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Resumo
O cenario econdmico mundial sofre uma enorme pressao por reducéo de custos que
se estende as industriais em geral. Nesse sentido, a otimizagdo de processos
industriais, e especificamente suas malhas de controle, se mostra como uma
excelente alternativa no sentido de reduzir os custos de produgao e evitar
desperdicios. Entretanto, para que se tenha uma planta com as malhas de controle
otimizadas, geralmente precisa-se investir em softwares importados e onerosos. A
proposta desse trabalho é apresentar um estimador online de parametros de
processos implementado em um sistema PIMS, que permite a modelagem da planta
e a sugestao de sintonia do controlador PID em tempo real (ganho e constante de
tempo da malha e ganhos do PID). O objetivo do estimador € ser uma alternativa de
baixo custo que permita ao usuario melhorar o desempenho da sua planta de forma
independente. Além disso, € uma poderosa ferramenta para adaptacédo online dos
parametros PIDs, no caso de processos nao-lineares (caso tipico de fornos). O
estimador foi validado em um forno de tratamento térmico, no qual foi possivel
comprovar a robustez da solugdo, aplicando-se, na planta real, os parametros PIDs
sugeridos pelo simulador.
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CONTROL LOOP OPTIMIZATION BY ONLINE PARAMETERS ESTIMATION

USING PIMS: PRACTICAL APLICATION IN A HEAT TREATMENT FURNACE
Abstract
The global economic scenario undergoes enormous pressure for cost reduction that
extends to the whole industry. Optimization of industrial processes, and specifically
their control loops, has shown itself as an excellent alternative to reduce production
costs and avoid waste. However, in order to have a plant with optimized control
loops, it is usually needed to invest in expensive and imported software. The purpose
of this paper is to present an online process parameters estimator implemented in a
PIMS system that allows plant modeling and suggests PID controller tuning in real
time (gain and process' lag time and PID gains). The goal of the estimator is to be a
low cost alternative that allows the user to improve plant’s performance in an
independent manner. Furthermore it is a powerful tool for online PID parameters
adaptation in the case of nonlinear processes (typical case of furnaces). The
estimator has been validated in a heat treatment furnace, where it was possible to
prove the robustness of the solution in a real plant by applying PIDs's parameters
that were calculated by the simulator.
Keywords: Optimization; Control loop; Parameters estimator; PIMS.
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1 INTRODUCAO

O conceito de controle automatico otimizado € um termo que foi concebido em 1949
por Brown e Campbell.!") Na concepcido desses autores, o controle automatico
otimizado é o projeto coordenado da planta, dos instrumentos e do aparato de
controle. Além desses aspectos, deve-se levar em consideracido a protecdo da
saude da populacdo adjacente a grandes parques industriais contra a poluigao
atmosférica e dos mananciais.

Um item fundamental para se conseguir um aparato de controle otimizado é a
otimizagcdo das malhas de controle. Seja pela sintonia de controladores do tipo PID,
seja por meio de estratégias avangadas ou até mesmo com agdes de manutencao
simples nos instrumentos e atuadores.”’’ Como nos processos industriais ha
geralmente um numero significativo de malhas de controle (da ordem de pelo menos
150),®) os engenheiros e técnicos utilizam softwares especificos para a gestdo e
otimizacao desses ativos.

Entretanto, a maioria desses softwares é importada e de custo elevado, o que, as
vezes, pode inviabilizar a implantacdo de tal sistema em um parque industrial. Nao
obstante, tais softwares possuem limitagdes técnicas quando sao utilizados para se
melhorar um processo nao linear e multivariavel.

Baseado nisso, esse artigo tem o objetivo de apresentar a implementagdo de um
estimador de parametros (modelador de processos) e ajustes de PID online. Além
disso, validar o algoritmo em um processo tipico da industria siderurgica: forno de
tratamento térmico. Figueiredo(‘” utilizou técnica similar para controlar um processo
de tratamento de tiras a quente.

Apesar de encontrar na literatura uma grande quantidade de trabalhos utilizando
estimagdo de parédmetros online para ajuste adaptativo de controladores PIDs, ha
poucos trabalhos relacionados a implementacédo dessa técnica em sistemas PIMS®)
(acronimo de Plant Information Management System). Entretanto, fabricantes
desses sistemas ja tém alguns pacotes que permitem modelagem similar, porém
com o foco para o controle preditivo baseado em modelo de resposta ao degrau.(6)
Este artigo apresenta, resumidamente, o desenvolvimento dos algoritmos, os tipos
de aplicagdes em que a industria podera se beneficiar ao utilizar tal implementacgao,
os resultados experimentais em um forno de tratamento térmico e as conclusdes.

