de valores maximos de seguranga, etc.). Com base nos sinais de refe-
réncia e nas saidas observadas, o controlador calcula a varidvel manipulada por
forma a atingir os objetivos de controlo. Se os primeiros sistemas de controlo
estavam limitados pela tecnologia disponivel (inicialmente mecanica, depois ele-
tromecanica, pneumatica e eletronica analdgica) os crescentes, e espetaculares,
avangos na tecnologia dos computadores, programagao e comunicagdes permi-
tem que os controladores sejam algoritmos que sao executados em tempo real
num computador (eventualmente, com multiprocessamento), que recebem dados
dos sensores, mas também de outros controladores, com os quais coordenam a
sua acao (Lemos & Pinto, 2012).

De um modo geral, o computador considera o tempo dividido em intervalos
pequenos, quando comparados com as constantes de tempo do processo, que sao
denominados periodos de amostragem. No inicio de cada periodo de amostra-
gem, o computador transfere para a sua memdria a informagdo sobre a saida do
processo disponivel nos sensores e processa-a com um algoritmo de controlo para
calcular a variavel manipulada, tendo em vista atingir os objetivos de controlo.
O comportamento do sistema global resulta assim da interacdo de uma parte
fisica (o processo) com uma parte computacional (o algoritmo de controlo), o que
motivou a expressao sistemas ciberfisicos para designar este tipo de sistemas.

Comum a todos os sistemas de controlo sdo os problemas de garantir a esta-
bilidade do sistema controlado — ou seja, do sistema que resulta da interacao
entre o processo a controlar e o controlador—, mesmo em presenga de incerteza.
E interessante referir que logo deste o primeiro controlador com ampla aplicagio
industrial (o regulador de Watt, para a regulagao da velocidade de maquinas a
vapor) se sentiu a necessidade de estudar a estabilidade, do que resultou a pri-
meira demonstracao formal de estabilidade de um sistema controlado, feita pelo
escocés James C. Maxwell. Seria, no entanto, o russo Aleksandr Lyapunov que,
em 1892, publicaria o chamado método direto que hoje, em conjunto com o teo-
rema do conjunto invariante de Lasalle, da década de 1950, é a base da analise e
projeto no que diz respeito a estabilidade de sistemas de controlo.

Ha uma enorme variedade de exemplos de sistemas controlados, que incluem
movimento de satélites para manobras de rendez vous (Botelho et al., 2021), cam-
pos de coletores solares distribuidos (Lemos et al., 2014), varidveis fisiologicas
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em anestesia—nivel de hipnose e de bloqueio neuromuscular — (Lemoset al., 2014),
canais para a distribuigao de dgua para fins agricolas (Lemos e Pinto, 2012), foto-
bioreatores (Pataro et al., 2023a), soldadura por arco (Santos et al., 2000) e caldei-
ras para a produgdo de vapor em grupos termoelétricos (Silva et al. 2000). Se por
um lado correspondem a aplicagdes com impacto socioecondmico, estes exem-
plos colocam também interessantes desafios cientificos, existindo dois problemas
que sao comuns a todos: elevados niveis de incerteza nos modelos que servem
de base ao projeto e necessidade de, de um modo ou outro, otimizar um funcio-
nal de custo.

2. OTIMALIDADE

A formulagdo de problemas de engenharia como problemas de otimizagao
tem as suas raizes em Gauss, ao propor o método dos minimos quadrados para
estimar os parametros do planetoide Ceres, no que foi um dos primeiros grandes
exemplos da combinacdo de técnicas de recolha de dados (neste caso, astroné-
micas), e em Norbert Wiener, no desenvolvimento dos preditores de séries tem-
porais. Relativamente aos problemas de controlo, os métodos de otimizagao
podem ser usados em diversos contextos. Uma possibilidade é o planeamento
6timo das trajetdrias da saida e da varidvel manipulada. Por exemplo, na terapia
do cancro (Belfo, 2021), é possivel formular o problema de controlo por forma a
ter em conta, explicitamente, 0 compromisso entre seguir um perfil de redugao
do tumor e minimizar os efeitos t6xicos associados a terapia. Um outro exemplo
é fornecido pelo controlo 6timo de um sistema de recolha de energia das ondas
(Henriques, 2017).

