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RESUMO

Nesta dissertacdo apresenta-se o problema de redugdo de ordem de modelos dindmicos
lineares, sob o ponto de vista de otimizacao via Algoritmos Genéticos. Uma fungdo custo,
obtida a partir da norma dos coeficientes do numerador da fun¢do de transferéncia do erro
entre o modelo original e o reduzido, ¢ minimizada por meio de um algoritmo genético, com
consequente calculo dos parametros do modelo reduzido. O procedimento ¢ aplicado em

alguns exemplos que demonstram a validade da abordagem.

Palavras-Chaves: algoritmo genético, reducdo de ordem, otimizacdo, modelos

matematicos.



il

ABSTRACT

This dissertation presents the order reduction problem of dynamic models, from the
optimization viewpoint by genetic algorithm. An objective function, obtained from the norm
of the coefficients of the numerator of the error transfer function among the original and
reduced model, is minimized by a genetic algorithm, with consequent calculation of the
parameters of the reduced model. The procedure is applied to some examples that

demonstrate the validity of the approach.

Keywords: genetic algorithms, order reduction, optimization, mathematical models.



Capitulo 1

Introducdo

1.1- Generalidades

Em diversas aplicagdes cientificas, ha a necessidade de se modelar determinado
processo. A modelagem consiste, basicamente, em se traduzir os fendmenos observados no
processo para uma linguagem que permita uma melhor interpretagdo ou entendimento. Um
modelo matematico ¢ um analogo matematico que representa algumas das caracteristicas
observadas em determinado sistema (Aguirre, 2000).

Em aplicagdes de sistemas de controle, um modelo matematico deve representar com
certa precisdo o comportamento dindmico do processo ou, pelo menos, aproxima-lo de forma
bem aceitavel. O comportamento dindmico, por sua vez, geralmente ¢ descrito por equagdes
diferenciais ou equagdes de diferencas.

Apesar de os sistemas fisicos serem, por natureza, nao lineares, diversos sistemas de
interesse da engenharia de controle podem ser linearizados em torno de um ponto de operagao
(Ziemer, 1998), o que permite modela-los através de equagdes diferenciais ou de diferencas
lineares (Dorf, 2001). Essa restricdo ¢ necessaria a fim de simplificar a modelagem. Outra
consideragdo simplificadora que pode ser utilizada ¢ a invariancia no tempo (Aguirre, 2000).
A modelagem de processos através de equacdes diferenciais lineares invariantes no tempo
permite a representacdo alternativa destas equagdes por Fun¢do de Transferéncia (Ogata,
2000).

Hé varias formas e técnicas de modelagem, dentre as quais destacam-se duas: a
chamada modelagem caixa branca ou fenomenologica, que se baseia nas leis fisicas que
regem o processo; € a modelagem caixa preta, ou empirica, que permite obter modelos através
da coleta de dados do processo (Aguirre, 2000).

Independentemente do tipo de modelagem utilizado, um fator muito importante a
considerar ¢ a ordem do modelo obtido. Para sistemas continuos, a ordem de um modelo
matematico ¢ o grau da maior derivada presente na equagdo diferencial representativa do
processo ou a maior poténcia da varidvel “s” no polindmio do denominador, se estiver

representado por funcao de transferéncia.



Muitos processos fisicos tais como sistemas térmicos, motores de corrente continua,
sistemas de amortecimento dentre outros, podem ser modelados por meio da técnica
fenomenologica, que permite obter modelos lineares invariantes no tempo. Em varios desses
casos, as equacgdes diferenciais ou fungdes de transferéncias obtidas sdo de primeira ou
segunda ordem. Para estes modelos, ha diversos métodos classicos de andlise e projeto de
sistemas de controle consagrados na literatura (Ogata, 2000).

Ocorre que a modelagem de um determinado sistema dindmico pode resultar em um
modelo de ordem elevada, o que torna a analise e projeto de sistemas de controle mais
complexos. Assim, tornou-se relevante investigar se ¢ possivel obter um modelo de ordem
reduzida, ou seja, determinar outro modelo de ordem menor, que tenha aproximadamente as
mesmas caracteristicas dinamicas (Benner, 2005).

Redugdo de ordem ¢ um problema classico da teoria de controle e atraiu grande
aten¢do, sobretudo na década de 60, quando os computadores tinham uma capacidade de
processamento bastante limitada (Aguirre, 2000). Desde entdo, uma infinidade de métodos foi
desenvolvida e, apesar da grande quantidade ja existente, novos métodos surgem, com
destaque mais recente para aqueles que utilizam técnicas de computagdo evolutiva (Mishra et
al, 2011). Além das aplicagdes em controle, a reducdo de ordem pode aplicar-se também a
modelos de larga escala, oriundos da modelagem de circuitos elétricos RLC interconectados,

por exemplo, (Shi & Shi, 2005).

1.2 — Computacio Evolutiva

Computacao evolutiva diz respeito a emulagdo computacional do processo bioldgico
de evolucao natural na tentativa de se resolver problemas matematicos, sobretudo de
otimizagao.

A idéia de computacdo evolutiva surgiu na década de 40 quando os cientistas
comegam a se inspirar na natureza para criar o ramo da inteligéncia artificial.

No final de década de 50, comecou-se a buscar modelos de sistemas genéricos que
pudessem gerar solu¢des candidatas para problemas que eram dificeis demais para resolver
computacionalmente (Linden, 2006).

Posteriormente, foram feitas tentativas de se associar o processo de evolucdo natural a
problemas de otimizagao.

A computagdo evolutiva engloba, portanto, uma familia de algoritmos inspirados na

Teoria Evolutiva de Darwin.



Todo algoritmo evolutivo ¢ baseado nas seguintes idéias:

1. A criagdo de uma populacdo de individuos candidatos a solugdo de um
determinado problema. Essa populacao pode ser gerada aleatoriamente ou
através de alguma técnica;

2. A criacdo de uma fun¢do de avaliacdo, que servird para julgar quio boa ¢ a
solugdo proporcionada por determinado individuo pertencente a populacao;

3. A criagdo dos operadores de selecao natural, recombinagdo e mutacdo, que
simulam simplificadamente o processo de criagdo de novas geragdes de
individuos mais aptos.

O funcionamento bésico de um algoritmo evolutivo consiste em buscar dentro da
populagdo de individuos aqueles que possuem as melhores caracteristicas, tentar combina-los
de forma a gerar solu¢des ainda melhores, repetindo este processo até que uma solugdo
satisfatoria seja obtida.

Conforme j& mencionado, Algoritmos Evolutivos sdo utilizados na resolugdo de
problemas de otimizacdao, sobretudo os casos de minimiza¢do ¢ maximiza¢ao de fungdes
multimodais.

Sdo diversas as vantagens dos Algoritmos Evolutivos. Primeiro, sdo técnicas de
otimizacdo global, ndo ficam estagnados ao encontrarem um minimo ou maximo locais.
Podem ser aplicados a fungdes com descontinuidades, onde os dados sdo discretos ou nado
possuem derivada. Segundo, sua facilidade de implementacao, pois em geral sdo programas
simples, além de o mesmo algoritmo poder ser utilizado para a resolugdo de diversos
problemas, alterando somente a fun¢do de avaliacdo dos individuos, mantendo inalterada a
estrutura do algoritmo.

Apesar de haver uma grande variedade de modelos computacionais do processo de
evolugdo natural, entre os mais utilizados e difundidos na literatura estdo os Algoritmos

Genéticos (AG).

1.3 — Objetivo do Trabalho

Este trabalho apresenta um método de redu¢do de ordem de modelos lineares e
invariantes no tempo, que se baseia na minimizagdo, por meio de um algoritmo genético, de
uma fung¢ao custo obtida mediante a determinac¢ao da norma dos coeficientes do numerador do

erro entre as funcdes de transferéncia entre o modelo original e o reduzido (Aratjo, 2008),



com conseqiiente calculo dos pardmetros do modelo reduzido. A metodologia serd aplicada na

reducdo de alguns modelos, o que demonstrara a validade da abordagem.

1.4 — Organizacio da Dissertaciao

O trabalho divide-se em 6 capitulos, incluindo esta introdu¢do. No capitulo 2 serdo
apresentados alguns métodos e trabalhos sobre redu¢dao de ordem, com €nfase naqueles que
empregam alguma técnica de otimizagao ou algoritmos genéticos. Sera apresentado também
um breve histdrico sobre o problema.

