Dezvoltarea de strategii de control avansat si optimizare pentru procese din
industria farmaceutica prin integrarea conceptelor de digital twin si machine
learning
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Introducere

Fabricile farmaceutice sunt caracterizate de procese complexe care opereazd sub
constrangeri operationale stricte, respectand specificatii riguroase de calitate a produsului.
Aceste procese integreaza variabilitatea materiilor prime, incertitudinile modelului de
proces si obiectivele dinamice de productie, ceea ce le conferd un grad ridicat de
complexitate [1-4]. In mod traditional, productia farmaceutici a fost bazati pe loturi, unde
cantitati fixe de materii prime trec printr-o succesiune de operatii unitare, iar calitatea
produsului final este evaluatd prin abordarea ,,Calitatea prin Testare” (QbT). Aceasta
presupune testarea atributelor de calitate in etapa finald de procesare a fiecarui lot.

In ultimele decenii, cerintele crescute de profitabilitate, sustenabilitate, fiabilitate si
personalizare a produselor, aldturi de avansurile tehnologice, au determinat tranzitia
industriei farmaceutice catre productia continud. Aceasta abordare oferd procese mai rapide
si eficiente si promoveaza implementarea metodei ,,Calitatea prin Control” (QbC), care
integreaza sisteme robuste de control activ pentru a asigura consistenta si calitatea in timp
real a produselor farmaceutice [5-7]. Acest lucru va duce, de asemenea, la o schimbare
catre calitatea prin control (QbC), care consta in proiectarea si operarea unui sistem robust



de fabricatie prin utilizarea unui sistem activ de control al procesului bazat pe robustetea
proiectului de proces, conducand astfel la o fabricatie inteligenta. [2].

Obiectivul acestui proiect este dezvoltarea unui cadru si a unei platforme software care sa
permitd integrarea unui geaman digital (DT - digital twin) cu metode avansate de control
predictiv multiparametric bazat pe modele (mp-MPC) si tehnici de machine learning (ML).
Aceastd abordare este aplicata in productia continua de tablete farmaceutice, contribuind
la asigurarea calitdtii produselor in timp real, optimizarea proceselor si realizarea
paradigmei Pharma 4.0. Dezvoltarea incepe prin construirea unui model de inalta fidelitate
al procesului, validat si calibrat pe baza datelor obtinute de la o instalatie pilot. Modelul
serveste drept baza pentru proiectarea unor controlere MPC avansate, caracterizate prin
robustete fatd de incertitudini, intarzieri variabile si perturbatii, precum si prin capacitatea
de a gestiona constrangeri explicite.

Controlul predictiv bazat pe modele aduce avantaje notabile fatd de controlul proportional-
integral-derivat (PID), oferind solutii eficiente pentru gestionarea constrangerilor
operationale, interactiunilor dintre buclele de control si a sistemelor nesimetrice des
ntanite M procesele farmaceutice solide. Strategiile mp-MPC utilizeaza programarea
multiparametrica pentru a calcula offline solutia optima, reducand astfel complexitatea
calculelor online. Aceasta permite generarea unei harti a solutiilor liniare explicite, care
determina rapid actiunile de control bazate pe setari, stari ale sistemului si perturbatii.[8,
9]. Unul dintre avantajele majore ale mp-MPC consta in capacitatea sa de a defini un spatiu
de proiectare (DS) clar in regim de bucla inchisa, oferind o hartd practicd a controlabilitétii
procesului. Acest lucru permite identificarea regiunilor operationale incontrolabile si
implementarea de solutii proactive pentru eliminarea acestora. Comparativ cu MPC-ul
traditional, unde nu exista garantii privind satisfacerea tuturor constrangerilor operationale,
mp-MPC ofera un cadru mai robust si mai sigur, aliniat cerintelor stricte impuse de
FDA.[10]. In plus, optimizarea offline elimind necesitatea unor calcule iterative
costisitoare la fiecare esantionare, simplificind implementarea prin tabele de cautare si
evaludri rapide ale functiilor.

Integrarea tehnicilor de machine learning Tmbunatiteste semnificativ performanta mp-
MPC, oferind modele predictive mai precise care surprind relatii complexe si nelineare
intre variabilele procesului. Algoritmii ML faciliteaza, de asemenea, ajustarea continua a
controllerelor in functie de datele operationale actualizate, extinzand aplicabilitatea
controlului predictiv la procese farmaceutice dinamice si complexe.

Strategiile de control dezvoltate au fost testate pe modelul de Tnalta fidelitate al procesului
n diverse conditii, incluzand perturbari, zgomot de masurare si obiective operationale
variabile. Rezultatele aratd performante remarcabile, fara depdsiri sau subevolutii



semnificative si cu timpi de raspuns rapizi, demonstrand viabilitatea acestui cadru pentru
promovarea fabricatiei farmaceutice inteligente si sustenabile.

Modelul Procesului

Alimentatorul de lubrifiant/glitant si presa rotativa de tablete reprezintad unele dintre cele
mai importante operatiuni unitare din productia farmaceuticd. Alimentatorul cu
lubrifiant/glitant este utilizat pentru reducerea pierderilor datorate frecarii si faciliteaza
curgerea pulberii in timpul umplerii matritei, precum si formarea comprimatelor solide prin
compresie mecanica. Prin urmare, pentru a monitoriza si controla rezistenta la tractiune,
precum si porozitatea comprimatelor, se utilizeaza modele ale efectelor agentului glisant in
procesele de umplere a matritei si de comprimare. Aceste modele mecaniciste sunt capabile
sa surprinda conditiile de amestecare, precum si efectele concentratiei de glitant [11].

