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Resumo: O problema do efeito anddico que ocorre nas
cubas eletroliticas é danoso ao meio ambiente. Os sinais de
corrente e tensdo de trés cubas sdo andlisados e a partir
dessas referéncias sdo estimados pardmetros que ajustaram
uma estrutura ARX. As teorias de identificacdo e
processamento de sinais sdo utilizadas para dar o suporte
tedrico e metodol dgico nesta pesquisa. A partir dos model os
obtidos é feita a simulagdo dos modelos, seus indices de
ajustes sdo observados e em seguida a validag&o ocorre nas
trés cubas envolvidas no processo. Neste trabalho a
caracterizacdo dos modelos polinomiais € realizada obtendo
uma estrutura de polos, zeros e atrasos que caracterizam as
trés cubas. A resposta dos modelos é analisada no tempo
com o propdsito de saber o quao os modelos respondem a
transitorios.

Palavras chave: cuba eletrolitica, modelo ARX, funcdo de
transferéncia, validagdo de modelos.

1. INTRODUCAO

Sistemas industriais sdo complexos, dada essa complexidade
busca-se conhecer os processos para entéo poder interferir e
diminuir problemas que muita das vezes influenciam em
nossa qualidade de vida.

A idéa basica da identificacdo de sistemas é permitir a
construgdo de modelos matemdticos de um sistema
dindmico baseado em medidas. Em identificagdo
paramétrica, efetua-se gjustes de parédmetros para um dado
modelo até que a saida coincida t&o bem quanto possivel
com as saidas medidas, [4] e[7].

Nesse contexto este artigo propde a selecdo de modelos
polinomiais do tipo ARX (Auto-regressivo com entrada
exdgena), que caracterize o funcionamento de Cubas
Eletroliticas tipo prebeaked [1].

Os modelos matematicos constituem um  eficiente
mecanismo para resumir o conhecimento acerca de um
processo ou sistema e 0 sucesso de modelos discretos
paramétricos na aproximagdo de sistemas dinamicos
continuos no tempo € bem conhecido, [8] e[7].
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Apresenta-se neste trabalho uma investigacdo utilizando
ateoria de identificago de sistemas sob o ponto de vista da
classificag8o caixapreta, [7] e[8].

Esta classificagdo € utilizada para caracterizar o0s
modelos paramétricos na Teoria de Identificagdo, segundo
0s principios e leis que regem os sistemas do mundo real

(7.

2. JUSTIFICATIVA

Para a complexidade dos sistemas industriais as ferramentas
matematicas tradicionais sdo deficientes em modelar
algumas caracteristicas tipicas destes sistemas, tais como
ndo-linearidades, atrasos variantes no tempo, perturbactes
ndo brancas, [10].

No caso especifico de modelagem de sistemas para fins
de controle, esta complexidade causa problemas na escolha
da melhor estrutura e o estimador mais eficiente para o
model o que se desgjarepresentar [4], [7] e[8].

3. OBJETIVOS

Este trabalho consiste na selecBo de estruturas ARX
variando o ndmero de polos, zeros e atrasos, fazendo-se
necessério posteriormente a identificacio dos parémetros de
gjuste desses model os a saida medida para que diante destes
resultados possa-se obter a funcdo de transferéncia discreta
da cuba €letrolitica em estudo e poder caracterizar seu
funcionamento com outras cubas, observando as estruturas
comuns e os parémetros encontrados [8], [1].

Dessa forma, contribuir para a deteccdo do efeito
anodico no processo produtivo do aluminio, diminuindo
seus impactos a0 meio ambiente como em [1] e [11],
congtitui o foco deste trabalho.

4.0 EFEITO ANODICO

O Efeito Anddico (EA), é indesgjavel no processo produtivo
do auminio, 0 EA esta associado a muitas varidveis do
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processo. No entanto grande parte de sua ocorréncia é
ocasionada em fungdo da diminuicdo da concentragdo de
alumina no banho eletroalitico.

As cubas eletroliticas dispostas em 3 linhas de producdo
gue estdo em uma ligagdo elétrica em série mas produzem
aluminio de forma independente s3o os objetos de estudo em
um pétio industrial. A tensdo de cada uma das cubas, ligadas
em série, varia de 4 a 5 Volts, dos quais apenas 1,6 V sdo
necessarios para a eletrélise propriamente dita. Esse valor de
tensdo de 1,6 V se refere a tensdo do efeito bateria (Bemf ),
[12].