No capitulo 3 sera exposta a teoria envolvida em alguns métodos de redu¢do de ordem
baseados em otimizagao.

O capitulo 4 introduzira os Algoritmos Genéticos, técnica de otimizagao empregada na
obten¢do dos parametros do modelo reduzido, e mostra passo a passo o AG implementado
para este trabalho.

Os resultados obtidos quando se aplica 0 método proposto na reducdo de modelos de
até sétima ordem, sdo apresentados no capitulo 5.

No capitulo 6 serdo feitos comentarios gerais, conclusdes e sugestdes para futuros

trabalhos.



Capitulo 2

Trabalhos e Métodos sobre Reducdo de Ordem

2.1 — Introducao

Este capitulo tem por objetivo apresentar alguns métodos e trabalhos sobre reducao de
ordem. A quantidade de métodos e artigos existentes sobre o assunto ¢ muito grande e seria
praticamente invidvel uma citagdo de todos. Contudo, almeja-se apresentar os mais difundidos
na literatura, sobretudo aqueles que tém como base alguma técnica de otimizagao. Também

serdo citados outros métodos nos quais os algoritmos genéticos foram utilizados.
2.2 — Breve Historico

Conforme mencionado no capitulo anterior, o problema de reducdo de ordem remonta
aos anos 60. Nessa época os métodos poderiam ser divididos em dois grupos (Aguirre, 1995).
O primeiro grupo incluia técnicas desenvolvidas no dominio do tempo, e tinham como
caracteristica comum reter no modelo reduzido modos especificados do modelo original. Essa
retencdo resultava, portanto, na manutencao de propriedades fisicas fundamentais do sistema
original, tais como constantes de tempo. Outra caracteristica era a garantia da estabilidade dos
modelos gerados.

O segundo grupo se utilizava de técnicas no dominio da freqiiéncia. Os métodos mais
populares incluiam aqueles que restringiam o modelo reduzido a combinar com um niimero
finito de coeficientes, calculados diretamente a partir do modelo original. Esses coeficientes
eram escolhidos para satisfazer vdarios critérios, tal que a saida do modelo reduzido se
comparasse tanto quanto possivel a saida do sistema original. Nesse caso, os coeficientes
calculados sdo entidades puramente matemadticas que nao t€ém um significado fisico. As
vantagens dessas técnicas ¢ que os modelos resultantes eram usualmente mais precisos que os
modelos do primeiro grupo. Entretanto, o modelo reduzido poderia resultar em um modelo
instavel. Nos anos subseqiientes, uma quantidade de outros métodos foi desenvolvida para

superar o problema da instabilidade.



Métodos baseados em otimizagdo também foram propostos (Fortuna et al, 1989). Em
geral, eles se baseiam na minimizag¢ao de alguma fun¢do que mede um determinado erro entre
o modelo original e o reduzido. A escolha da fun¢do e do algoritmo ou técnica de otimizagao
sdo, portanto, de grande importancia para o sucesso desta metodologia, e uma diversidade de
opcdes pode ser aplicada. Em alguns casos sdo utilizadas técnicas de inteligéncia
computacional, tais como algoritmos genéticos (Satakshi et al, 2005).

Ressalta-se que, desde meados da década de oitenta até os dias atuais, especial atengao
tem sido dada a redu¢ao da ordem de controladores (Aguirre, 2000), principalmente os
projetados por meio de técnicas modernas, tais como H,, e controladores do tipo LQG/LTR
(Matos et al, 2006) (Dehghani & Yazdanpanah, 2005), dentre outras, que geralmente
apresentam ordem igual ou maior que a planta.

Recentemente, énfase tem sido dada a redugdo de modelos de larga escala (ordem
muito alta) (Jaimoukha, 1997), que se originam, por exemplo, da modelagem de circuitos em
chips VLSI (Benner et al, 2005), modelagem de redes de energia elétrica e outros. Dentre
estes se destacam os métodos que utilizam técnicas de projecdo em subespagos dominantes

(Shi & Shi, 2005) e a decomposi¢ao em subespacos de Krilov (Jaimoukha, 1997).

2.3 — Métodos Baseados na Retencao de Pélos Dominantes.
2.3.1 — Retencao de Polos Dominantes

Pode-se dizer que a id¢€ia basica para a reducao de ordem, surge através do conceito de
dominancia modal. Diversos livros introdutérios de Engenharia de Controle (Ogata, 2000)
apresentam esta idéia.

Nesta metodologia, o modelo reduzido ¢ obtido através da reten¢do dos polos
considerados mais dominantes e rejeicdo dos polos menos dominantes. Desta forma,
excluindo do modelo os pdlos menos dominantes, implicard em reduzir a ordem tantas vezes
quantos forem os pdlos menos dominantes rejeitados. Em principio, um poélo € considerado
dominante se esta mais proximo do eixo “jw ”. As segdes a seguir apresentardo artigos que
tratam de métodos para se determinar a dominancia modal, € o emprego desta na redugdo de

modelos.
2.3.1.1 — Reducao de Modelos por Decomposicao de Poténcia e Comparaciao da Resposta
em Frequéncia.

Em (Ouyang et al, 1987) o autor aborda o problema de redugdo de modelos sob o

ponto de vista dos modos dominantes. A determinagdo de quais sdo dominantes se da por



meio de uma medida da contribuicdo de energia de cada modo para a saida do sistema. Os
com maior energia sdo considerados dominantes.

Para a medigdo da energia, ¢ utilizado o conceito de decomposicdo de poténcia.
Assim, os modos com grande dispersao (ampla contribuicdo de energia) sdo utilizados na
obtencdo do denominador da funcdo de transferéncia do modelo reduzido. Os com pequena
dispersdo (pequena contribui¢do de energia) sdo descartados. O numerador ¢ determinado

através da técnica de comparacao das respostas em frequéncia.

2.3.1.2 — Medida Quantitativa da Dominancia Modal para Sistemas Continuos.

Em (Aguirre, 1993) ¢ apresentado um método para se determinar uma medida
quantitativa da dominancia modal. O autor informa que seu objetivo ndo ¢ o de obter modelos
simplificados, mas sim determinar se um dado sistema apresenta modos dominantes, mesmo
quando eles ndo sdo os mais lentos (mais proximos do eixo ‘“jw”). Para se quantificar a
dominancia, sdo desenvolvidas formulas simples tanto para a representacdo em fungdo de

transferéncia como para espaco de estados.

2.4 — Métodos Baseados nas Aproximacoes de Padé.

Os métodos de Padé consistem basicamente em se calcular os coeficientes de Padé do
modelo original, que na verdade sdo os coeficientes da expansao da fungdo de transferéncia
em série de Taylor. Diversos métodos baseados em aproximacdes de Padé foram
desenvolvidos, tais como o Método Classico de Padé, o Método de Padé em Torno de Duas
freqiiéncias, o Método de Padé com Retengdo de Pdlos e o método de Padé com Minimos
Quadrados, (Takahashi et al, 1987), (Ismail et al, 1997), (Aguirre, 2000).

Os métodos de Padé apresentam como vantagem o baixo custo computacional,
contudo, tinham a desvantagem de poder gerar modelos instaveis. Assim, diversos métodos
que mesclavam os de Padé com a retengao de polos dominantes foram desenvolvidos para

superar o problema da instabilidade (Shamash, 1975).

2.5 — Métodos Baseados no Critério de Estabilidade de Routh-Hurwitz.

Os métodos baseados no critério de estabilidade de Routh-Hurwitz basicamente

consistem de dois procedimentos. Primeiramente determina-se o polindmio do denominador

do modelo reduzido, cujos coeficientes sdo computados através da tabela de estabilidade de



Routh, obtida a partir do polindmio do denominador do modelo original. Posteriormente
obtém-se o polindmio do numerador.

Uma variante desta técnica consiste em separar o polinomio do denominador da
fungdo de transferéncia original nas suas partes par ¢ impar, formando assim a chamada
“equacdo de estabilidade do sistema”. As partes sdo fatoradas e somente as raizes que estao
mais proximas da origem sdo retidas. As raizes retidas sdo entdo usadas para construir o
polindmio do denominador do modelo reduzido.

Conforme ja mencionado, os métodos de Padé apresentam o inconveniente da
instabilidade. Os métodos de Routh-Hurwitz tém como principal caracteristica a garantia da
estabilidade. A desvantagem ¢ que eles produzem mas aproximagdes entre os modelos para
sistemas cuja resposta nao ¢ dominada por pélos mais proximos da origem (Shamash, 1981).
As secOes a seguir apresentam dois artigos sobre métodos baseados no critério de

estabilidade.