2 ESTIMACAO ONLINE DE PARAMETROS DE PROCESSOS INDUSTRIAIS

As plantas industriais geralmente apresentam comportamento nao linear e sofrem
perturbagdes constantes, o que dificulta muitas vezes o entendimento da fisica e da
dinamica que esta “por tras” das variaveis.”) A modelagem de processos se faz,
entdo, uma ferramenta fundamental para que o engenheiro de controle tenha mais
chances de projetar o controlador mais apropriado para cada tipo situagao.

Quando o processo apresenta comportamento dinamico tipico de sistemas de
primeira ordem (por exemplo, vazao e pressao, circuito RC), a modelagem pode ser
do tipo caixa preta,® em que relagdo entre a variavel de entrada com a de saida é
descrita por um modelo matematico conforme abaixo:
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em que: G(s) é a funcao de transferéncia no dominio de Laplace; K € o ganho do
processo (relacdo da variagdo da variavel de entrada pela de saida); 7 é a
constante de tempo e ¢ é o tempo morto (ou atraso de transporte).

Esses modelos s&o largamente utilizados para representar processos industriais e
sao de grande valia quando se deseja projetar um controlador do tipo PI
(proporcional integral).®

Porém, isso é valido quando o processo nao muda os seus parametros, em outras
palavras, o ganho e a constante de tempo sdo praticamente fixos durante uma boa
faixa de operacao ou com o passar do tempo. Muitas vezes, os parametros mudam
e o engenheiro ou operador do processo ndo tomam conhecimento.!'?

Se o processo pode ser representado por um modelo de primeira ordem, como o
descrito, mas tem seus parametros (K, 7 e ©) alterados com o tempo (por exemplo,
devido a desgastes e alteragbes no processo), é importante conhecer o quanto
esses parametros mudam de um ponto de operacdo para outro. Se essa mudanca
for conhecida, pode-se utilizar uma estratégia de ganho escalonado."" Ja se essa
mudanca for imprevisivel, € necessario utilizar um aparato de adaptagao dos ganhos
do controlador continuamente.'?

Fundamentado nessas premissas, a estimagdo de parametros via algoritmo de
minimos quadrados," mostrou ser uma solucdo factivel para a modelagem de
processos siderurgicos, em particular, os fornos de tratamento térmico da V&M do
Brasil. Contudo, a proposta deste artigo se limita a estimar somente o Keo 7 (6 é
estimado via grafico de tendéncia). Dessa forma, é necessario converter o modelo
G(s) para uma equacéao de diferengas,!"® conforme abaixo:

y(k)=a,-y(k=1) +b, -u(k —r)

em que: y(k) é a saida do modelo do processo estimado no instante k; &
igual ao polo ou constante de tempo no dominio discreto; r € o tempo morto; T é o
periodo de amostragem; b, =K(-a,) € o ganho no dominio discreto e u(k-r)

€ a variavel de entrada no instante k-r.

A equacao mostrada logo acima € o conhecido modelo ARX (auto-regressive with
exogenous input), conforme descrito por Aguirre.®) Interessante é acrescentar a
esse modelo um fator devido as perturbagdes existentes na planta, denominado
d(k). Assim, tem-se o modelo ARX® com mais um termo para estimar as
perturbagdes do processo:

_ A(-TI7)

y(k)=a,-y(k—=1)+b, -u(k —r)+d(k)
O objetivo do algoritmo € estimar o vetor de parametros 6, conforme abaixo:
0 = [albo ]T
utilizando a entrada ux (MV) e a saida do processo yx com k variando de 1 a N, onde
N é o numero de amostras. Na forma matricial, tem-se a seguinte formulagéo:
Y1 Yo U dy
y2 yl ul . a'l + dl |:> y:X'9+d
b,
Yo Ynor Unos dy



A estimativa de 8, por minimos quadrados sera:

1
0 =[x x]'x"y
Entretanto, esse método exige que se tenha toda uma janela de dados (de 1 a N
amostras) de uma sé vez, o que nao € possivel para um célculo online. Para fazer
uma estimacao iterativa e online, foi necessario utilizar o estimador de Minimos

Quadrados Recursivo (MQR). A cada instante de amostragem, os parametros
estimados sao atualizados, conforme as equagdes abaixo:

T
Py = [I KNﬂXN ]PN_l : Ky = [:B+XL Pys Xy TlPN—l'XN : On =0+ Kn[yN - Xy 'eN—l]
em que Py é a matriz de covariancia (equacdo de Ricatti’®); Ky € o ganho de
Kalman'' e 0y é a estimativa do vetor de parametros no instante N.