A diferenca de tensdo € necess@ria para vencer
resisténcias do circuito e gerar calor para manter o eletrdlito
em fusdo, [12], e [1]. O efeito anddico € um evento ndo
desejavel no processo produtivo do auminio. Ele pode ser
causado por uma baixa concentragdo de alumina no banho
eletrolitico ou por uma baixa temperatura da cuba, que faz
com que o0 banho fique mais resistivo, assim o efeito
anddico faz com que haja um aumento rapido de tenséo da
cuba, alcancando valores até 10 vezes maiores que 0s
valores normais.

A ocorréncia do efeito anddico € atribuida a formagéo de
um filme isolante, e com esse comportamento o banho ndo
pode mais molhar a superficie anddica, até que a barreira de
gasisolante sgja quebrada.

O efeito anddico causa um aumento extremo na tensao
da cuba e conseglientemente uma elevagéo na temperatura
do banho, com temperaturas altissmas, resultando em um
distrbio térmico, com a possibilidade de ocorrer o
derretimento da camada isolante da cuba, e as consegiiéncias
finais s80 a perda de producéo em toda a linha de cubas e
sua vida (Gtil diminuida e a produgcdo de gases PFCs
(Perfluorocarbons).

Um ato consumo de energia é outra conseqiiéncia do
efeito anddico. Com aumento da resisténcia ha um aumento
na energia consumida e mais energia transformada em calor,
com isso a temperatura do banho também aumenta, com
essa temperatura elevada, ha um desgaste maior da cuba
podendo ocorrer o derretimento da camada solida e isolante
da cuba, afetando assim o balango térmico da cuba e sua
vidantil, [1], [3], e[6].

4. METODOLOGIA

Este trabalho utiliza dados de corrente e tensdo de trés cubas
eletroliticas tipo prebeaked em pleno funcionamento, aqui
classificadas em (A, B e C). Os dados sdo obtidos via
computadores de processo em um patio industrial. O
intervalo dos dados compreende 200 milissegundos para
cada amostra, mas para efeito de estudo os sinais foram
tomados em intervalos de 5 amostras, assim teremos 0s
dados utilizados neste trabalho no intervalo de 1 segundo
assim como em [1]. Em [1] é apresentada a Tabela 1 que
caracteriza as fases de funcionamento da cuba pelos niveis
de tensdo.

Tabela 1: Classificagéo dos Niveis de Tensao

Fase LimiteInferior(>) | Limite Superior(<)
Normal 41v 45v
Pré-anédico 45v 48v
Anddico leve 48v 50v
Anddico 80v >8,0v
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Os dados sdo agrupados como descrito na Eg. 1,
Z" ={y,u} @)

sendo Y = y(t), U = u(t) parat = 1, ..., N especificando os
instantes de amostragem. Dos dados utilizados no processo
de estimagdo sdo retiradas as médias e tendéncias, o que é
necessario segundo [7] e [8]. Ap6s definir o intervalo de
amostragem dos sinais de estudo, é feito entdo o
carregamento  desses dados coletados de forma
computacional, com o intuito de minimizar os erros
possiveis, visto a complexidade dos calculos, e obter
resultados com mais rapidez.

Neste trabalho inicialmente sdo elaborados os modelos
ARX que melhor representam o funcionamento da cuba A
conforme descrito na metodol ogia de [1]. Os modelos de [1]
selecionados como os melhores gjustes a saida medida sdo
validados com os dados das cubas B e C, medindo dessa
forma seus gjustes aos reais niveis de tensdo..

Em seguida é feita a identificacdo de model os das cubas
B e C com pardmetros na = {1, 2}, nb={1, 2}, de forma que
na>nb e nk variando de 0 a 9, procurando assm uma
estrutura polinomial de até grau 2, uma vez que em [1] o
melhor agjuste foi um modelo polinomial discreto de ordem
9. A variagdo da quantidade de pardmetros do modelo
polinomia é feita buscando de forma combinatéria, os
melhores ajustes estaveis em malha fechada por meio de
indices definidos na pesquisa. Em seguida os modelos
selecionados com zeros e pdlos dentro do circulo unitério
sfo validados com o restante dos dados ndo utilizados na
estimacao dos parametros, incluindo nessa etapa os sinais de
todas as cubas em estudo.

1.1. O Modelo

O modelo ARX utiliza o método dos minimos quadrados
para 0 agjuste de seus parémetros. Partindo do modelo
polinomial linear mais geral das entradas e saidas.