Uma outra possibilidade é a combinagao do controlo por retroagdo e a otimi-
zagao, o que é conseguido pelo controlo preditivo baseado em modelos (MPC).
O MPC foi, inicialmente, motivado por problemas de controlo na destilacao de
petrdleo, tendo raizes ainda no inicio da década de 1970. Dado que os precos
impunham adquirir petréleo a fornecedores que mudavam frequentemente, era
necessario dispor de uma estratégia de controlo que pudesse ser facilmente ajus-
tada as caracteristicas do produto a refinar, fosse adequada a sistemas multiva-
ridveis (ou seja, com varias entradas e saidas) e que tivesse em conta, explicitamente,
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restri¢gdes nas variaveis do processo. Foi assim desenvolvida a chamada estraté-
gia de controlo deslizante (receding horizon, RH) que consiste em resolver um
problema de controlo 6timo num horizonte de tempo que comeca no instante
presente, tomando como varidveis independentes as varidveis manipuladas entre
este instante e um dado horizonte futuro. Para relacionar as amostras da saida
nos instantes futuros e as varidveis manipuladas usam-se modelos preditivos
que executam a predicdo a partir do estado do sistema estimado (ou observado)
no instante presente. Desta sequéncia de varidveis manipuladas, apenas se aplica
o primeiro valor, sendo este procedimento repetido no préximo instante de tempo
discreto. O facto de a sequéncia de preditores depender do estado do sistema em
cada instante introduz um efeito de retroacao, combinada com a otimalidade do
controlador. Como se compreende, esta estratégia, se bem que muito poderosa,
implica uma grande carga computacional. No entanto, se nos anos 1970 e 1980
ela estava limitada ao controlo de processos lentos, os progressos na tecnologia
dos computadores e programagao, incluindo computagao paralela, combinados
com avangos nos algoritmos de controlo, permitiram, progressivamente, a apli-
cacao ao controlo da combustao em motores de combustao interna, controlo do
movimento de veiculos automoveis e de aeronaves. Existem, neste momento,
multiplos estudos de viabilidade da aplicacdo a problemas espaciais, como o
controlo do movimento de langadores recuperaveis ou de manobras de rendezovous
em satélites (Botelho et al. 2021).

O MPC pode ser usado para determinar a operacao 6tima de processos que
devem ser reconfigurados. Em Bejarano et al. (2020) d4-se o exemplo da gestao
do uso da energia numa superficie comercial, em que as necessidades alternam
entre ilumina¢ao em maior ou menor grau e/ou varios niveis de ar condicionado.
O modelo do processo é do tipo hibrido, com estados continuos, relativos a varia-
veis fisicas, e discretos, relativos aos modos de operagao, o que dé origem a
problemas de otimizacdo mista continua/discreta.

O MPC, de que apenas foi apresentada a ideia béasica de uma maneira muito
geral, tem sido alvo de mudiltiplas extensdes e aperfeicoamentos, bem como de
uma teoria, cada vez mais geral, incluindo com grande relevo o estabelecimento
de condicoes que garantam a estabilidade, em que o método direto de Lyapunov
desempenha um papel crucial.
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3. INCERTEZA

O conhecimento sobre a dindmica esta sujeito a incerteza de diversos tipos.
Desde logo, esse conhecimento é traduzido num modelo que é uma aproximagao
da realidade. Por exemplo, um campo de coletores solares distribuidos é mode-
lado por uma equacao as derivadas parciais hiperbélica, que constitui um modelo
de ordem infinita, mas é, para efeitos de projeto do sistema de controlo, normal-
mente aproximado por um modelo de ordem finita. Além disso, existe outro tipo
de erros de modelacao, ruido nos sensores e perturbagoes de caracter aleatorio,
devendo o projeto do controlador ser resiliente a todas elas, garantindo a estabi-
lidade do sistema controlado dentro da maior margem de erro possivel e o segui-
mento da referéncia de acordo com o especificado.