Pentru a determina greutatea convexa a tabletei, W, care este formata utilizénd uneltele

Natoli de tip D cu adancime mica a cupei, se va utiliza urméatoarea ecuatie:
— nr Hriu

W = ppVri (1—515"'52#) 1)

Unde variabilele pb, Vsin , Hsn, N1, nr, Si D reprezintd densitatea aparenta a pulberii,

volumul cavitatii matritei, pozitia dozei, viteza de rotatie, viteza cadrului de alimentare si,

respectiv, diametrul matritei. Parametrii modelului &1 si £2 sunt estimati cu ajutorul datelor

din experimente. Densitatea volumului aparent depinde de conditiile de amestecare si de

concentratia agentului de glisare. Volumul cavitatii pentru scula Natoli de tip D se determina

dupa cum urmeaza:
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h h?
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Vi = 4 + 6 (2)

unde h represents the depth of the cup. The production rate of the tablet, m_,,, can be
computed from:

rhtablet :WnT Nstation (3)

where Nstation reprezintd adancimea cupei. Rata de productie a tabletei, poate fi calculata
din:

zD? P —p,
F_= c 4
e 4b {ppc(a—1)+pc} )

Aici, parametrii a si b (constantele Kawakita constants [12]) sunt gradul maxim de
comprimare, respectiv reciproca presiunii care se aplicd pentru a obtine acest grad de



comprimare. pP° este densitatea relativa a precomprimarii, iar pc reprezintd densitatea
criticd. Pentru a calcula densitatea relativa a precomprimarii se utilizeaza urmatoarele

ecuatii:
W
pc _
b=V, (5)
t
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unde HP® reprezinta densitatea reala a pulberii si pt reprezintad grosimea inainte de
comprimare. Astfel, Fpunch, forta principala de comprimare este data de:

2 in—die __
l:punch = ﬂ-D + i f pc (7)
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Densitatea relativa in matritd p™ % se determina din:
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Unde grosimea principald de compresie este data de H™%¢, Densitatea tabletei, p®'®, e
determina cu ajutorul recuperarii elastice, ¢,, of a tabletei:

ptablet :(1_8p)pinfdie (10)

Conditiile de amestecare a lichidului de glisare nu au o mare influentd asupra modelului

de recuperare elastica si sunt date de:
in—die
% — P,
£, =& (1)
1- Pe.e

unde p.. eprezinta densitatea relativa in cazul in care comprimatele nu prezinta
recuperare elasticd, iar o reprezintd recuperarea elastica in matrita la compactare complete
[13]. Rezistenta la tractiune ot depinde de conditiile de glisare si se determina cu ajutorul
ecuatiei:
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Unde oo reprezinta rezistenta la tractiune atunci cand porozitatea este zero, iar o, o
reprezintd densitatea critica relativd la care comprimatele nu prezinta nicio rezistentd la
tractiune, ceea ce inseamna ca este densitatea relativa necesara pentru ca o tableta sd inceapa
sa se formeze.

Concentratia de adeziv, Ci depinde de densitatea aparenta si poate fi inclusa prin:

pb,oo o pb,O

Po = Poo — 1+Cp

(13)

Unde pbo defineste densitatea aparenta atunci cand deformatia de taiere transmisa este
zero, iar py. defineste densitatea aparenta atunci cand deformatia de forfecare transmisa
este infinitd. Cp reprezinta conditiile in care se afla materialul de glisare si este un parametru
forfetar care poate fi determinat dupa cum urmeaza:

_ Clrl (y+7/0)r2
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C

p

(15)

unde y este forta de forfecare transmisa pulberii in timpul amestecului si yo este tensiunea
de forta de forfecare initiald care este transmisa inainte de amestec. r1, 2, Si I3 reprezinta
parametrii de ajustare.

B aceasti lucrare se utilizeazi o presi de tablete Natoli NP-400 si un tester de tablete
SOTAX AT4 pentru a fabrica tabletele si pentru a colecta date din experimentele efectuate
in conditii de echilibru. Datele obtinute din experimente sunt utilizate ulterior pentru a
obtine valorile parametrilor modelului real utilizat pentru ajustarea parametrilor si pentru a
calibra modelul utilizat pentru simulare.
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Fig 1. Diagrama de control a presei rotative de tablete - Reprezentare schematica

Control PID

Controlul PID este esential pentru gestionarea eficienta a sistemelor dinamice. Aceasta
metoda asigura un control stabil si precis al unei game variate de procese, fiind

indispensabild pentru mentinerea performantei si fiabilitdtii in aplicatii diverse.

I sectorul farmaceutic, controlerele PID sunt utilizate pentru reglarea parametrilor critici
din timpul operatiunilor de productie, cum ar fi temperatura, presiunea, debitul si
concentratia ingredientelor. Acesti parametri joacd un rol crucial n garantarea calitdtii
produsului final. De exemplu, in productia de tablete, controlul PID permite mentinerea
precisa a concentratiei ingredientelor active farmaceutice (APIs), pentru a respecta

standardele stricte ale industriei.
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Figura 2. Schema de control PID
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Componenta proportionala (P): Raspunde direct la eroarea curenta dintre valoarea dorita
(setpoint) si rezultatul actual al procesului. Matematic, aceastd componenta este exprimata
ca.