Ay =3 2 Duc-n) g den @

Na Eg. 2, na € o nimero de parédmetros do polinémio
A(q), nb corresponde ao nimero de parémetros do
polinémio B(q). Tendo na como o nimero de polos, (nb — 1)
0 nimero de zeros e nk € 0 atraso da saida em relagéo a
entrada. O operador de atraso o representa u(t) g = u(t —
T) de forma que y(t) g* = y(t — 1), &(t) é ruido branco. Os
polinémios sdo definidos como:

A(Q)=1+aq™*+..+a,q™ ©)

B(q)=bqg'+..+b,q ™" (4)

Tomando C(q) = D(q) = E(q) = F(q) = 1 e A(q) e B(q)
polinémios arbitrarios a Eq. 2 ficadaforma:

y(t) = —2u(t-nk) + e(t) - ©)

Uma vez que o ruido e(t) aparece diretamente na
equacdo, o modelo ARX é classificado como pertencendo a
classe de modelo de erro, ou seja, 0 erro é inerente ao
processo. De forma geral,



y(t) =" ()0 +e(t) (6)

onde @ é o vetor de parametros e ¢' (t) é o vetor das
medidas e e(t) uma perturbagdo no processo. Assim, a saida
estimada é dada por:

J(t10) =9 ()0 (7)

Pelo método dos minimos quadrados obtemos é d'e
amatriz de observag&o dos dados e Y" é o vetor de saida.

Oy =[O DTY ®)

O dgoritmo de estimagdo dos minimos quadrados é
assintoticamente ndo polarizado se a perturbagcdo, e(t),
atuante no processo € uma seqiiéncia de variaveis aleatérias
do tipo branca. Para que se obtenham valores estimados néo
polarizados quando a perturbacéo ndo é branca, utiliza-se o
método da variavel instrumental (IV), correlacionando-a
com a entrada e saida e descorrelacionando-a do ruido do
sistema. Definindo Z(N) como a variavel instrumental, tal
que E{Z'(N)E(N)} = 0 e E{Z" (N)®(N)} = ¢, com ¢ uma
matriz ndo singular, e apds algumas manipulacbes
algébricas o estimador pela variavel instrumental é definido
como:

6, =[Z"(N)O(N)"Z'(N)Y(N) — (9)

A partir destas informag@es simula-se 0 modelo linear. A
validacdo acontece com os dados ndo utilizados no processo
de estimagdo. Um indice que mede o agjuste da tensdo
estimada e da tensdo real € dado por

F =100x {1— |y 9”}
ly =¥l

onde Y é a saida estimada e Y é a média da saida. Outro

critério adotado é o Akaike’s Final Prediction Error (FPE)
dado por:

(19

d
1+ —
FPE=Vv | —N 1D
d
1- —
N

Ambos smulam a situacdo de validacdo transversal,
onde o modelo é testado em outros dados fixos, [7]. V é a
funcdo de perda, € um gjuste quadrético para a estrutura em
questdo.

% :det{%i g(t,ﬁN)[e(t,HN)]T} (12)

1

d = na+nb € o nimero total de pardmetros estimadose N € 0
conjunto total dos dados e «(t,4,) = y(t) - §(t,6) €0 erro de

predicéo [8].
5. RESULTADOS

A simulacdo de modelos discretos corresponde a solucéo da
equacdo adiferenga, e o procedimento é direto na Eqg. (10).

§(t16) = -a,y(t—1) —...~a,,y(t —na) + bu(t 1)

(13)
+...+b u(t—nk—nb+1)
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A Figura 1 apresenta os sinais de tensdo e corrente sem
médias e tendéncias da cubas A, B e C. Na mesma figura
podem ser encontrados os dados com ocorréncia das fases
norma até a fase pré-anddica conforme estabelecido na
Tabela 1.

Entrada e Saida das Cubas A, Be C.
05 T T T T T

3
-é 0 4
2
0.5 L L L L L
0 50 100 150 200 250 300
Cuba C
— CQuwaB
x 10° — CubaA
4

Corrente (u)
N o

j
L L

[o] 50 100 150 200 250 300
Amostra

Figural. Entrada e saida dos sinais utilizados.