No caso do controlo de varidveis em anestesia, existe uma enorme variabili-
dade, quer de paciente para paciente, quer no mesmo paciente ao longo do tempo
em que decorre uma intervencao cirtrgica. A estrutura do modelo é, razoavel-
mente, bem definida, mas os parametros tém uma enorme variabilidade, sendo
possivel tirar partido deste facto para estimar o estado, usando um caso limite
da equacado de Fokker-Planck (Lemos, 2013).

E possivel lidar com a incerteza usando dois tipos de abordagens. Uma delas,
denominada controlo robusto, consiste em projetar o controlador de modo con-
servador, por forma a garantir que ele estabiliza, ndo apenas o modelo nominal
do processo, mas também uma familia de modelos perto dele, num certo sentido,
que correspondem a caracterizagdao da incerteza. A aplicacdo desta estratégia as
variaveis da anestesia durante a fase de manutencao é descrita em (Lemos, 2014).

A abordagem baseada no controlo robusto implica uma perda de desempe-
nho, uma vez que a otimizagao se faz, ndo para o modelo nominal, mas para uma
familia de modelos. Uma outra maneira de lidar com a incerteza, que nao tem
este inconveniente, € o controlo adaptativo, que consiste em aprender qual o
modelo que corresponde aos dados que estao a ser observados, e que pode ser
concretizada numa grande variedade de abordagens e algoritmos diferentes, nem
todos igualmente eficazes.

Uma possibilidade para construir algoritmos de controlo adaptativo consiste
em considerar um conjunto alargado de controladores que cobrem as vérias pos-
sibilidades da dindmica do sistema a controlar, estando cada controlador ajustado
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a um modelo que lhe é subjacente. A partir dos dados observados, 0 mecanismo
de adaptacao escolhe qual o modelo que melhor se lhes adapta e aplica ao pro-
cesso o controlador correspondente. A selecdo pode ser feita com o método da
falsificacao, proposto pelo filésofo Karl Popper, em que se eliminam, progressi-
vamente, os modelos que nao estdo de acordo com os dados observados (Rosa,
2016). Esta abordagem tem, no entanto, a desvantagem de levar a algoritmos
computacionalmente muito pesados. Alternativamente, é muito mais popular a
utilizagao de métodos de selegao baseados em escolher o modelo que conduz ao
menor residuo, quando a sua saida é comparada com os dados observados, e de
que (Mendonga, 2009) da um exemplo de aplicagdo ao controlo do bloqueio neu-
romuscular em anestesia.

Uma outra estratégia de adaptagao estd baseada na identificagdo, por minimos
quadrados, de modelos preditivos em MPC. Embora haja varias possibilidades, o
algoritmo MUSMAR (Multistep, Multivariable, Adaptive Regulator), tem varias
caracteristicas que permitem a sua utilizagdo em aplicagdes diversificadas e em
presenca de niveis de incerteza elevados (Mosca, 1989). Trata-se de um algoritmo
MPC adaptativo, baseado em dados, que combina os seguintes fatores:

¢ Otimiza¢ao de um custo quadrético, baseada numa estratégia de custo
deslizante (RH);

¢ Assume um ganho de retroagao constante ao longo do horizonte de predicao;

* Minimizagao do custo baseada num conjunto de modelos preditivos, para
a saida e, também, para a entrada;

* Estimacdo separada de cada um dos preditores, que é feita diretamente a
partir dos dados, para cada um (por oposi¢ao a algoritmos em que se
identifica, apenas, o preditor um passo a frente, obtendo-se os restantes
preditores a partir deste).