P=K,-e(t) (3.16)

unde Kp este castigul proportional, iar e(t) reprezinta eroarea la momentul t.

Componenta integrativa (I): Acumuleaza erorile trecute pentru a elimina erorile
de stare stationara. Formula sa este:

1=K [ e(t)dt (3.17)

Aceasta componenta asigura apropierea de eroare zero h regim stationar.

Componenta derivativa (D): Anticipeaza tendintele viitoare bazate pe rata de
schimbare a erorii, ajuté&d la amortizarea oscilatiilor si imbunatatirea stabilitatii.
Matematic:

D =Ky =2 (3.18)

unde Kgq reprezinta termenul derivativ. The main role of the derivative component is to
smooth out the control action. If the error is rapidly increasing, the D component will apply
a correction to prevent the system from overshooting the setpoint. By summing up the P, |
and D components, the overall PID controller’s formula is:

Formula completa a controlului PID este:

de(t)
dt

c(t) = Ky-e(t) + K- [, e(t)dt + Ky - (3.19)

Aceastd combinatie face ca sistemele bazate pe control PID sa fie apreciate pentru
stabilitatea si eficienta lor. Performanta depinde hsd de reglarea corespunzitoare a
catigurilor Kp, Ki, Kqg. [17] [18].

Controlul predictiv bazat pe model

Metoda de control predictiv implementata in acest proiect, Controlul auto-adaptativ
cu predictie extinsa (Extended Prediction Self-Adaptive Control — EPSAC [22] este 0
strategie de control care utilizeaza modelul procesului pentru calcularea on-line a
predictiilor iesirii procesului si optimizarea actiunilor de control.



Pentru un proces multivariabil cu 4 intrari si 4 iesiri (MIMO), iesirea procesului
este modelata astfel:

yl(t) = xi(t) + Tli(t) , i=1,...4 (16)
Perturbatia nj(t) include toate componentele din iesirea masurata y;i(t) care nu provin
de la iesirile modelului Xi(t) si sunt modelate ca un proces de zgomot colorat,

ni(t) = ei(t) Ci(g-1)/Di(g-1),
T care ej(t) este zgomotul alb. Filtrul Ci(g-1)/Di(g-1) poate fi utilizat pentru a

imbunatati calitatea performantelor de control, prin furnizarea de informatii controlerului
despre tipul de perturbatii.

Iesirea modelului Xxi(t) reprezinta efectul intrarilor de control uj(t), pentru j=1,...,.4
asupra iesirii procesului Yi(t) si este, de asemenea, un semnal nemasurabil dat de modelul
dinamic generic:

xi(t) = f[xi(t - 1),xl-(t - 2), ...,'U.j(t - 1),u](t - 2), ],

Predictia se bazeaza pe modelul de proces (16), iar valorile estimate la iesirea
procesului sunt:

yi(t + k|t) = x;(t + k|t) + n;(t + k[t), i=1,..4 17)

pentru K=Nui,...N2i, unde N1i si N2i sunt orizonturile de predictie minime si maxime
pentru fiecare iesire i a procesului. Predictia iesirii procesului se bazeaza pe masuratorile
disponibile la momentul esantionarii si pe valorile viitoare ale semnalelor de intrare.
Strategia EPSAC considera raspunsul viitor al procesului ca fiind rezultatul a doua efecte:

(18)
Yi(t + klt) = .Vibase(t + klt) +yiopt(t + klt)’ i = 1;---’4

Prima componenta (yibase (t + k | t)) contine efectul controlului trecut {ui (t-1), ui
(t-2),...}, efectul secventei de control viitoare de baza (uibase(t + k | t), si efectul predictiei
perturbatiilor (ni(tt+k|t)). A doua componentd ((yiopt(ttk|t)) este efectul optimizarii
viitoarelor actiuni de control: duj(ttk [t)= uj (t + k | t)-ujbase(t + k | t), k=0...Nuj-1.
Parametrii de proiectare Nuj se numesc orizonturi de control. Orizonturile de predictie N2i
ar putea fi diferite pentru cele patru iesiri si orizonturile de control Nuj ar putea fi diferite
pentru cele patru intrari.



Iesirea optimizata poate fi exprimata ca efectul cumulativ al Nuj-1 impulsuri si
trepte:

Yiope (t + k[t) = hJSu;(t]6) + by, 8w (t + 1]¢)

N (19)
+ o G, 110 (8 + Ny — 1]¢)

unde ¥ sunt coeficientii raspunsului la impuls unitar si 9 coeficientii raspunsului
la treaptd unitara a procesului (i=1,...,4 j=1,...,4 si k=N1i...N2i). Pe scurt, folosind (18)
si (19), ecuatiile cheie EPSAC-MPC pot fi exprimate in notatiec matriceala:

nu

Y =Yipase + Yiopt = 7L + Z Gij Uj (20)
j=1

unde pentrui=1,....4sij=1,...,4:

Y; = [yi(t + Nylt) ..yt + Ny [0)]"
YV, = [Vivase(t + Niglt).. Vipase (t + Nog|t)]"
U = [6w(tlt) ..0u(t + Ny; — 11D)]

(21)
[ Ry hy -
Ny Ny—1 i
o i IN1-Nuj+1
ij ij
Gij = hNtit hNu
L Lj e gy
Az Mzica IN2i-Nuj+1

Odata ce este disponibila predictia iesirii, este posibil sd se optimizeze semnalul de
control prin minimizarea functiei de cost:

I = Ytk 1)yt kIDF + St ekn-y,@eki0f (22

unde r este traiectoria de referinta pentru iesirea controlatd si y este iesirea de proces
masurata.