Inicialmente é feita a validacdo dos modelos de [1],
todos estaveis em malha fechada, nas cubasB e Ccom 3e5
passos a frente conforme a Tabela 2. Na fase de validagéo é
medido o ajuste dos model os criados a saida real dos dados,
e esse gjuste é descrito pela Eq. 10, [8] e[9]. Paraanalisar o
horizonte de predi¢do um indice é extremamente necessario,
a saber a Eqg. 11, que mede o erro de predicdo final dos
modelos que é dado em funcdo da funcdo de perda ou Loss
Function [8].

Tabela 2: Validagdo dos model os da Cuba A.

Modelo Validacdo / Predicdo
CubaA CubaB CubaC
3 passos 5 passos 3 passos 5 passos

iv969 60,69% 39,46% 79,84% 64,85%
arx778 60,01% 45,22% 70,34% 56,26%
arx879 59,34% 44,66% 68,55% 53,84%
arx779 59,19% 44,46% 68,33% 53,55%
arx889 58,99% 44,15% 67,94% 52,95%
arx988 58,17% 43,19% 66,79% 51,55%
ivo78 57,89% 36,54% 78,78% 65,22%
iv1059 57,84% 43,18% 74,57% 60,08%

Na Tabela 2, pode-se observar que os modelos gerados
pelos dados da cuba A apresentam um erro menor de gjuste
a saida medida nos dados da cuba C, apresentando ainda
gjustes em torno de 65% no que se refere a horizonte de
predi¢éo a cinco passos.

Tabela 3: Validagdo dos model os da Cuba A com nk = 0.

Modelo Validacéo / Predicéo
Cuba A CubaB CubaC
3 passos 5 passos 3 passos 5 passos

iv920 80,40% 75,91% 89,37% 86,12%
arx1090 79,89% 75,65% 87,64% 84,08%
arx1070 79,83% 75,59% 87,51% 83,87%
arx10100 | 79,54% 75,34% 87,71% 84,29%
iv1040 79,42% 75,10% 89,21% 85,62%
iv910 79,29% 74,83% 87,81% 84,25%
iv1010 78,68% 74,35% 86,33% 82,48%
arx1010 77,84% 73,68 86,44% 83,23%

Os modelos sem atraso ndo apresentam a dindmica do
processo uma vez que ndo utilizam as saidas e entradas



passadas para gerar as saidas futuras. Na Tabela 3, pode ser
notado um melhor ajuste dos modelos sem atraso da cuba A
nos dados da cuba C, da mesma forma que pdde ser
observado na Tabela 2. Nas Tabelas (2) e (3) pode-se
observar 0 desempenho dos modelos selecionados em [1], a
saber os modelos iv978, iv969, iv920 e arx1090,
desempenho esse medido segundo sua capacidade de
representar os dados de outras cubas e de predizer seus
niveis de tensdo.

Neste trabalho utilizamos dados provenientes de mais de
uma cuba eletrolitica tipo prebeaked além da cuba que
denominamos cuba A, esta com 275 amostras entre a fase
normal e a fase pré-anddica. Classificamos as outras cuba
em cuba B e cuba C, respectivamente com 255 e 135
amostras de corrente e tensdo de seu pleno funcionamento.

Para a modelagem da cubas B e C, diferentemente do
que foi feito em [1], preferimos buscar modelos de até no
maximo 2 polos e com no maximo 9 atrasos, que possam ser
utilizados para predicdo do efeito anddico, uma vez que 0s
model os encontrados com melhor gjuste a saida medida na
cuba A foram de ordem elevada, chegando a 10 pdlos.

Tabela 4: Validacdo dos model os da Cuba C.

validagcdo. Nessas tabelas buscou-se também saber das
propriedades preditivas de cada modelo, e no presente
estudo utilizamos como fator a ser observado o ajuste,
medido pela Eg. 10, para predigdo a trés, cinco e vinte
passos.

Tabela 6: 22 Validagdo dos model os da Cuba C.

Modelo Validacdo / Predicdo
CubaC CubaB Cuba A

Valida | S5passos | Vaida | 3 passos | 5passos
ax115 | 67,83% | 44,03% | 81,25% | 76,88% | 69,47%
arx116 | 63,33% | 44,05% | 78,79% | 78,20% | 70,84%
arx217 59,50% | 43,17% | -147,8% | 78,82% | 70,72%
iv112 59,82% | 59,85% | 57,80% | 58,69% | 57,88%
arx111 | 60,01% | 61,71% | 59,16% | 68,27% | 62,90%
ax221 | 56,21% | 57,86% | 56,08% | 67,05% | 59,28%
arx211 | 56,34% | 58,74% | 55,60% | 68,26% | 60,55%
arx212 | 49,92% | 51,75% | 51,47% | 64,44% | 54,00%
ivi14 4548% | 4548% | 4595% | 45,96% | 45,95%

Na Tabela 6 podemos observar que para um horizonte de
predicdo a 5 passos 0 modelo arx111 ndo apresenta perda
de generadlidade, o que pode ser observados quando
comparado com os dados das cubas B e A. O modelo arx115
apresenta bom ajuste aos dados fixos das cubas B e A.