Na implementac&o recursiva do algoritmo MQR, o numero de dados usados para
atualizar aumenta constantemente com o tempo. Para permitir que a estimativa dos
parametros seja realizada com base em dados mais recentes, um fator de
esquecimento B & introduzido.'®

2.1 Considerac0fes Praticas a Respeito do Algoritmo MQR

Para que a estimativa de minimos quadrados exista e seja uUnica é necessario que a
matriz x"x seja definida positiva.('? Caso contrario, a fungéo que calcula os minimos
quadrados n&o tem um minimo. A matriz x'x € dita definida positiva se os dados
forem suficientemente ricos, o que depende da entrada do sistema. As condi¢cdes na
entrada do sistema que levam a que x'x > 0 sdo denominadas condigdes de
excitagdo persistente.®) Uma forma de evitar que a matriz de covariancia P ([x"x|")
perca sua caracteristica de ser semi-definida positiva é fatora-la da forma:

P=UDUT

em que D é uma matriz diagonal e U uma matriz triangular superior com 1's na
diagonal.""'® Em simulacdes pequenas e de curta duracdo, geralmente a matriz P
nao apresenta mau condicionamento numérico; porém, ja em simula¢cdes maiores e
online que rodam continuamente, esse problema é iminente. A Figura 1 apresenta
uma simulagcdo de uma planta de pH comparando a estimagao de parametros com e
sem o algoritmo de fatoragcéo UD.
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Figura 1: Simulagao do algoritmo de MQR com e sem fatoragdo UDU em planta de pH simulada.

Nota-se, pela Figura 1 que o algoritmo com fatoragdo UDU apresenta erros de
modelagem menores que o sem a fatoragao.



Além da fatoracdo UDU, utilizou-se também a estratégia de ligar e desligar o
estimador de acordo com o erro de predicdo. Na literatura, varias estratégias séo
propostas, como a utilizacdo do fator de esquecimento variavel por meio de filtros do
erro de predigao™® ou utilizar uma banda morta. Isto é, caso o erro de modelagem
(predicao) permaneca dentro de limites pré-definidos, o0 mecanismo de atualizagao
da estimacao é desligado.

Durante o desenvolvimento, observou-se que as técnicas propostas eram
especificas para o caso em que eram aplicadas e, portanto, decidiu-se utilizar partes
da proposta de cada técnica em uma solugao unica.

A ultima protegéo implementada é a respeito da saturacédo dos atuadores (valvulas e
inversores), o que, geralmente, é a causa-raiz para diversos problemas em malhas
de controle, como, por exemplo, efeito windup e erro em estado estacionario. Nao
obstante, a saturacao também é problema para um estimador de parametros.
Utilizou-se um algoritmo para detecgao da saturag&o na variavel manipulada (MV) e,
caso a saturagcdo persista por uma janela de tempo definida, o estimador de
parametros € desligado. Se a MV comega a sair da condicdo de saturagéo, o
algoritmo também contabiliza um tempo definido (porém, menor que o tempo para
desligar o estimador) para permitir que o estimador seja religado.

2.2 Inclusdo do Estimador em um Sistema PIMS

PIMS (Plant Information Management Systems) s&o sistemas coletores e
armazenadores de dados de processos industriais em larga escala. Possuem
poderosos bancos de dados temporais e diversas ferramentas para a
disponibilizacdo e manipulacio das informacgdes por parte do usuario.