Estas caracteristicas, e em particular a redundancia introduzida pela identi-
ficagao separada dos preditores, dao origem as seguintes propriedades:

* Robustez em relacdo ao conhecimento do valor exato do atraso puro do
processo;

* (Capacidade de minimizar um custo quadratico, mesmo em presenca de
dindmica ndo modelada, ou seja, se convergirem, os ganhos do
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controlador convergem para o minimo (local) do custo tendo em conta a
restricao da estrutura imposta ao controlador;

* Capacidade de convergir para o minimo, mesmo em presenga de ruido
colorido (a chamada propriedade de auto-sintonia) ou de ruido gerado
pela passagem de ruido branco por uma funcao de transferéncia em que
o numerador é ndo real-positivo;

¢ (Capacidade de lidar com nao linearidades moderadas.

O MUSMAR pode ser modificado para resolver varias questdes, por exemplo,
para permitir o ajuste automatico do peso na a¢ao de controlo, impondo uma
restricdo suave na poténcia da varidvel manipulada, ou, ainda, para ter um arran-
que suave (sem transitdrios de adaptagdao) quando a informagao a partida sobre
o processo € nula (Silva et al., 2005). Este algoritmo foi utilizado em varias apli-
cagoes piloto, algumas a escala industrial, incluindo soldadura por arco (Santos
et al., 2000), regulagdao da temperatura do vapor sobreaquecido em centrais ter-
moelétricas (Silva, 2000), campos de coletores solares distribuidos (Lemos et al.,
2014) e outras.

Uma abordagem diferente a adaptacdo é proporcionada pelos mecanismos
de aprendizagem, de que existem varios tipos. Na aprendizagem por reforco, a
sintese do controlo linear quadratico pode ser feita diretamente baseada em
dados, através da aproximagao do custo 6timo. Esta estratégia permite, também,
uma grande variedade de aplicacdes, incluindo a aterragem de lancadores (Costa
et al, 2024) e campos de coletores solares (Pataro et al., 2023a). Os mecanismos de
aprendizagem, podem ser embebidos no controlo preditivo através do conceito
de oréculo, inspirado na ciéncia de computadores, que constitui uma variavel
estimada em linha, a qual encapsula a incerteza (Pataro et al., 2023a).

4. CONCLUSOES

O controlo preditivo proporciona um quadro adequado para resolver proble-
mas de controlo complexos, tendo em conta, explicitamente, restri¢des e em pre-
senca de elevados niveis de incerteza. Deram-se exemplos de controlo preditivo
baseado em modelos em que a combinagao de técnicas de otimizagao, com
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adaptacdo, permitiu melhorar claramente o desempenho em relagdo a técnicas
de controlo alternativas. Existem varias técnicas de aprendizagem que podem
ser combinadas com controlo preditivo para o tornar mais resiliente a incerteza
elevada. Alguns destes métodos permitem mesmo desenvolver algoritmos de
controlo preditivo que nao dependem explicitamente de modelos sendo, por-
tanto, imunes as limita¢des impostas por estes. A combinagao de controlo predi-
tivo com aprendizagem € um tema ainda, largamente, em aberto, existindo vérias
possibilidades a explorar.

A este respeito, um tema amplamente debatido é a utilizacdo de controlo
baseado em modelos ou baseado em dados. Em Lemos et al. (2014) considera-se
um amplo leque de controladores para a regulacao da temperatura da saida de
um campo de coletores solares distribuidos. A conclusao, baseada em resultados
experimentais € que os controladores baseados em dados tém um maior leque
de aplicagoes (quer dizer, 0 mesmo algoritmo pode ser aplicado quase sem alte-
ragOes a vdrios processos diferentes), mas que o seu desempenho é menor do que
os controladores baseados em modelos. A medida que se aumenta a informagao
sobre a estrutura do processo que é embebida no controlador, o seu desempenho
aumenta.

Nota: Este trabalho foi suportado por fundos nacionais através da Fundagao
para a Ciéncia e a Tecnologia, I.P. (FCT) no ambito dos projetos UID/50021/2025
(https://doi.org/10.54499 /UID/50021/2025) e UID/PRR/50021/2025
(https://doi.org/10.54499 /UID /PRR /50021 /2025).
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