Tabela 7: Validag&o dos model os da Cuba C com nk = 0.

Modelo Validacéo / Predicdo
CubaC CubaB Cuba A

Valida | 5passos | Valida | 3 passos | 5passos
arx110 79,78% | 7981% | 7518% | 75,61% | 75,23%
arx210 | 79,76% | 79,78% | 75,05% | 7549% | 75,09%
arx220 80,40% | 82,71% | 73,02% | 76,46% | 76,13%
iv110 80,52% | 80,52% | 73,30% | 73,32% | 73,30%
iv210 80,47% | 80,47% | 73,04% | 73,14% | 73,04%

Modelo Validacdo / Predicéo
CubaC Cuba C
Validagdo | 3 passos 5 passos 20 passos

arx115 81,74% 82,80% 73,28% -170,90%
arx116 79,30% 83,16% 74,25% -86,53%
arx217 77,71% 83,40% 74,94% -48,58%
iv112 72,97% 73,63% 73,03% 72,97%
arx111 72,77% 79,21% 75,30% 72,73%
arx221 69,80% 77,88% 72,03% 69,75%
arx211 69,19% 78,56% 72,67% 69,10%
arx212 65,57% 75,60% 67,45% 65,52%
ivil4 61,81% 61,82% 61,81% 61,81%

Na Tabela 4, sdo apresentados os modelos com
estabilidade garantida e que obtiveram os melhores gjustes,
podendo ser destacado os modelos iv112 e arx111 por sua
pouca variabilidade desde o processo de validagdo até a
predicéo dos niveis de tensdo a 20 passos a frente.

Tabela 5: Validag&o dos model os da Cuba C com nk = 0.

Na Tabela 7 pode ser destacado o modelo arx110 eiv110
que apesar de possuirem apena um zero, conseguem
caracterizar o funcionamento das cubas em estudo.

Tabela 8: Validagdo dos model os da Cuba B.

M odelo Validacdo / Predicdo
CubaB ____ CubaB
Validagdo | 3 passos 5 passos 20 passos

arx112 54,70% 61,29% 56,16% 54,62%
iv113 46,83% 54,46% 48,56% 46,83%
ivi12 45,64% 60,98% 51,45% 45,44%
arx212 43,42% 60,23% 50,43% 43,28%
arx222 39,91% 56,79% 46,74% 39,90%
arx223 21,67% 60,08% 47,32% 24,12%

Modelo Validac&o / Predicéo
CubaC ___ Cuba C
Validagdo | 3 passos 5 passos 20 passos

arx110 90,03% 90,26% 90,05% 90,03%
arx210 89,84% 90,09% 89,86% 89,83%
arx220 89,29% 92,82% 91,04% 88,78%
iv110 88,61% 88,63% 88,61% 88,61%
iv210 88,49% 88,56% 88,49% 88,49%

Os modelos apresentados na Tabela 5 apresentam
resultados elevados chegando a 90% de ajuste a saida
medida com um modelo de 1 polo e 92% de ajuste no
horizonte de predicdo a 3 passos, cujo modelo possui 2
polos.

Nas Tabelas 6, 7, 10 e 11, é feita a vaidagdo dos
model os estaveis das Cubas B e C. Os modelos encontrados
e validados sdo de até no méaximo 2 pdélos e atrasos variando
de 0 a 9. Para a validagdo dos modelos anteriormente
selecionados, foram utilizados os dados de outras cubas, no
caso para validacdo de C foram utilizados os dados da cuba
B e da cuba A, buscando saber o qudo os modelos
conseguem se representar os niveis de tenséio dessa fase de
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Na Tabela 8, pode-se observar que os modelos gerados
pelos dados da cuba B ndo apresentam um desempenho t&o
acentuado quanto os modelos da Cuba C, mas para um
horizonte de predicdo 3, os modelos conseguem ficar em
torno de 61%, sendo destaque o modelo arx112 que
apresenta-se um como 0 melhor modelo com 3 passos a
frente e a 20 passos possui 0 gjuste proximo ao da fase de
validagdo inicial.