2.5.1 — Aproximacdes de Routh para Reduzir a Ordem de Modelos de Sistemas Lineares
Invariantes no Tempo.

Em (Hutton & Friedland, 1975) os autores apresentam o problema de redugdo de
ordem e os métodos existentes até entdo para a resolugdo do problema, e esclarecem sobre as
vantagens e deficiéncias de cada método.

Posteriormente, a técnica de reducdo ¢ apresentada, e consiste em, inicialmente,
decompor a fungdo de transferéncia original na expansdo alfa-beta. Em seguida, os
coeficientes da expansdo sdo calculados através da tabela de Routh. O modelo reduzido ¢
obtido por meio do truncamento da expansdo e arranjo do resultado como uma fun¢do
racional em “s”.

O método apresenta propriedades uteis, como o fato de o modelo reduzido ter a
garantia da estabilidade se o sistema original for estavel, seus polos e zeros aproximam-se dos

polos e zeros do original (a2 medida que a ordem ¢ aumentada) e a convergéncia da energia da

resposta ao impulso do modelo para a do sistema original.

2.5.2 — Reducio de Funcdes de Transferéncia pelo Método da Equacao de Estabilidade.

Chen, (Chen & Chang, 1979) apresenta um método que se baseia na equacdo da
estabilidade. As equagdes de estabilidade do numerador ¢ do denominador da funcdo de

transferéncia original sdo obtidas por meio da separacao dos termos com expoentes pares €



dos com expoentes impares. As raizes das partes pares (tanto do numerador como do
denominador) s3o chamadas de zeros e as das partes impares de polos.

Posteriormente, as equagdes sdo fatoradas e rearranjadas. Os polos e zeros nao
dominantes (neste caso, sao considerados dominantes aqueles com menor magnitude) das
equagoes da estabilidade sdo rejeitados e os polindmios reduzidos das partes pares e impares
sdo obtidos, com conseqiiente determinacdo do modelo reduzido.

Para igualar as respostas em regime permanente, os coeficientes das equagdes de
estabilidade reduzidas sao multiplicados pelas magnitudes dos pdlos ou zeros que foram

descartados. A estabilidade ¢ garantida.

2.6 — Métodos Baseados na Representacio em Espaco de Estados.

Ha diversos métodos de reducdo de ordem de modelos baseados na representacdo em
espaco de estados. Contudo sera citado somente um trabalho, muito importante por seu forte
embasamento matematico e aplicabilidade na reducdo de diversos modelos que utilizam essa
representacao.

Moore apresenta um método baseado em espacos de estados que tem um forte
embasamento matematico para se chegar ao cerne da redug¢do de modelos. Este método se
fundamenta na Teoria da Realizagdo Minima de Kalman. Essa teoria diz que ha um modelo
de ordem menor se, e somente se, para um dado sistema de coordenadas, o modelo em espaco
de estado pode ser decomposto em subsistemas menores. Dentre estes subsistemas menores,
pode-se obter um que apresente a mesma matriz de resposta ao impulso que o modelo
original. Assim, a idéia principal por traz desta técnica ¢ a eliminagdo de subsistemas fracos,

que contribuem pouco para a matriz de resposta ao impulso (Moore, 1981).

2.7 — Métodos Baseados em Otimizacao.

Conforme ja& mencionado, os métodos baseados em otimizagdo consistem na
minimiza¢cdo de uma fung¢do erro entre o0 modelo original e o reduzido. Diversas técnicas de
minimiza¢do podem ser utilizadas. Nas proximas sub-se¢des comenta-se alguns trabalhos
importantes, e que empregam diferentes técnicas de otimizagdo, inclusive alguns artigos nos
quais houve o emprego de técnicas de inteligéncia computacional, tais como algoritmos

genéticos.
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2.7.1 — Otimizacao em Reducio de Sistemas Lineares.

Em 1983, foi apresentado um método de redugdo que utiliza como técnica de
otimizacdo um procedimento particular que tem um alto grau de confiabilidade e que foi
usado para resolver outros problemas de reducdo de modelos no dominio da frequéncia (Yang
& Luus, 1983).

Os modelos reduzidos obtidos sao de 2° ordem para todos os exemplos tratados no
artigo. A estabilidade ¢ garantida por meio da restri¢do que impde que todos os coeficientes
do denominador da funcdo de transferéncia reduzida sejam positivos. O erro de regime
permanente também ¢ eliminado, por meio da imposi¢ao de outra restri¢ao, que relaciona
coeficientes de ambos os modelos. O problema de otimizacdo consiste em escolher os
coeficientes do modelo reduzido tal que o funcional obtido pelo quadrado do erro seja
minimizado. O método ¢ aplicado para a reduc¢do de ordem de um modelo de terceira ordem e

outro de oitava ordem.

2.7.2 — Redu¢do de Ordem de Sistemas Lineares Usando Técnica de Minimizacido do
Erro.

Em 1987, Mukherjee apresentou um método que consiste em reter os polos
dominantes do sistema original, e os zeros sdo sintetizados indiretamente através da
determinagdo dos coeficientes do polindomio do numerador da fun¢do de transferéncia do
sistema, (Mukherjee & Mishra, 1987). Considera-se que os alto-valores da fun¢do de
transferéncia do sistema original sdo todos reais e distintos. O primeiro passo consiste em
determinar a resposta ao degrau de ambos os modelos usando a técnica de expansao em
fragdes parciais, tal que as respostas em regime permanente e transitoria sejam separadas.
Entdo, pela comparagdo das respostas em regime permanente, um dos coeficientes do
polindmio do numerador da fun¢do de transferéncia do modelo reduzido ¢ determinado.
Posteriormente, ¢ calculada a integral do quadrado do erro (ISE, integral square error) entre
as partes transitorias das respostas ao degrau. A ISE ¢ minimizada com relagdo aos
coeficientes desconhecidos do polindmio do numerador da fungdo de transferéncia do modelo
reduzido e, consequentemente, um conjunto de equagdes lineares algébricas ¢ obtido, das

quais os coeficientes desconhecidos podem ser facilmente determinados.
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2.7.3 — Reducido de Modelos por Minimiza¢do da Integral do Quadrado do Erro -
Indices de Desempenho.

Howitt apresentou um método para construir modelos reduzidos, nos quais tanto os
polos quanto os zeros sdao considerados parametros livres e sdo escolhidos de forma a
minimizar a ISE, entre as respostas ao degrau e ao impulso dos modelos (Howitt & Luus,
1990). Isto elimina o problema de determinar quais pdlos do sistema original devem ser
retidos. As funcdes de transferéncia do sistema original podem ter tanto pdlos reais quanto
complexos distintos. Também ¢ investigado o tipo de entrada a ser usada no calculo do
modelo reduzido. O indice de desempenho depende do tipo de entrada a ser usado (degrau ou

impulsiva).

2.7.4 — Reducio de Ordem por meio de Técnica de Minimizacio do Erro.

Um método simples para a reducdo de ordem de sistemas lineares invariantes no
tempo ¢ proposto em (Ramesh er al, 2008). A estabilidade dos modelos resultantes ¢
assegurada. O método consiste de dois passos. Primeiro, a estrutura do modelo reduzido ¢

previamente determinada, cujos coeficientes serdo posteriormente calculados. O coeficiente

do termo de “s°”

do denominador do modelo reduzido ¢ entdo obtido por meio do uso da
equacdo de estabilidade. Apos, os outros coeficientes do modelo reduzido sdo determinados,

igualando-se a fungao de transferéncia dos dois modelos (original e reduzido) e usando-se o

0
“S 29

termo de calculado anteriormente.

2.7.5 — Redug¢do de Ordem no Dominio da Frequéncia Baseada na Minimizacio da
Norma dos Coeficientes Polinomiais do Erro.

Nesse recente trabalho, a metodologia empregada para a redu¢do de modelos consiste
em obter inicialmente o erro entre as func¢des de transferéncia do modelo original e o
reduzido, cuja estrutura ¢ previamente especificada. Posteriormente ¢ obtida a norma
quadratica dos coeficientes do numerador do erro na funcdo de transferéncia, que ¢ uma
fun¢do que devera ser minimizada, e cuja restricio de minimizagdo ¢ que o polindmio

caracteristico do modelo reduzido seja um polindmio Hurwitz (Araujo et al, 2008).