A plataforma PIMS utilizada pela V&M permite a programagao das rotinas
necessarias ao estimador de processo proposto. Além disso, ao utilizar o PIMS
como plataforma para execugao do algoritmo, trés beneficios foram alcangados:

e a aplicagdo do algoritmo para a modelagem de qualquer parte do processo
uma vez que, o sistema PIMS esta conectado a quase totalidade dos
processos da V&M,;

e a possibilidade de aplicar o algoritmo em diferentes momentos histéricos (o
PIMS da V&M possui dados historicos de até cinco anos) e, ndo obstante, a
visualizagdo do modelo em longa escala de tempo, o que permite valida-lo em
diferentes fases das constantes mudancgas que todo processo produtivo sofre;

e a verificagdo em tempo real por meio do desenvolvimento de simuladores
com os dados atuais dos processos modelados.

Apesar de parecer o cenario perfeito, ha algoritmos de compressdo de dados
presentes nesses sistemas.!"® Tais algoritmos fazem com que parte da informagao
da dindmica do processo seja descartada para que se armazene somente a
informacéao referente a mudancga significativa das variaveis do processo. A Figura 2
ilustra o que a compressao faz com as informagdes de processo.

O mecanismo de compressao do sistema PIMS pode ser desabilitado a qualquer
momento, todavia, optou-se por ndo desabilitar essa fungéo a fim de investigar a
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Figura 2: Efeito do algoritmo de compresséo de dados em um sistema PIMS.®)

robustez da solugdo proposta. O estimador de parametros agregara mais valor se
tiver robustez suficiente para lidar com a compressao (mesmo que a modelagem
figue um pouco prejudicada). Um dos principais ganhos de se utilizar o estimador no
PIMS é a viabilidade de modelar um processo com dados histoéricos, portanto, ja
comprimidos.

Importante ressaltar que o estimador implementado e apresentado nesse artigo tem
a finalidade de ser um modelador pratico para a industria. O objetivo & permitir que
0s usuarios tenham pelo menos um modelo razoavel do processo em estudo,
mesmo que nem todas as dinamicas sejam representadas.®”

2.3 Aplicagéo Pratica do Estimador de Parametros

Existem diversas aplicagcbes praticas para a estimagao em tempo real de parametros
de processo. Neste trabalho, duas possibilidades foram exploradas: o simulador de
processo em malha fechada e o controlador auto sintonizavel.

O simulador de processo em malha fechada permite testar diferentes estratégias de
Controle, desde as mais simples, como o controlador PI, as mais avangadas, como o
GPC (generalized predictive controller).'® Isso possibilita averiguar o potencial de
ganho no desempenho do processo com o uso de estratégias mais sofisticadas,
haja vista os constantes e nao raros investimentos em ferramentas avangadas que
nao trazem o ganho esperado (por ndo serem a mais adequada para aquela
aplicacdo) e por cairem em desuso (dificli e onerosa manutengdo do
equipamento/software).

O controlador auto sintonizavel possibilita determinar em tempo real os parametros
de ajuste de um controlador de forma a manté-lo dentro de um critério de
desempenho previamente estabelecido. Nesse artigo, o método utilizado para gerar
os parametros Pl foi o da sintese direta (vide secao 3).

Nesse artigo sera mostrado que foi possivel fazer simulagbées em malha fechada de
um forno de tratamento térmico da V&M. A partir do modelo encontrado pelo
estimador, foi possivel entender e aplicar, posteriormente, a estratégia de controle
auto sintonizavel para o controlador PID existente no processo.



2.4 Construcdo do Codigo em SQL

O sistema PIMS da V&M é o Infoplus.21 da Aspentech. Todo o cédigo foi
implementado em linguagem SQL Plus no médulo SQL que acompanha o pacote do
sistema. Essa linguagem de programacao é simples e se assemelha bastante com a
difundida linguagem C++. A partir de alteracbes minimas do codigo gerado, é
possivel criar uma versao para os CLP’s de mercado, o que € proposta futura desse
trabalho.

O cddigo foi feito de forma modular e estruturada, conforme mostra a Figura 3. O
cbdigo principal contém todos os parametros de entrada para as diversas fungdes
que compdem o algoritmo. Essa estrutura permite que diversas modelagens sejam
feitas em paralelo pelo PIMS. Em outras palavras, para modelar ou uma malha de
vazao de combustivel de um forno e ou uma outra malha de pH de um tanque
qualquer, basta ter o mesmo cdédigo principal. Porém, com nomes diferentes e os
seus respectivos parametros de entrada ajustados para “capturar’” a dindmica
caracteristica de cada malha. Cada respectivo codigo principal, ira “chamar” as
funcdes necessarias e receber os valores de retorno.