Tabela 9: Validag&o dos model os da Cuba B com nk = 0.

M odelo Validacdo / Predicdo
CubaB I CubaB
Validagdo | 3 passos 5 passos 20 passos

iv210 80,85% 81,13% 80,88% 80,85%
iv110 80,51% 80,52% 80,51% 80,51%
arx220 78,50% 85,49% 82,02% 78,50%
arx210 77,13% 78,43% 77,36% 77,12%
arx110 76,77% 77,15% 76,80% 76,77%




Na Tabela 9 os destaques sdo os modelos com 1 e 2
polos, estimados com o acréscimo da varidvel instrumental
ao pProcesso.

Tabela 10: 22 Validagdo dos model os da Cuba B.

Modelo Validacdo / Predicéo
CubaB CubaC Cuba A

Valida | 5passos | Valida | 3 passos | 5passos
arx112 71,31% | 73,40% | 57,23% | 66.05% | 60,72%
ivi13 64,45% | 66,82% | 49,13% | 59,20% | 52,76%
iv112 60,17% | 69,02% | 4587% | 67,57% | 58,38%
ax212 | 57,09% | 67,71% | 42,33% | 66,35% | 56,83%
arx222 54,43% | 64,70% | 39,61% | 63,44% | 53,46%
ax223 | 30,10% | 64,47% | 19,95% | 66,72% | 55,60%

Na Tabela 10 observa-se que 0 modelo arx112 apresenta
0 melhor gjuste, tanto na cuba C quanto nacuba A.

Tabela11: Validagdo dos modelos da Cuba B com nk = 0.

Modelo Validacéo / Predicéo
CubaB CubaC Cuba A

Valida | 5passos | Vaida | 3 passos | 5passos
ax110 | 87,46% | 87,47% | 7829% | 78,39% | 78,30%
ax210 | 87,70% | 87,85% | 77,97% | 7850% | 78,08%
ax220 | 87,46% | 91,00% | 71,06% | 76,25% | 75,82%
iv110 92,89% | 92,89% | 7592% | 75,92% | 75,92%
iv210 93,14% | 93,15% | 75,33% | 7559% | 75,37%

Na Tabela 11 os modelos selecionados apresentam bons
gjustes, destaque para o0 iv110 com 92% de ajuste a saida
medida com predi¢éo de 5 passos.

Neste trabalho os modelos da cuba C, iv112 e
arx111, e da cuba B o arx112 sdo analisados com sua
resposta no tempo e na freqiénciaa O modelo iv112
apresenta o indice de 4.76987e-005 para a funcéo de perda e
0 FPE = 5.16735e-005. Ja 0 modelo arx11l apresenta a
funcdo de perda igua a 2.58614e-005 e o FPE = 2.80165e-
005. O modelo arx112 da cuba B apresenta V = 3.15681e-
005 e FPE = 3.60778e-005. Quando analisada a resposta ao
degrau para um ganho unitério, 0 modelo iv112 é mais
sensivel as variagdes de entrada e acomoda mais répido em
relacdo aos outros dois modelos destacados, os outros dois
possuem tempo de acomodagéo em torno de 10 s e tempo de
subida em torno de 5 s. Mas quando analisada a resposta ao
impulso 0 modelo iv112 apresenta grande variagdo perto de
2 s. mas acomoda mais rapidamente que os demais, algo
préximo de 5 s. Os modelos apresentam uma margem de
ganho em torno de 94 dB e margem de fase no infinito.

4. CONCLUSAO

Ap6s as simulagdes com modelos polinomiais pode-se
perceber que em geral os modelos elaborados da cuba A
conseguem descrever 0 comportamento dindmico de outras
cubas, os modelo sdo 0 iv978, iv969 e iv920. A busca por
modelos com até 2 pdlos e no maximo 9 atrasos foi
satisfatéria uma vez que os modelos elaborados obtiveram
gjustes em torno de 76% e com boas caracteristicas de
predicdo, véarios dos modelos apresentados possuem bons
gjustes a saida medida, no entanto escolhemos modelos os
modelos sdo 0 iv112, arx11l e o arx112, por possuirem
menor ordem possivel, 0 que mostra que modelos de até 2
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pol os podem caracterizar bem o funcionamento da planta em
estudo.
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