2.7.6 — Reducdo de Ordem de Sistemas Dinamicos Lineares Usando o Método da
Equacio de Estabilidade e Algoritmo Genético.
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Parmar apresenta um algoritmo para reducdo de modelos lineares utilizando as
vantagens do método da equacdo da estabilidade e a minimizagdo do erro por meio de
algoritmo genético (Parmar et al, 2007).

O denominador do modelo reduzido ¢ obtido através da equacdo de estabilidade, e o
numerador, por meio da minimizagdo da integral do quadrado do erro entre as respostas
transitorias dos modelos pelo uso de um algoritmo genético. E mostrado que o algoritmo tem
varias vantagens, por exemplo, o fato de os modelos reduzidos preservarem a estabilidade e o
valor de regime permanente do sistema original. Além disso, o algoritmo proposto foi

estendido para a reducdo de sistema multivaridveis.

2.7.7 — Reduc¢io de Modelos Baseada na Norma Hankel Ponderada Usando Algoritmo
Genético e sua Aplicacao a Sistemas de Poténcia.

Nesse método, um algoritmo genético ¢ utilizado para se obter modelos reduzidos por
meio da minimizagdo da norma Hankel ponderada entre o sistema original e modelo reduzido
(Dehghani & Yazdanpanah, 2005).

Ao contrario de outros métodos que usam algoritmo genético, a principal caracteristica
deste ¢ que ele pode ser aplicado a todos os sistemas, ndo havendo restricdo quanto ao sistema
original ser estritamente proprio ou estavel. Outra caracteristica ¢ que ele pode ser utilizado
tanto em sistemas continuos como discretos. Como exemplo, o método ¢ aplicado para

redugdo de um modelo de sistema de poténcia de seis barras.

2.7.8 — Reducio de Ordem de Sistemas Lineares Discretos Usando Algoritmo Genético.

O artigo que apresenta esse método de reducdo para sistemas lineares discretos no
tempo € o (Satakshi et al, 2005). Inicialmente, as respostas do modelo original e do reduzido
sao decompostas em duas partes, a transitoria ¢ a de regime permanente. Os coeficientes
desconhecidos do modelo reduzido sdo determinados através da minimiza¢ao do somatério do
quadrado do erro (SSE, summation square error), entre as respostas ao degrau dos modelos
usando um algoritmo genético. As partes de regime permanente das respostas sao igualadas

uma a outra.

2.7.9 — Reducio de Ordem de Sistemas MIMO Usando Algoritmo Genético.

Em 2011, Mishra aplicou um algoritmo genético para redu¢ao de ordem de sistemas

com multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO) (Mishra et al, 2011).
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O método ¢ baseado na técnica de minimizagdo do erro, onde a ISE entre a resposta
transitoria do modelo original e a do reduzido ¢ minimizada por um algoritmo genético. O
procedimento de reducao ¢ simples e o desempenho dos modelos obtidos ¢ comparado com o
de outros métodos conhecidos. A estabilidade dos modelos resultantes ¢ garantida se o

sistema original ¢ estavel.

2.8 — Métodos Baseados na Decomposicio em Subespacos de Krilov.

Os espacgos e subespagos de Krilov sdo utilizados para a resolugdo de sistemas de
equagoes lineares de grande porte (matrizes de ordem muito alta). Pode-se dizer que o melhor
método para resolver sistemas lineares ¢ a eliminagdo gaussiana com pivoteamento parcial.
Contudo, quando as matrizes sdo esparsas e apresentam ordem elevada, o custo
computacional envolvido inviabiliza a aplicacdo deste método. Métodos baseados na
decomposi¢cdo em subespacgos de Krilov mostram-se atraentes para a resolugdo deste tipo de
problema por suas boas propriedades numéricas e computacionais, e tém sido aplicados nos
ultimos 60 anos com esta finalidade.

Esta técnica tem sido aproveitada para aplicacdo em redu¢do de modelos de ordem
muito elevada, como os originados da modelagem de circuitos integrados VLSI. Alguns
métodos de reducdo requerem a resolucdo da equacdo de Lyapunov e, para sistemas com
ordem maior que 200, estes métodos sdo intratdveis devido a limitagdes computacionais
(Jaimoukha, 1997). Para superar estas dificuldades o uso de métodos iterativos baseados nos
subespacos de Krilov ¢ uma boa alternativa.

A seguir, comenta-se um interessante trabalho no qual os subespagos de Krilov foram
utilizados.

Em (Jaimoukha, 1997), o objetivo € a redu¢do de modelos cuja matriz de transferéncia
estavel ¢ de ordem muito elevada. Uma base para uma parte do subespaco de controlabilidade
associado ao sistema original ¢ gerada e um erro residual ¢ definido para alguma aproximagao
deste subespago. E estabelecido que minimizar a norma £, deste erro residual sobre o
conjunto de aproximagdes estaveis leva a um novo problema cuja solucdo ¢ usada para
construir modelos reduzidos. O erro ¢ minimizado por meio do algoritmo de Residuos

Minimos Generalizados (GMRES, Generalized Minimal Residual).
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2.9 — Conclusao

Este capitulo descreveu resumidamente alguns trabalhos € métodos de reducao de
ordem de sistemas lineares invariantes no tempo. Foram citados tanto métodos antigos quanto
recentes, mencionando, quando possivel, as vantagens e desvantagens de cada um. A maior
parte dos trabalhos citados consistiu de artigos nos quais foram empregadas técnicas de
otimizagdo, dentre as quais, algoritmos genéticos. Também foi citado um método para
redugdo de sistemas de ordem muito elevada.

No proximo capitulo, sera apresentada a teoria envolvida em alguns dos métodos

citados.
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Capitulo 3

Conceitos Teoricos de Alguns Métodos de Reducgdo de Ordem de Modelos
Baseados em Otimizacdo

3.1- Introducao

Neste capitulo serdo abordados os conceitos tedricos envolvidos em alguns métodos
de reducgdo de ordem de modelos baseados em otimizacdo que foram descritos resumidamente
no capitulo anterior. Sempre que possivel, serdo mostrados as vantagens e desvantagens de
cada método. Serao apresentados dois métodos cujo procedimento de solugdo do problema de
otimizagdo ¢ algébrico. Posteriormente, serdo expostos outros dois métodos, nos quais a
funcdo custo, que geralmente ¢ a ISE (integral square error, dominio continuo) ou a SSE
(summation square error, dominio discreto), ¢ minimizada por um algoritmo genético.

Finalmente, ¢ apresentado um método cuja fungao custo ¢ diferente das utilizadas nos
métodos anteriores, e que ¢ construida com base no erro na fungdo de transferéncia entre o

modelo original e reduzido.
3.2 — Otimizacido em Reducio de Sistemas Lineares.

Seré descrito o método proposto por (Yang & Luus, 1983). Seja o sistema estavel dado

pela Equacgdo (3.1), para o qual se deseja reduzir a ordem .

n—1 n-2
as  ta,s “+..ta,
n n-1
s"+bs" +..+b _s+b,

H(s)= 3.1)

Seja também o modelo reduzido de (3.1) dado pela Equacao (3.2), cuja ordem é m<n.

cs" ' +..+c, s+c,
s"+ds" " +..+d, s+d

Hy(s) = (3.2)

Sejam as respostas ao degrau dos modelos original e reduzido representadas pelas

fungoes y(2) e y.(1).



16

Este método de reducdo baseado em otimizagdo consiste em obter os pardmetros do

modelo reduzido de forma que o funcional dado pela Equacao (3.3) seja minimizado.

J=[[y®)-y,OF (3.3)
0
Se o0 modelo reduzido for de ordem 2, terd a estrutura dada pela Equagao (3.4).

¢s+e,

R(s)=—1"2
(s) s’ +ds+d,

(3.4)

Para o caso de uma funcdo de transferéncia reduzida de 2* ordem, as seguintes
consideragdes podem ser feitas:
1. Conforme o critério de estabilidade de Routh-Hurwitz, para que o modelo da
Equacao (3.4) seja estavel, é necessario que os coeficientes do denominador de
R(s) sejam todos positivos (Ogata, 2000);
2. Para que o valor de regime permanente das respostas ao degrau de ambos os
modelos (equagdes 3.1 e 3.4) sejam iguais, pode-se aplicar o teorema do valor

final (Dorf, 2001), obtendo-se a restricdo dada na Equacao (3.5).

@:ﬁg (3.5)

Para um modelo reduzido de 2°. ordem, o problema de otimizag¢do consiste em obter
ci, ¢z e d; tal que o funcional da Equagdo (3.3) seja minimizado.