Considerand matricele compuse G1 = [ G11 G12 ] si G2 =[ G21 G22 ] ..., si
vectorul compus

U = [U1 U2 U3 U4]T, este posibil si se reprezinte (22) Wtr-un indice de cost
patratic m U:

JU)=UTHU +2f"U +c (23)



CuH =GlG +GiG, f=[-GT(R,—Y1) +GI (R, — V3)],
c=R—Y)T(R,—Y)+ (R, — V)T (R, — ¥>)

Pentru optimizarea consumului energetic in functia de cost data de relatia (22) se
introduc doi termini care contin suma ponderata a patratelor incrementelor comenzilor:

](U):Z Z [ri(t+k|t)—yi(t+k|t)]2+z Z Ao+ kD] 24)
i=1k=Nq; j=1 k=0

Minimizarea J(U) T raport cu U, duce la solutia optima (fara a considera
constréngerile):

U x= —H"1f (25)

Daca procesul este supus constrangerilor, calculul actiunilor de control constrans
este abordat ca o problema de optimizare in prezenta constrangerilor. (22) este supusa
constréngerilor de inegalitati liniare AU < b, cu A o matrice specificata si b un vector
specificat (ambele 1n functie de tipul de constringeri). Aceasta este o problema de
optimizare standard, binecunoscutd, numita programare patraticd si este rezolvatd
folosind programarea patratica. Optimizarea in prezenta constrangerilor duce T general
la rezultate mai bune decat o procedura simpla de limitare [22].

Multi-parametric Model Predictive Control

Fig. 1 prezintd o reprezentare schematicd a straturilor sistemului de control ierarhic
dezvoltat. Pentru a determina legile de control mp-MPC, problema de optimizare mp-QP
prezentatd mai jos este rezolvatd cu ajutorul setului de instrumente POP [14] si se
determind controlerul:

N-1 N-1
mind =R’ PR+ 3 X, Qo+ (%, = V) QR (¥~ ¥i)
k=1 k=1

N,-1 N,-1
+ ) (U —U®) 'R (u —u®)+ > Au' RL AU,
P 0

st X.,=Ax +Bu,

Y, =Cx, (16)
ymin < y < ymax
Upin <u< Uax

x. e XcRu eUcH



unde £ sunt date de estimatorul de stare si reprezinta starile estimate, y reprezinta iesirile,
u reprezintd actiunea de control si Au reprezintd modificarile in actiunile de control, Au(k)
= u(k) — u(k-1). Subseturile variabilelor de iesire care sunt urmarite au puncte de referinta
care depind de timpul y®. N eprezinti orizontul de predictie, iar Ny orizontul de control.
Seturile de constrangeri de stare si de intrare sunt date de X si U si includ originea n interior.
Coeficientul obiectiv al starilor este dat de Q, matricea ponderilor terminale ale starilor este
datd de P, iar matricea pentru iesirile controlerului este datd de R. Toate aceste matrice sunt
semipozitiv definite (Q>0, P>0, R>0). T plus, QR reprezinti matricea patratica utilizata
pentru urmarirea iesirilor procesului, iar R1 este matricea de ponderare pentru modificarile
iesirilor controlerului (Au). (4u)

A. Designul Controllerului EPSAC

Parametrii de reglare pentru proiectarea controlerului sunt: orizontul de control pentru
cele patru intrari Nyi=1 iar pentru orizontul de predictive avem N1=5, N>= Nz= N4=10.
Selectarea orizonturilor de control si de predictie ia Tn considerare caracteristicile procesului
si performantele dorite ale buclei inchise. Pentru procesele fara poli instabili subamortizati
sau instabili, ca W cazul procesului actual, o valoare de Nu=1 este, in general, suficienta
atunci cand se determind Ny. Timpul de esantionare este stabilit la Ts=1 secunde deoarece
datele masurate sunt disponibile din instalatie la fiecare 1 secundd. Constrangerile vor fi
aplicate tuturor intrdrilor manipulate. Regulatoarele predictive de model ofera avantajul
integrarii farda probleme a constrangerilor. Constrangerile specifice asupra intrarilor
manipulate sunt urmatoarele: pozitia de dozare intre 6 mm si 20 mm, grosimea de
precompresie intre 0,5 mm si 14 mm, grosimea de compresie principala intre 0,5 mm si 6
mm §i viteza turret Intre 0 rpm si 60 rpm.