O ultimo detalhe é criar, para cada cédigo principal (main), as tags do PIMS que irdo
receber os valores de retorno (por exemplo, saida do modelo estimado, parametros
PID calculados, etc).

Cédigo Main
(cédigo universal que pode ser
utilizado para simular qualquer malha
de controle existente no PIMS)

Esfimador de Parimeiros

{eshma os pardmelros de um modelo am
malha aberalechada da planta)

Calculaladapta os parAmeatros de
sinlonia do conralacor em funciaodo
modelo estimada

Apsta os parmelios caloulados do
controlade para %mlqu er esliulura de
bloce PID comercial

Simula o comportamento da plantaem
malha lechada com o modelo eshmado
e com os pardmetros de controlador
calculados

Figura 3: Estrutura do codigo implementado no sistema PIMS da V&M.
3 ESTUDO DE CASO
3.1 Descritivo do Forno de Tratamento Térmico

O forno de tratamento térmico utilizado para validar a metodologia descrita nesse
artigo faz o aquecimento do ago onde algumas variaveis devem ser rigorosamente
controladas.

O objetivo desse tratamento € a obtengdo de uma microestrutura que proporcione
propriedades elevadas de dureza e resisténcia mecanica ao ago tratado. A analise
dessa microestrutura do material € posteriormente realizada em laboratério.

Para que o objetivo citado seja cumprido € necessario o controle rigoroso do seu
ambiente interno. As variaveis de controle do ambiente interno sdo a temperatura, a
pressao atmosférica e a concentragao de oxigénio.



A concentracao de O, ¢ a principal malha de controle do forno que afeta a qualidade,
onde desvios geram formacdo de O&xidos indesejaveis nas pegas, afetando
diretamente a qualidade do produto final.

3.2 Modelagem Dinamica do Forno

A concentracdo de O, tem comportamento dinamico néo linear, por se tratar de uma
reacao quimica. A Figura 4 mostra a resposta em malha aberta para uma variagao
em degrau e a estrutura do modelo que representa o processo. Nota-se a existéncia
de uma perturbacdo externa de caracteristica integradora no processo, ja que, sem
a acao do controlador tem-se uma inclinacdo negativa na variavel controlada que
permanece apos a realizagdo do degrau positivo na entrada.
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Figura 4: Comportamento nao linear do processo e ao lado o diagrama de blocos do modelo.

3.2.1 Modelos obtidos por testes em degrau

A fim de validar a solugao proposta, foram feitos testes em malha aberta, aplicando-
se degraus na planta para estimar o ganho e a constante de tempo do modelo. O
objetivo € comparar se os parametros encontrados via algoritmo implementado no
PIMS seriam proximos aos encontrados pelos testes. Foram aplicados dois degraus
positivos, um no transitério e outro em estado estacionario (a Figura 4 mostra
apenas o degrau no periodo transitorio). A Tabela 1 mostra os parametros
encontrados pelos testes em malha aberta.

Tabela 1. Parametros dos modelos do forno em malha aberta

Ganho (K) Constante de tempo | Tempo morto (8)
(®
G4(s) -0,68 25,38s 6s
Ga(s) -0,052 36,47s 6s

3.2.2 Modelos obtidos pelo estimador no PIMS

A Tabela 2 mostra os parametros encontrados pelo estimador implementado no
PIMS. Observa-se que ha uma diferenca, principalmente no ganho, que ¢é justificada
pelo fato de o algoritmo do estimador utilizar dados em malha fechada. Entretanto, a
Figura 5 mostra que mesmo assim o modelo é valido e representa bem a dindmica
global do processo. Nota-se também alguns pequenos desvios, pelo fato de o
algoritmo estar “ajustando” os parametros a cada iteragao do algoritmo.
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Figufé 5: Validagéo do modelo éstimado da c.c.)ncentragéc.).c.i.o 0..