As consideracdes 1 e 2 facilitam a obten¢ao de modelos de 2* ordem, nao somente
neste método, mas também no proposto nesta dissertagdo. Quando se utiliza como método de
otimizagdo um algoritmo genético, a restri¢do descrita na consideragdo 1 pode ser aplicada no
algoritmo restringindo o espacgo de busca a um intervalo de nimeros positivos, o que resultard
em modelos de 2* ordem estaveis, além disso, se o sistema original for de fase minima, o

modelo reduzido também o sera e os coeficientes do numerador, c; € ¢, , serdo positivos.

3.3 — Reducio de Ordem de Sistemas Lineares Usando Técnica de Minimizac¢ao do Erro.
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Em (Mukherjee & Mishra, 1987), propde-se o método descrito a seguir. Considere-se

a fun¢do de transferéncia estavel e com poélos reais e distintos dada na equagdo (3.6).

b,s"+b, s"" +..+bs+b, b,s"+b, s"" +..+bs+b,

H(S) = . 1 (36)
s"+a, 8" 4. +as+a, (s+p)s+p,)..(s+p,)
Onde p;, p2,...p, 530 os polos do sistema, € -p;< -p,<...<-p,, e n=>m.
A resposta ao degrau para (3.6) ¢ obtida a partir da Equagao (3.7).
m m—1
Y(s)—b’"s +b, " +..+bs+b, _&Jr k, k, 3.7)

= = ...+
s(s+p)s+py)..(s+p) s (s+p) (s+p,)

Aplicando-se a expansao em fragdes parciais, determina-se os k, ganhos agrupados na

Equagao (3.8).

k, b
(p)(Py)-(P,)
i _b,=p)"+b, (=p)" ..+ b(=p) +h,
‘ (—p)(=p,+ P,)-(=p,+ P,) (3.8)

k — bm (_pn)m +bm—1 (_pn)rrk1 ++bl(_pn) +b0
" p)Ep, )P, D)0, D)

A Transformada Inversa de Laplace da equagdo (3.7) resulta em (3.9)
y(t) =k, +ke ™ +..+k_e """ +ke (3.9)

onde ky representa a resposta em regime permanente € 0s termos restantes a resposta
transitoria do sistema.

Considere-se o modelo reduzido, Equa¢do (3.10), de ordem v<n, v>gq, onde foram
retidos os v polos dominantes do modelo original. Sua resposta ao degrau ¢ dada pela

Equagdo (3.11).



18

" _Cqu+Cq71Sq71+...+Cls+CO _cqsqJrcrﬂsq’l+...+cls+c0 3.10
R(S)_ v v-1 - ( . )
s'+d 8" +..+ds+d, (s+p)s+p,)..(s+p,)

cs'+c s+, +es+c ' ' '
= = G _k K ot Ky (3.11)
s(s+p)s+py).(s+p) s s+p s+p,

Procedendo-se de forma andloga a expansdo em fra¢des parciais da Equagdo (3.7),
pode-se obter os ganhos k,...k,, Equagdo (3.12), e a expressdo para a resposta ao degrau,
Equagao (3.13), de Hg(s).

hy=——
(p)(p,)--(p,)
o c,(=p) +c, (=p)"" +..+c(=p)+c,
1 (=p)(=p, +Py)--(=p, +P,) (3.12)

_e,(=p) +e (=p)" .t (p) +e
(-p)=p,+p)(-p,+p,)-(-p,+Dp,,)

v

Vo) =ky+ke " +. k _e " +ke ™ (3.13)

Para que as respostas em regime permanente de ambos os modelos sejam iguais, 0s
ganhos k, e k,devem ser iguais, o que resulta na Equacdo (3.14) e, por conseguinte, na

determinacgao do coeficiente desconhecido cy.

S _ b,
(P)(P)-P,)  (P)(D)-Ap,)-(D,)

(3.14)

A parte transitoria da resposta ¢ utilizada para calcular os coeficientes restantes. Para
tanto, usa-se a ISE entre as respostas transitdrias, obtendo-se o funcional dado pela Equacao

(3.15), que devera ser minimizado.

J =

S =y 8

(V)= k)= (VO — k)T dt = j[(y(t) —yp(O)Tdt (3.15)
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Substituindo-se as expressoes (3.9) e (3.13) em (3.15), obtem-se a expressdo (3.16)

para o funcional.

k) U=k -KY kG K 20k k)= k)

J .
2p, 2p, 2p,  2p,, 2p, P+ D,
n Z(kz _kz)(k3 _k3) ++ Z(kv—l _kv—l)(kv _kv) + o+ an—lkn (316)
p2+p3 pv—l+pv pn—lpn

Para obter os pontos de minimo, a Equagao (3.16) ¢ diferenciada com relagdo as

constantes desconhecidas ¢, ¢ .,C,, 0 que resultard na determinagdo destes coeficientes e,

19"
consequentemente, no modelo reduzido. Maiores detalhes do arranjo do funcional J podem
ser obtidos em (Mukherjee & Mishra, 1987).

Este método apresenta desvantagens. Uma delas ¢ a restrigdo de que a funcdo de
transferéncia tenha somente polos reais e apresente polos dominantes. Caso o sistema original
apresente ordem relativamente alta e pélos complexos, o calculo e arranjo do funcional J, bem
como a minimizagao deste seriam muito trabalhosos. Além disso, caso o modelo original ndo
apresente polos dominantes, seria necessario outro procedimento para obter seu polindmio
caracteristico.

J pode ter caracteristica de fungao multimodal, isto é, pode apresentar muitos minimos
locais. Uma boa ferramenta a ser utilizada na minimizacao da Equacao (3.16) ¢ um algoritmo
genético, devido as suas diversas vantagens na otimizagdo de fungdes, que serdo apresentadas

no Capitulo 4.

3.4 — Reducdao de Ordem de Sistemas Lineares Usando o Método da Equacdo da

Estabilidade e Algoritmos Genéticos.

Sera exposto o método proposto em (Parmar et al, 2007).
Sejam os modelos original (estavel) e reduzido dados pelas Equagdes (3.17) e (3.18),

respectivamente.

N(s) b,s"+b, s"" +..+bs+b,
D(s) s"+a, s""+..+as+a,

H(s)= (3.17)
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N.(s) ¢’ +c, 8" . Hes e

H (s)=
#(S) Dy(s) " +d_ s +..+ds+d,

(3.18)

Este método consiste nos seguintes passos:

1. Determinagdo dos coeficientes do denominador de Hg(s) por meio da equacao
de estabilidade do sistema original,

2. Determinacdo dos coeficientes do numerador de Hp(s) através de um algoritmo
genético, que minimize a ISE entre as respostas ao degrau dos modelos
original e reduzido, obtido de forma anédloga a da Equacao (3.15).

A equacdo de estabilidade ¢ uma equagao obtida por meio da separacdo dos termos
com expoentes pares € 0s com expoentes impares.
Assim, considere-se obter a equagdo de estabilidade para o denominador de H(s).

Separando-se os termos pares e impares resulta na Equagao (3.19).

(3.19)

Onde m, =n/2,paranpare m,=(n—1)/2, paran impar, e z; <z, <..., ;> <75 <....

As raizes de D, (s)sdo chamadas de zeros ¢ as de D,, . (s)sdo chamadas de polos

impar
das equagdes de estabilidade.

Para se determinar as equagdes de estabilidade do denominador do modelo reduzido
Hpg(s), descartam-se os zeros e polos da Equagdo (3.19) com maiores magnitudes (Chen &

Chang, 1979), resultando na Equacao (3.20).

i=1

my g
DRimpar (S) = alsl_[(l +_2j
i=1 i

(3.20)

nmy S2
Dy (5) = aOH{I +=
2

Onde m, =v/2,paravpare m, =(v—1)/2, para v impar.
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Combinando-se as equacdes de estabilidade do modelo reduzido, o denominador pode

ser obtido conforme a expressao (3.21).

v—I1
Dy (8) =Dy () + Dpyppr (8) = D d,s + 5" (3.21)

i=0

Os coeficientes do numerador do modelo reduzido sdo determinados através da
minimizagdo da ISE, Equacao (3.22), entre as respostas transitorias ao degrau de ambos os

modelos.