B. Designul Controllerului mpMPC

Pentru proiectarea controlerului, parametrii de reglare sunt: coeficientii obiectivului
starilor (X), Q=0, matricea utilizata pentru iesirile procesului urmarit (y), QR este matricea
unitard, matricea utilizata pentru iesirile controlerului (u), R=0, R1 este o matrice diagonala
avand valorile diagonale [0.001, 0.01, 0.1, 0.01]. Pentru orizontul de control avem N,=1
iar pentru orizontul de predictie avem N=6. Orizonturile de control si de predictie sunt
alese tinand cont de caracteristicile procesului si de performantele dorite n bucla inchisa.
Se recomanda ca N sd fie cel putin 2n-1 dar nu mai mare decat timpul de crestere a
procesului. Atunci cand se determind valoarea lui Ny, pentru procesele care nu au poli
instabili subamorsati sau instabili, cum ar fi procesul in cauza, Nu=1 este de obicei
satisfacator. Timpul de esantionare este de Ts=1 [Sec] deoarece datele masurate sunt
disponibile de la instalatie la fiecare 1 secundd. Se vor impune constrangeri asupra
intrarilor manipulate (pozitia de dozare, grosimea de comprimare principald, grosimea de
precomprimare si viteza turelei). Unul dintre avantajele controlorilor predictivi model este
ca pot incorpora constrangeri. Constrangerile asupra intrarilor manipulate sunt: pozitia de



dozare intre 6 mm si 14 mm, grosimea de precomprimare intre 0,5 mm si 14 mm, grosimea
de comprimare principala intre 0,5 mm si 6 mm si viteza turelei intre 0 rpm si 60 rpm.

Rezultate

Pentru aceasta lucrare, urmand modelul procesului descris in sectiunea II. A, se utilizeaza
4 intrari si 4 iesiri pentru a determina modelul liniar MIMO prin intermediul setului de
instrumente de identificare a sistemului din MATLAB. Modelul liniar va fi utilizat m
continuare pentru proiectarea controlerului. Cele patru variabile controlate pentru acest
proces sunt: greutatea tabletei, forta de precomprimare, rata de productie si rezistenta la
tractiune. Cele patru variabile manipulate sunt: pozitia de dozare, grosimea de
precomprimare, grosimea de comprimare principald si viteza turelei. Se presupune ca
masuratorile senzorilor privind rezistenta la tractiune a comprimatelor sunt disponibile la
fiecare secundd. Parametrii modelului utilizat in aceastd lucrare reprezintd date
experimentale si sunt: &1 =0.036, & =0.03, pp=0.365 [g/cm?], pc=0.265, a = 0.8, 1/b=10.26
[MPa], pt = 1.53 [g/cm?], , £=0.08, pc., = 0.57, oo = 11.67 [MPa], po=0.57, p-=0.61, by =
0.31, by = 0.38, by = 8.4, ps = 0.45 [glcm®], pvo = 0.33 [g/cm?], r1= 0.361, r.= 1.394, r3
=23.326.

Pentru a determina legile de control si pentru a determina controlerul multiparametric
predictive bazat pe model, problema de optimizare (16) este rezolvata cu ajutorul toolbox-
ului POP [15].

Relative Gain Array
Sistemul de presare rotativa a tabletelor este descris prin 16 functii de transfer, dintre care
10 au valori diferite de zero. Deoarece proiectarea a 10 controlere individuale ar fi

ineficienta, analiza RGA ajuta la identificarea variabilelor cu cel mai mare impact reciproc
1 buclele de control interdependente.

Tabelul 1. Relative Gain Array

RGA Dose (mm) Ptck (mm) Mtck (mm) Tret (rpm)
Twei (mg) 0.9549 0 0 0.0451
Pcom (kN) 0 1 0 0

Prod (kg/h) 0.0451 0 0 0.9549
Tstr (MPa) 0 0 1 0




Dupa calcularea matricei RGA, s-au identificat urmatoarele combinatii optime pentru
control:

1. Greutatea tabletei — Pozitia dozarii: Pozitia dozarii influenteaza direct greutatea
tabletei, permitand ajustari precise pentru asigurarea consistentei.

2. Forta de precomprimare - Grosimea precomprimarii: Grosimea
precomprimdrii controleazd forta aplicatd, Imbundtitind uniformitatea formarii
tabletelor.

3. Rata de productie — Viteza turelei: Viteza turelei determina rata de productie,
optimizéd fluxul procesului.

4. Rezistenta la tractiune — Grosimea comprimarii principale: Reglarea grosimii
comprimarii principale asigura rezistenta mecanica adecvata a tabletelor.

Datoritd celor patru combinatii optime de control identificate, este suficienta utilizarea a
patru controlere PID pentru a reglementa parametrii procesului de presare rotativa a
tabletelor. Prin urmare, diagrama schematica a strategiei de control este ilustrata in figura
urmatoare.
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Figura 3. Diagrama de Control a Presei Rotative pentru Tablete — reprezentare schematica

Strategia de Decuplare T Controlul PID

Pentru calcularea matricei de decuplare, se utilizeazd matricea de castig in regim stationar.
Pe langa aceasta, este necesar sd se determine adjungata matricei GGG, dupd care matricea
DDD poate fi obtinuta utilizand urmatoarea relatie matematica:




P S
D=G"= 30t0) adj(G) (4.18)

Matricea de castig in regim stationar (G): Valoarea sa este utilizata ca punct de plecare
pentru decuplare.

20.91 0 0 —04

_lo1182 —0.1429 0 —0.003

G=1""06909 0 0 028 (4.19)
1.982 0 —5 —0.036

Adjungata matricei G: Se calculeaza folosind matricea cofactorilor. Pentru a determina
cofactorul fiecarui element din matricea G, se aplica formula:

Mij este determinantul submatricei obtinute prin eliminarea randului si a coloanei
j-Transpunerea matricei cofactorilor: Dupa calcularea matricei cofactorilor, aceasta este
transpusa pentru a obtine adjungata matricei G.