Tabela 2! Variagdo dos Parametros encontrados pelos modelos do forno via estimador no PIMS

Ensaios Modelos | Ganho (K) Constante de
tempo (1)
Ensaio 01 Gy(s) -0,36 a -0,21 22,74 a 20,94s Periodo transitorio
Ga(s) -0,21 a -0,31 20,94 a 29,68s Estado Estacionario
Ensaio 02 Ga(s) -0,43 a-0,18 19,48 a 16,86 Periodo transitério
Ga(s) -0,18 a -0,29 16,86 a 22,06 Estado Estacionario

3.3 Resultados em Malha Fechada

Apds obter 6timos resultados com relagdo a modelagem do processo, 0 proximo
passo era testar qual seria a melhor estratégia de controle utilizando o simulador
virtual. Observando os dados de ambos os testes apresentados na Tabela 2, foi
possivel verificar que os parametros do processo realmente mudam e de forma
imprevisivel. Na pratica, isso de fato acontece, por causa das condi¢des iniciais de
operagao do equipamento que variam para cada tratamento térmico realizado.
Nesse caso, concluiu-se que a melhor estratégia a ser simulada seria um
controlador PID com adaptacao dos seus ganhos (Kp e Ki).

A Figura 6 mostra a simulagdo da concentragcéo de O, sendo controlada por um PID
com ganhos adaptaveis. O resultado obtido mostra a dificuldade esperada para a
convergéncia inicial dos parametros, visto que, nesse momento, o estimador online
ainda tem o ganho de Kalman e a matriz de covariancia com valores elevados, o que
faz com que a variabilidade dos parametros estimados seja inicialmente alta. Apds o
término da primeira janela de tempo amostral, esses parametros assumem valores
mais préximos a necessidade de adaptacao do processo, e, por isso, os parametros
estimados tendem a ter sua variabilidade diminuida, o que promove a estabilizagao
da resposta simulada. Essa estabilizacdo dos parametros possibilitou a deciséo de
testar na pratica os ganhos (Kp e Ki) sugeridos pelo simulador.
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Figura 6: Simulagao virtual no PIMS para do controle da concentragdo do O, via PID com adaptativo.

A Figura 7 ja mostra um ensaio experimental da concentracdo de O, com um
controle PID convencional (parametros fixos). Nesse caso, a PV demora cerca de 40
minutos para atingir o set point, 0 que € indesejavel, por se tratar de uma reagao
quimica. Ha também erros significativos em estado estacionario.

Na Figura 8 observa-se um experimento feito com o PID adaptativo. A adaptagao
dos ganhos do PID foi feita inserindo-se no CLP uma tabela de valores para Kp e Ki,
alterando-os a cada cinco minutos, conforme o decorrer do teste. Os parametros Kp
e Ki utilizados na tabela foram os mesmos parametros Kp e Ki que o simulador
encontrou na simulagao feita de forma offline, apresentada na Figura 6. Com a
adaptacao apropriada dos ganhos do controlador (ja que o ganho do processo varia
bastante no periodo transitorio, foi possivel reduzir para 20 minutos o tempo que a
PV demorar para atingir o set point. Além disso, obteve-se também significativa
redugao de erro em regime permanente.

Set Point

— Concentracdo O, Real
= MV

| A

‘\._

.\I

-

NN I EEERENEEENEE

Ls

Figura 7: Resposta real da concentragdo de O, com controle PID convencional.
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Figura 8: Resposta real da concentragdo de O, com controle PID adaptativo.

7 CONCLUSAO

Apesar de ainda pouco aplicada na industria, o algoritmo de estimagao online dos
parametros do processo apresentado nesse artigo mostrou-se uma ferramenta de
grande importancia para a melhor compreensdo do comportamento dos processos
estudados, resultando em uma maior margem para a otimizagdo destes. Uma
grande contribuicdo desse trabalho é a implementacédo do algoritmo em um sistema
PIMS, visto que possibilita a modelagem adaptativa de qualquer parte do processo,
em qualquer momento histérico armazenado, e a visualizagdo do modelo simulado
em um horizonte estendido, o que é inovador nesse contexto.

Outro ganho significativo foi a obten¢cdo de um simulador virtual do processo
modelado, dando margem nao somente a entender o comportamento da planta, mas
também a simula-la com a estratégia de controle mais apropriada.

Os resultados significativos de melhoria no processo mostrados corroboram a
possibilidade do engenheiro otimizar seu tempo de trabalho simulando os processos
a partir da sua estagao de trabalho, o que permite decidir melhor e mais rapidamente
a estratégia e a técnica de sintonia 6timas, que trardo o melhor desempenho ao
processo. A intencdo € que essa estratégia seja implementada, futuramente, de
forma online no processo.
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