J = I[(y(t) — v (O)Tdt (3.22)

Ha similaridades entre este método e o descrito anteriormente, qual seja, a obtengdo
dos coeficientes do numerador do modelo reduzido através da minimizagao da ISE. A
diferenca ¢ que neste método foi utilizado um algoritmo genético como técnica de

minimizagao.

A combinagdo do emprego da equagdo de estabilidade e do algoritmo genético torna
este método bastante eficiente, pois a estabilidade do modelo reduzido ¢ garantida (caso o
original seja estavel) devido ao emprego da equacdo de estabilidade. O uso do algoritmo

genético permite a minimizacao eficiente e menos trabalhosa da ISE.

3.5 — Reducao de Ordem de Sistemas Lineares Discretos Usando Algoritmo Genético.

Um método aplicado a reducdo de sistemas discretos e que utiliza algoritmos genéticos

¢ proposto em (Satakshi et al, 2005).

Seja a fungdo de transferéncia discreta, Equagdo (3.23), estavel, com n pdlos, que

podem ser reais ou imaginarios, distintos ou repetidos.
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H(z)= a, 2" +a, 2" +..+az+a,
(Z_ pl)(Z _pz)---(z —pnl)(z — —ivl)(z —T +iv1)(z =1, _ivz) (323)

(21 V)2 =1, =1V, N2 =1, +1V,,)(2 - O-l)ml(z - O-z)mz---(z _Gq)mq

Onde n; é a quantidade de polos reais distintos, n, a quantidade de pares de pdlos

complexos, n, =m, +m, +...+m, a quantidade de pdlos reais repetidos, m,,m,...m, sdo todos

maiores que um € n =n, +2n, +n,. Como o sistema ¢ estavel | )2

Ri7AR vl.||0'l.|sl.

A resposta ao degrau para H(z) ¢ dada pela Equacdo (3.24)

y(k)=a, + Z a,(p) + Z (B, +iv)) + B, =iV )+ 2 (z hk (o) j (3.24)

wk)=y, (k)+y, (k)

Onde y, (k)=c, ¢ a parte de regime permanente da resposta e y, (k)¢ parte

transitoria.

Os coeficientes da Equacdo em (3.24) sao agrupados na Equacgao (3.25):

L _G=pHE)

i

z _1 Z=p;

B (z-n, —ivj)H(z)|
- z-1

B (3.25)

‘(7]] +iv;)

e ((m l_z). (-0 )" H) —1))]

z=0

Considere-se agora o modelo reduzido cuja estrutura ¢ dada pela Equagdo (3.26), e

que pode ser rearranjada conforme a Equagao (3.27).

r—1 r=2
27t 2 T+t qz+c,

H, (z)= <3

- = (3.26)
z'+d 2 +..+dz+d,
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¢,z ' +e 2+ ez, (3.27)
(z=p)(z=Ppy)-(z2=p )Nz =6 ~iy)(z =8 +iy )z~ 6, ~i7,) '
(z=8,+17,).(z2=8,, =iy, z=08,+iy, )z = p) (z=p,)"*..(z— p, )"

Hy(z)=

Onde r; ¢ a quantidade de pdlos reais distintos, r, a quantidade de pares de pdlos

complexos, r, = f,+ f, +...+ f, a quantidade de poélos reais repetidos, f,, f,...f, sdo todos

)/i||pi|gl'

1]°

5

maiores que um e 7 = r, +2r, +r,. Como o sistema ¢ estavel ‘ )2

A resposta ao degrau para Hy(z) ¢ dada pela Equagao (3.28)

w

\ ., _ .
vek)=ay+ 2 a(p) + 2 (B8, +ir)" + B (5, —%)k)+z{z_:h;fkl_l(ps)kj (3.28)

s=1

Yr (k)= erp(k)+thr(k)

Onde y,,, (k)= a, ¢ a parte de regime permanente da resposta do modelo reduzido e

Vi, (k) € aparte transitoria.

Os coeficientes na Equacao (3.28) sdo:

= PH)

: z-1 2mp]
5 - (z=8, iy, )H,(2)|
z-1 2=(5;4i7,)
hy = (;ﬂ((z —p) Hy(2)/(z —1))]
(fs—l)!dZ“" .

Os parametros desconhecidos do modelo reduzido, Equacao (3.27),
c(i=1..,r-1), p;(z' =1,...,1), 5j,7/j(z' =1,..,n)e p,(k=1,..,w), sdo determinados através da
minimiza¢do do somatoério do quadrado do erro (SSE) entre as respostas ao degrau dos
modelos original e reduzido usando um algoritmo genético. As partes de regime permanente

das respostas dos modelos devem ser iguais.
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Os procedimentos deste método podem ser resumidos em dois passos:

1. Determina-se a SSE entre as repostas ao degrau do modelo original e do

reduzido, Equacao (3.29). N ¢ o numero de amostras.

N

SSE =Y [y(k) =y (O = D [(3, (k) = yp, (k)T (3.29)

k=0

2. Minimiza-se a SSE através de um algoritmo genético, com consequente

determinac¢do dos coeficientes desconhecidos de H(z).

Este método também apresenta similaridades com os anteriores, tais como a
determinagdo dos pardmetros desconhecidos do modelo reduzido por meio da minimizagdo de
um funcional através de um algoritmo genético. Neste caso, como o dominio ¢ de varidveis
discretas, o funcional ¢ a SSE entre as respostas transitorias. O método aplica-se a fungdes de

transferéncia estaveis com polos reais, repetidos ou complexos conjugados.

3.6 — Reducio de Ordem no Dominio da Frequéncia Baseada na Minimizacdo da Norma
dos Coeficientes Polinomiais do Erro

Este método, (Araujo, 2008), apresenta uma funcao custo a minimizar cuja construgao

¢ diferente das anteriores, que se baseiam na minimizacgao da ISE ou da SSE.

Sejam as fungdes de transferéncia original e reduzida, dadas pelas Equacdes (3.17) e
(3.18), respectivamente. A metodologia proposta consiste basicamente em obter os
parametros do modelo reduzido através da minimizagdo de uma funcdo custo obtida da

seguinte forma.

1. Especifica-se inicialmente a estrutura e a ordem do modelo reduzido, representado

pela fung¢do de transferéncia Hg(s).



25

2. Obtém-se o erro na fungdo de transferéncia entre o modelo original e o modelo
reduzido, Equacdo (3.30). Ng(s) e Dg(s) sdo o numerador e o denominador da

funcdo de transferéncia do erro, respectivamente.

Ny (s)
Dy (s)

e(s)=H(s)— H,(s)= (3.30)

3. Determina-se a norma quadratica dos coeficientes do polindmio Ng(s), que ¢ a

funcdo f'a ser minimizada.

Manipulando a Equagao (3.30), obtem-se a Equagao (3.31).

Ny (s) _ N(s)Dy(s) = N,(s)D(s)
D,(s) D(s)Dy(s)

e(s)= (3.31)
O problema de otimizagdo consiste em minimizar a norma quadratica dos coeficientes

do polindmio Ng(s), conforme a Equacgao (3.32).

mim f = norm’ {coef[NE (s)]} (332)
s.a D, (s) é Hurwitz

A restricdo de que Dg(s) seja um polindmio de Hurwitz garante que os modelos
resultantes sejam estaveis. Além disso, outras restricdes que visem reter certas propriedades
do modelo original podem ser consideradas. O numero de varidveis da funcdo objetivo
depende da ordem desejada para o modelo reduzido e da quantidade de zeros. A fungao
objetivo ¢ quadratica e a convergéncia para uma unica solugdo, caso ela exista, ¢ assegurada
por uma boa escolha das condi¢des iniciais.

Em (Aragjo, 2008), a obtencdo da solucdo do problema de otimizacdo ¢ feita
algebricamente. Nenhum algoritmo de busca ¢ utilizado. Tal procedimento pode resultar em
minimos locais como solucao, ¢ minimos globais sdo altamente desejaveis. Além disso, caso
o modelo seja de ordem relativamente elevada, o procedimento algébrico pode ser trabalhoso.
Também j4 foi citado que a convergéncia depende de uma boa escolha das condigdes iniciais.

A presente dissertacdo propde minimizar a fungdo f através de um algoritmo genético.
As vantagens de seu uso na minimizag¢do da fun¢do f residem no fato de que o algoritmo

genético ¢ um algoritmo de busca de solugdes globais € nao tem dependéncia de condig¢des
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iniciais. O Capitulo 4, descreve as caracteristicas de um algoritmo e o implementado para este

trabalho.