-0.2 -0.1758 —0.0828 0.4935

«_| 0o 306545 0 0
adj(G) =|_5 857" 0.0773 —0.0057 —14.9351 (4.21)
0 0 0.8758 0

Determinantul matricei G: Acesta a fost calculat si are valoarea —4.3792-. Introduc&nd
valorile in ecuatiile relevante, se obtine matricea D.

0.0457 0.0401 0.0019 -0.1127

— 0 0 -7 0
D=100652 —00176 0.0013 3.4104 (4.22)
0 0 —0.2 0
Forma functiei de transfer pentru elementele decuplante Dy
dij
Dij(s) = 353 (4.23)

Prin combinarea controlului de decuplare cu analiza RGA si cu controlerele Pl ajustate, se
asigura o performanta a sistemului mai robusta si mai stabila.
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Urmarirea referintei

A. Controlul PID

Adoptarea strategiilor de decuplare este cruciald pentru imbunatatirea stabilitatii si a
performantei in sistemele de control, in special in cele cu mai multe intrari si iesiri (MIMO).
Interactiunile dintre buclele de control pot avea un impact semnificativ asupra
comportamentului sistemului, iar decuplarea minimizeaza aceste efecte nedorite.

Pentru a demonstra beneficiile decuplarii, au fost colectate si analizate doua seturi de date
privind performanta sistemului: unul fard aplicarea decuplarii si altul cu prima intrare
decuplata.

T
a5

Bt =

Time (s)

Figure 4. PID - Urmarirea referintei

Figura 4 prezinta performanta sistemului fara decuplare, evidentiind impactul semnificativ
al primei intrari asupra tuturor iesirilor la prima schimbare a setpoint-ului. Liniile albastre
reprezintd semnalele de referintd, iar liniile rosii indica raspunsul real al sistemului.

In timpul primei modificari a setpoint-ului, influenta primei intriri cauzeaza perturbari
notabile 1n toate variabilele de iesire. Acest lucru este evident prin abaterile semnificative
ale liniilor rosii fatd de liniile albastre de referinta.

Figura 4.21 prezinta performanta sistemului dupa aplicarea strategiei de decuplare pentru
prima intrare. In aceasti situatie, rispunsul sistemului devine semnificativ mai stabil si mai
precis. Ca si anterior, liniile albastre reprezintd semnalele de referinta, iar liniile rosii
reflecta raspunsul sistemului.

Aplicarea strategiei de decuplare reduce considerabil influenta primei intrari asupra
celorlalte iesiri. Rezultatul este un raspuns mai stabil, cu interactiuni minime intre buclele
de control si o precizie Imbunatatitd a sistemului.



B. Controllerul EPSAC

Pentru a testa modul in care se comporta strategia de control EPSAC, se efectueaza
modificari ale valorilor de setare pentru greutatea tabletei de la 225 mg la 255 mg la timpul
t =60 s, pentru forta de precomprimare de la 0,37 kN la 0,67 kN la timpul t = 100 s, pentru
rata de productie de la 7,4 kg/h la 8,4 kg/h la timpul t = 20 s si, respectiv, pentru rezistenta
la tractiune de la 5,6 MPa la 6,4 MPa la timpul t = 140 s.
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Fig. 5. MPC, urmarirea referintei — variabilele de iesire si variabilele de control

Figura 5 ilustreaza raspunsul sistemului in bucla inchisa utilizand controllerul EPSAC
MPC, pentru diferite modificari ale punctului de reglare, in absenta zgomotului pe iesirile
masurate. In partea stingi a graficului sunt prezentate raspunsurile variabilelor controlate
la trepte, evidentiind faptul ca iesirile sunt puternic cuplate. Aceastd caracteristica indica
faptul ci orice modificare a uneia dintre iesiri influenteaza direct celelalte iesiri. In partea
dreapta a graficului este prezentatd evolutia semnalelor de control. Se observda ca
modificarea punctului de referintd asociata greutatii comprimatelor, introdusa la momentul
t=60 secunde, genereaza cel mai semnificativ impact asupra tuturor rezultatelor sistemului,
subliniind gradul ridicat de interdependenta al variabilelor controlate.



c. Controllerul mpMPC

Pentru a testa modul 1n care se comporta strategia de control mpMPC, se efectucaza
modificari ale valorilor de setare pentru greutatea tabletei de la 225 mg la 255 mg la timpul
t =50 s, pentru forta de precomprimare de la 0,37 kN la 0,67 kN la timpul t = 100 s, pentru
rata de productie de la 7,4 kg/h la 8,4 kg/h la timpul t = 150 s si, respectiv, pentru rezistenta
la tractiune de la 5,6 MPa la 6,4 MPa la timpul t = 200 s.

Tehnicile de machine learning (ML) pot fi integrate m arhitectura unui multiparametric
model predictive controller (mp-MPC) pentru a imbunatati performanta, adaptabilitatea
si capacitatea de a face fatd dinamicii complexe si incertitudinilor proceselor. In mod
traditional, mp-MPC utilizeaza solutii pre-calculate pentru problemele de optimizare W
timp real, bazate pe modele matematice ale procesului. Totusi, aceste modele pot deveni
inexacte sau greu de actualizat m cazul proceselor complexe sau W schimbare.