3.7 — Conclusao

Este capitulo apresentou a teoria envolvida em alguns métodos de redu¢do de ordem
baseados em otimizagdo. O resultado do problema de otimizacdo de uma fungdo custo
geralmente resulta na determinacdo dos coeficientes desconhecidos do modelo reduzido. A
funcdo custo utilizada em muitos métodos de reducao baseados em otimizacao ¢ a ISE (caso o
dominio seja continuo) ou a SSE (caso o dominio seja discreto). Foram apresentados métodos
que utilizam algoritmos genéticos para a minimizagdo da ISE ou da SSE, mesclados com
outras técnicas. Finalmente, um método proposto que utiliza como fun¢do custo a norma
quadratica dos coeficientes polinomiais do erro foi apresentado, e também a proposta desta
dissertagdo, que sugere o uso de um algoritmo genético para minimizar a fun¢do custo do

ultimo método proposto.



27

Capitulo 4

Algoritmos Genéticos

4.1- Introducao

Este capitulo tratard dos algoritmos genéticos (AG), técnica a ser utilizada neste
trabalho para minimizar as fung¢des custo para obtencdo dos pardmetros dos modelos
reduzidos.

Sera mostrado o que ¢ um algoritmo genético e uma concisa apresentacdo da Teoria da
Evolucdo das Espécies (na qual os AG se baseiam). Posteriormente, um breve histdrico e a
teoria basica envolvida para entendimento da implementagdo de AG serdo expostos, bem
como suas partes constituintes. No final mostrar-se-a passo a passo o AG desenvolvido para

este trabalho.

4.2 — O que é um Algoritmo Genético?

Algoritmos Genéticos sdo uma técnica de busca do ramo da computacio evoluciondria
cujo funcionamento ¢ baseado no processo biologico de evolugdo natural (Linden, 2006).
Podem ser usados principalmente para otimizacao global de fungdes multimodais (funcdes
que podem apresentar muitos minimos ou maximos locais).

A principal caracteristica de AG como métodos de busca ¢ que ndo ficam retidos ao
encontrar maximos ou minimos locais, pois ndo tém dependéncia forte aos valores iniciais.
Eles nem sempre localizam a solucdo 6tima, mas sim boas solugdes a cada execugdo e nao
necessariamente a mesma todas as vezes.

A secdo a seguir descreve simplificadamente a Teoria da Evolugdo das Espécies, na

qual os AG se baseiam.
4.3 A Teoria Basica da Evolucao das Espécies e Genética
A teoria da evolugdo natural das espécies formulada por Charles Darwin em 1859,

afirma que individuos dentro de um mesmo ecossistema competem entre si por recursos

limitados. Individuos que nao logram €xito na competi¢do tendem a ter uma prole menor, e
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sua descendéncia reduzida faz com que a probabilidade de ter seus genes propagados para as
proximas geragdes seja menor.

Individuos mais fortes tendem a gerar descendentes fortes, muito mais bem adaptados
as caracteristicas de seu meio.

Ao formular sua teoria, Darwin ndo sabia quais eram os mecanismos através dos quais
a adaptacdo acontecia. Contudo no inicio do século XX, descobriu-se que o processo de
transmissdo de caracteristicas estava associado a uma unidade basica de informagdo, o gene.
Basicamente, todo individuo, seja ele animal ou vegetal, ¢ formado por uma ou mais células,
dentro das quais o organismo possui uma copia completa do conjunto de um ou mais pares de
cromossomos. Um cromossomo ¢ composto por genes, que por sua vez, sdo blocos de
seqliéncia de DNA (4cido desoxirribonucleico), que controlam uma caracteristica hereditaria
especifica.

A transmissdo das caracteristicas ¢ realizada através da reproducdo, que pode ser de
dois tipos: sexuada ou assexuada.

A reproducdo assexuada ¢ feita por organismos inferiores e a sexuada através da troca
de material genético entre dois individuos de sexos opostos, por meio da relagdo sexual.
Ressalta-se que, em um AG, a reprodu¢do emulada ¢ a sexuada.

Na reprodugdo sexuada, cada progenitor fornece parte do material genético através de
um processo denominado crossing-over (crossover), no qual um pedago de cada cromossomo
¢ trocado com seu par. Na etapa de troca de informagdo, pequenos erros podem ocorrer ao
longo do tempo, gerando mutacdes dentro do coddigo genético, que sdo responsaveis por variar
ainda mais as caracteristicas dos individuos gerados.

Portanto, individuos com uma melhor adequacdo ao meio ambiente, reproduzem mais.
Ao reproduzirem mais, t€ém mais chance de propagarem seus genes para a proxima geragao.
Contudo, devido aos operadores genéticos (crossover € mutacdo), os cromossomos dos
descendentes ndo sdo exatamente iguais aos dos pais, mas sim uma combinacdo de seus
genes. Assim, as geragdes seguintes podem evoluir e se adaptar cada vez mais ao meio que os

cerca (Linden, 2006).

4.4 Breve Historico dos Algoritmos Genéticos

O estudo dos algoritmos genéticos se inicia na década de 40, quando os cientistas

comegam a tentar emular os fendmenos naturais, o que culminaria no desenvolvimento do

ramo da inteligéncia artificial.
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Na década de 50, tentou-se buscar modelos de sistemas genéricos que pudessem gerar
solucdes candidatas para problemas que eram dificeis demais para serem resolvidos
computacionalmente.

No final da década de 50, o processo de evolugdo natural comegou a ser associado a
problemas de otimizag¢do e, logo depois, no inicio da década de 60, os genes comecaram a ser
emulados nos algoritmos através da representagdo bindria, inteira e real, possibilitando
também o desenvolvimento dos operadores de recombinagdo. Na mesma década, os conceitos
de computagao evolucionaria foram desenvolvidos e aplicados a situagdes praticas.

Os algoritmos genéticos foram efetivamente desenvolvidos no final da década de 60,
quando John Holland propds um modelo heuristico computacional baseado na evolucdo das
espécies que oferecia boas solugdes para problemas extremamente dificeis que eram

computacionalmente insoluveis até aquela época (Linden, 2006).

4.5 Funcionamento do Algoritmo Genético

Resumidamente, um AG funciona da seguinte forma: cria-se uma populacao de
individuos. Para cada um dos individuos ¢ feita uma avaliagdo como sendo uma solugdo para
o problema em questdo. Em seguida, sdo selecionados os melhores candidatos a solugao
através de algum método que simule o processo de selegdo natural. Posteriormente, os
candidatos selecionados sao submetidos aos operadores genéticos, tais como recombinagao e
mutacgao.

A Figura 4.1 apresenta um esquema de funcionamento de um AG.

Selecéo: escolhemos os Operadores genéticos: Aplicamos os
individuos que participardo operadores de recombinagédo e mutagéo
do processo reprodutdrio aos individuos escolhidos para “pais”

Avaliacéo :
Aplicamos a fungéo de
avaliacéo a cada um dos
individuos desta geracéo

Modulo de populacéo
definimos a nova populacéo a parti

da geracao existente e dos filhos
gerados

Satisfizemos o critério
de parada ? (por n® de
geracdes ou por qua-

idade das solugdes)

Toda a antiga
geracdo de pais

Filhos gerados
sobrevivem e
sdo copiados
sobre seus pais

%
T

Figura 4.1 — Esquema Geral de um AG
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Conforme explicado anteriormente, um algoritmo genético baseia-se no processo de
evolucdo natural. Desta forma, para implementa-lo ¢ necessario emular o comportamento dos
varios estagios e agentes existentes no processo de evolucdo, tais como populagdo de
individuos, genes, selecdo natural dentre outros. Os varios componentes do AG serdo

mostrados nas se¢des a seguir.

4.6 Médulo de populagio

O modulo de populacdo ¢ responséavel pela criagdo de individuos candidatos a solucao
do problema. Por analogia ao processo de evolucdao natural, no AG cada individuo ¢ um
cromossomo € para que a populagdo de cromossomos possa ser criada necessita-se de uma
representacao destes, de forma que possam ser tratados pelo computador.

Neste trabalho serd usada a representacdo bindria, onde cada cromossomo ¢ uma
seqiiéncia de bits. Por analogia com as partes fundamentais que compde um cromossomo

biologico, cada bit € chamado de gene. A Figura 4.2 representa um cromossomo € seus genes.