Prin utilizarea ML, modelele predictive pot fi invatate direct din datele de proces, fie pentru
a completa, fie pentru a inlocui modelul analitic traditional. De exemplu, un algoritm de
ML poate:

« Iimbunititi identificarea modelului: Antreneazi un model pe bazi de date
operationale, capturand relatii complexe sau non-liniare dintre variabilele de proces.

o Creste capacitatea de adaptare: Actualizeaza in timp real modelul utilizat de mp-
MPC, pe baza noilor date disponibile, fard a necesita recalcularea completd a
solutiei multiparametrice.

e Reduce timpul de calcul: ML poate identifica aproximari rapide ale solutiilor
optime ale mp-MPC, permitdnd o implementare eficienta in sisteme cu timp de
raspuns rapid.

Astfel, integrarea ML mtr-un mp-MPC poate conduce la un control mai robust, o
performantd imbunatatita si o gestionare eficientd a proceselor complexe, cum sunt cele
din industria farmaceuticd, unde conditiile de operare si specificatiile se pot schimba
frecvent.
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Figurile 6 si 7 prezinta raspunsurile sistemului in bucla inchisa utilizand controlerul mp-
MPC pentru diferite modificari ale punctului de reglare, tot in absenta zgomotului pe
iesirile masurate. In figura 6 sunt ilustrate raspunsurile variabilelor controlate la trepte, iar
analiza acestora confirma cuplajul dintre iesiri. Modificarile punctului de referintd pentru
oricare dintre iesiri influenteaza toate celelalte variabile, o caracteristica specifica
sistemelor multivariabile. Figura 7 prezinta evolutia actiunilor de control asociate mp-MPC.
Este evident cd modificarea punctului de referinta pentru greutatea comprimatelor, aplicata
la momentul t=50t=50t=50 secunde, exercita cea mai mare influenta asupra tuturor iesirilor
sistemului.

Performantele controlerului mp-MPC sunt remarcabile, incluzénd un timp de reglare redus,
depasiri si subevolutii minime si absenta erorilor de offset pentru modificarile succesive
ale tuturor punctelor de referintd. Caracterul multivariabil al mp-MPC implica faptul ca
fiecare actiune de control influenteaza toate cele patru iesiri, iar algoritmul gestioneaza
eficient interactiunile intrare-iesire. Aceasta are ca rezultat minimizarea abaterilor
celorlalte iesiri de la valorile de referintd atunci cand o referinta specifica este modificata.

Evolutia variabilelor manipulate se mentine in limitele impuse de saturatie, demonstrand
robustetea algoritmului. In plus, modificirile variabilelor manipulate, asa cum sunt
prezentate M cadrul acestui studiu, au un caracter realist si sunt fezabile in conditiile de
operare normale ale presei de tablete, confirmand aplicabilitatea practica a controlerului
mp-MPC.

Zgomot si Rejectarea Perturbatiilor

Pentru a evalua performantele regulatorului in conditii realiste, s-a introdus zgomotul de
masurare asociat senzorilor. Acesta a fost simulat prin addugarea unei erori distribuite
normal, cu medie nula si varianta corespunzatoare zgomotului observat istoric pe senzorii
instalatiei. Aceasta abordare permite o evaluare precisa a robustetei regulatorului.

A. Controllerul EPSAC

Rezultatele raspunsului in bucla inchisa, atat pentru variabilele controlate cét si pentru
actiunile de control, sunt ilustrate in Figura 8. Regulatorul EPSAC a demonstrat
performante bune in prezenta zgomotului de masurare, pastrand parametrii dinamici si
stationari ai rdspunsului. Prin selectia atentd a parametrilor de proiectare, este posibila
atenuarea oscilatiilor cauzate de zgomot, mentindnd un compromis intre timpul de raspuns
si propagarea acestor oscilatii Tn cadrul buclei de control. Dacd se doreste o reducere
suplimentara a oscilatiilor pentru variabilele manipulate, acest lucru se poate realiza prin
diminuarea agresivitatii regulatorului asupra buclelor respective, prin ajustarea
corespunzatoare a parametrilor de proiectare.
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Fig. 8. EPSAC-MPC, urmarirea referintei cu zgomot- variabilele de iesire si variabilele de control

B. Controllerul mpMPC

Rezultatele aferente controlerului mp-MPC sunt prezentate W Figura 9 pentru
raspunsurile variabilelor controlate si pentru actiunile de control. Controlerul mp-MPC
prezintd performante robuste chiar si in prezenta zgomotului de masurare, mentinand
parametrii dinamici si stationari la niveluri similare cu cele din absenta zgomotului.
Alegerea adecvata a parametrilor de proiectare permite o atenuare a oscilatiilor induse de
zgomot, mentinand un echilibru optim intre timpul de raspuns si stabilitatea generald a
buclei de control. In evolutia rispunsurilor celor patru iesiri, se observa ci timpul de raspuns
pentru a doua iesire (Pcom) este mai mare comparativ cu celelalte, iar oscilatiile celei de-a
doua intrari manipulate sunt mai bine amortizate. Reducerea agresivitatii regulatorului
pentru aceste bucle poate oferi o atenuare suplimentara a oscilatiilor, ajustand parametrii de
proiectare corespunzator.
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Fig. 9. mp-MPC, urmarirea referintei cu zgomot-— variabilele de iesire si variabilele de control

Monitorizarea densitdtii aparente a pulberii joaca un rol esential in procesul de presare a
comprimatelor, influentand direct proprietatile mecanice si calitatea produsului final.
Perturbatiile asupra densitdtii aparente pot apdrea in timpul operatiilor unitare din amonte,
cum ar fi reumplerea materialului sau trecerea alimentatorului de la modul gravimetric la
cel volumetric. Aceste modificari pot duce la cresterea densitatii din cauza comprimarii sau
la scaderea acesteia datorita aerarii [16].

Perturbatiile densitatii aparente au fost simulate prin modificari ale concentratiei de silice
in material. Acestea includ cresteri pozitive de la valoarea nominala de 0,2% la 0,35% la
momentul t=250 secunde si scaderi la 0,05% la momentul t=300 secunde. Modificarile
treptate ale concentratiei Tn ambele directii au fost utilizate pentru a evalua modul in care
directia perturbatiei afecteaza performanta regulatorului.
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Figurile 12 si 13 prezinta raspunsul in bucla inchisa al iesirilor si al actiunilor de control in
prezenta acestor perturbatii. Se observa ca regulatorul are performante robuste, fiind capabil
sd restabileascd valorile de referintd ale procesului chiar si in fata unor perturbari
semnificative. In toate scenariile investigate, performantele de control pot fi imbunatatite
prin ajustarea parametrilor regulatorului predictiv. Modificarea orizonturilor de predictie
sau aplicarea unor penalizari diferentiate pentru variabilele manipulate permite optimizarea
compromisului dintre rapiditatea rdspunsului si stabilitatea sistemului.

5 260 I —— IR —
E |
T 240 | process output b
2 — — —setpoint
l_ 1 1 1 1 L
0 50 100 150 200 250 300 350
z
=<
0.6
£
3
a 0.4
g 9 T T T T ‘I T
&
.l |
°
O A
b |
ﬂ. 7 1 1 Il Il 1 1
70 50 100 150 200 250 300 350
a
€6
=
7]
Fs
0 50 100 150 200 250 300 350
time(s)

Fig. 12. mp-MPC, urmarirea referintei — rejectarea perturbatiilor— variabilele de iesire
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Concluzii

Pentru ca industria farmaceutica sd progreseze spre productia inteligenta si sd se alinieze
paradigmei Industriei 4.0, tranzitia catre o abordare bazata pe Calitatea prin Control
(Quality-by-Control) este esentiala. Obiectivul acestui proiect este de a dezvolta un cadru
si o platforma software pentru implementarea unui geaman digital (DT - digital twin) si a
unor metode avansate de control si optimizare bazate pe modele multiparametrice,
utiliz&d machine learning pentru productia continua de pastile si tablete farmaceutice,
integrata in paradigma QbC, deschizand calea catre Pharma 4.0. Implementarea acestor
tehnici urmareste asigurarea calitatii produselor in timp real si optimizarea proceselor prin
integrarea unei arhitecturi robuste de control.

Dezvoltarea unui geaman digital al procesului, construit pe baza modelului de inalta
fidelitate joaca un rol esential in: (i) Testarea strategiilor avansate de control: Permite
simularea si validarea algoritmilor mp-MPC mtr-un mediu sigur si controlat, reducand
riscurile asociate testarii directe in instalatiile fizice; (ii) Identificarea si analiza
performantei: Oferd o intelegere detaliatd a comportamentului sistemului sub diverse
scenarii, contribuind la imbunatatirea continua a strategiilor de control; (iii) Optimizarea



proceselor: Asigura o platforma pentru experimentarea modificarilor operationale inainte
de implementarea lor in productia reala.

Regulatoarele predictive dezvoltate au fost testate pe o platforma de simulare utilizand un
model de Tnalta fidelitate, validat si calibrat cu date experimentale obtinute de la o instalatie
pilot. Performantele controllerelor au fost evaluate in scenarii critice, cum ar fi: (i)
Urmarirea modificarilor de referinta: Inclusiv ajustri in pozitia de dozare, grosimea
precompresiei, grosimea comprimdrii principale si viteza turelei; (ii) Respingerea
zgomotului de masurare: Asigurdnd stabilitatea sistemului in prezenta perturbatiilor
senzorilor. Pentru imbunatatirea performantei controllerelor mp-MPC se vor integra
tehnici de machine learning (ML). Algoritmii ML permit dezvoltarea de modele predictive
mai precise, care captureaza relatiile complexe si nelineare dintre variabilele procesului.
Integrarea machine learning mtr-un mp-MPC ofera astfel o solutie robusta, care extinde
aplicabilitatea controlului predictiv in procese complexe si dinamice, precum cele
farmaceutice. Strategiile de control propuse s-au remarcat printr-o performanta
promitatoare: timpi de raspuns rapizi, eliminarea erorilor de offset si oscilatii minime, chiar
si In conditii de incertitudine a modelului sau de zgomot de masurare. Aceste caracteristici
implica eficienta operationala crescuti, flexibilitate imbunitatita si un impact redus
asupra mediului, aspecte esentiale pentru sustenabilitatea industriei.

Astfel, utilizarea geamdnului digital, combinata cu tehnici avansate de machine learning si
control predictiv, deschide noi oportunitati pentru automatizarea inteligenta, reducerea
timpului de dezvoltare si cresterea sustenabilitatii proceselor farmaceutice.
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