1‘0|o‘1|1|1

Figura 4.2 Representacdo de Um Cromossomo

Na representacdo bindria, ¢ necessario definir dois itens:

1) Faixa de operagao das variaveis;

2) A precisdo desejada;

Se a faixa de operagdo pertence ao intervalo [infi, supi], onde infi e supi representam o
limite inferior e superior do intervalo, respectivamente, € os cromossomos sao formados por k&

bits, a precisdo ¢ definida pela Equagao (1.1).

p_Sup,— inf,

o (1.1)

Usa-se a Equacdo (1.2) para converter os cromossomos na representacdo binaria para o

numero real correspondente dentro da faixa de operagao.



31

N,

real;

=inf, + Pxr, (1.2)

Onde 7; € o namero inteiro correspondente ao nimero bindrio.

Existem outros tipos de representacdes, € apesar de estas serem mais adequadas a
determinado tipo de problema, ainda se usa muito a representacao bindria (Linden, 2006).

Optou-se pelo uso da representagdo bindria pela simplicidade e facilidade de aplicacao

dos operadores genéticos.

4.7 Modulo de Avaliacao

O modulo de avaliacdo contem a funcdo de avaliagcdo. Ele simplesmente retorna um
valor numérico que indica quao boa ¢ a solugdo representada por determinado individuo. O
modulo de avaliacdao deve conter todo o conhecimento sobre o problema a ser resolvido, tanto
suas restri¢des quanto seus objetivos. Ele contém a funcdo a ser minimizada.

Para este trabalho, a fun¢do de avaliagdo ¢ a funcdo que contém as normas quadraticas

dos coeficientes do numerador do erro na fun¢ao de transferéncia.

4.8 Modulo de Selecao de Pais

Este modulo simula o mecanismo de selegdo natural que atua sobre as espécies no
processo de evolucao. Ele consiste basicamente em selecionar individuos mais fortes (com
alto valor de avalia¢do), mas sem desprezar completamente os mais fracos (com valor de
avaliacdo muito baixo), isso porque individuos fracos também podem apresentar
caracteristicas que sejam favoraveis a criagao de outro individuo que seja uma boa solugao,
caracteristicas estas que podem nao estar presentes em individuos fortes.

Um método que apresenta os requisitos anteriormente mencionados ¢ o método da
roleta viciada, que consiste em criar uma roleta virtual, na qual cada individuo recebe um
“pedago” proporcional ao seu valor de avaliagao. A roleta ¢ rodada virtualmente e o individuo

sobre o qual ela parar seré o selecionado.
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4.9 Operadores de Crossover e Mutacio

Na evolugdo das espécies, estas sdo capazes de se reproduzir. Conforme ja explicado,
existem dois tipos de reproducdo, a sexuada e a assexuada. Na reproducao sexuada, os pais
transmitem aos filhos suas caracteristicas. Cada progenitor fornece parte do material genético
para que o novo individuo seja formado. Esse processo se inicia com a duplicacdo dos
cromossomos, que depois realizam uma operagdo denominada crossover. Na operagdao de
crossover, um pedaco de cada cromossomo ¢ trocado com seu par. Nos AG essa operacao
ocorre analogamente.

Depois de selecionados dois pais no médulo de selecdao, um ponto de corte € escolhido
aleatoriamente. Um ponto de corte ¢ um ponto de separacdo entre dois genes e para k genes
existem (k-1) pontos de corte. Depois de selecionado o ponto de corte, os pais sdo separados
em duas partes: um a esquerda do ponto de corte e outro a direita. O primeiro filho ¢
composto através da concatenac¢do da parte esquerda do primeiro pai com a parte direita do
segundo pai. O segundo filho € composto através da concatenagdo da parte esquerda do

segundo pai com a parte direita do primeiro pai. A Figura 4.3 ilustra a operagao de crossover.

]
]

| I 1 I I | FILHO 1
T

PAIZ —=C1 1 [ [T 1]

i
1
Ponto de Corte Selecionado

Figura 4.3 — Operador de Crossover

No processo de reproducdo podem ocorrer alteragdes nos genes devido a diversos
fatores. Nos AG essa operagdo também ocorre da seguinte forma: um niimero entre 0 e 1 ¢
sorteado. Se este numero for menor que uma probabilidade predeterminada (que para este
trabalho foi de 1%) entdo o operador de mutagdo entra em agdo alterando o valor do gene. A

Figura 4.4 ilustra o processo de mutagao.

| FILHO 1

1

T

|

- PAIZ —=C1 11111
1

1

Gene alterado pela
mutacido

Ponto de Corte Selecionado

Figura 4.4 — Operador de Crossover e Mutagao
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4.10 Implementacio do Algoritmo Genético

Para o trabalho em questdo foi desenvolvido um AG através de script em Matlab

(Chapman, 2006), que funciona da seguinte forma:

1))
2)

3)

4)
5)

6)

7)
8)

Inicialize a populagdo de cromossomos através do script “gerapopulacao”;

Enquanto o valor maximo da fung¢do de avaliagdo for menor que um valor
predeterminado, execute o AG;

Calcule o valor da avaliagdo de todos os individuos da populagdo através da funcdo
“calculaavaliacao”;

Selecione os pais através da funcgao “seleciona”;

Aplique a operagdo de crossover e mutagdo por meio da fungdo “crossover” aos pais
selecionados para que uma nova populagao seja gerada;

Crie a nova populagdo e, caso o critério de parada nao seja satisfeito, repita o
processo;

Se o critério de parada foi satisfeito, entdo pare o processo;

Fim.

A funcdo “gerapopulacao” ¢ responsavel pela criagdo dos cromossomos na

representacao binaria. A funcdo “calculaavaliacao” avalia todos os individuos presentes na

populagdo e onde estd inserida a funcao a ser minimizada, que, no trabalho em questao, ¢ a

fun¢@o que contém a norma dos coeficiente da funcdo de transferéncia do erro entre o modelo

original e 0 modelo reduzido. A funcdo “seleciona’ é responséavel pela emulacao do processo

de sele¢do natural, conforme ja descrito. A fungdo “crossover”, realiza a operagdao de

crossover entre os pais selecionados e também o processo de mutagao.

4.11 Conclusao

Este capitulo apresentou os algoritmos genéticos, sua teoria basica e implementagao.

No proximo capitulo, serdo expostas aplicacdes dos algoritmos genéticos no problema de

reducdo de ordem de modelos matematicos lineares.
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Capitulo 5

Aplicagoes e Resultados

5.1- Introducio

Este capitulo apresentara alguns dos resultados obtidos quando se aplica o método de
reducdo proposto nesta dissertagao.
A metodologia serd aplicada na redug¢do de alguns modelos, o que demonstrara a

validade da abordagem.
5.2 — Validacao do Algoritmo Genético Desenvolvido

O primeiro passo em busca de resultados foi validar o AG desenvolvido através da
verificacdo de seu correto funcionamento. Para isso, o AG foi usado para calcular os
parametros a ¢ b do modelo reduzido do sistema dado pela Equacao (5.1), retirado de (Aratjo,

2008).

45 +28s’ + 68s + 60
s* +8s® +24s* +32s+ 15

H(s)= (5.1)
Os polos e zeros de (5.1) sdo, respectivamente, p, =-1, p,=-3, p,,=-2%]l,
zy=-3, z,; =-2% 1.

Observa-se que modelo da Equagdo (5.1) apresenta cancelamento perfeito de polos e

zeros, o que resulta na funcdo de transferéncia reduzida da Equagao (5.2).

Hy(s) = (5.2)

Procedeu-se conforme segue:

1. Da mesma forma que (Araujo, 2008), supde-se uma fun¢do de transferéncia

reduzida dada pela Equacao (5.3).
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H(s) :ﬁ (53)

2. Calculou-se a fun¢ao de transferéncia do erro entre o modelo original e o

reduzido, equacgdo (5.4).

(4= b)s* + (28 +4a —8b)s’ + (68 +28a —24b)s* + (60 + 68a —32b)s + (60a —15b) (5.4)
s+ (8+a)s’ +(24+8a)s’ +(32+24a)s” + (15+32a)s +15a

e(s)

3. Foi obtida a norma quadratica dos coeficientes do numerador da fungdo de

transferéncia do erro, resultando na equagao (5.5).

f(a,b)=(4—b) +(28+4a—8b)* + (68 +28a —24b)" +

(5.5)
+(60 +68a —32b)* +(60a —15b)

O algoritmo genético foi executado com os parametros discriminados na Tabela 1, que

também apresenta os valores de a e b:

Tabela 1: Parametros e Valores Calculados Pelo AG para o Exemplo 1

Exec. | Populacdo | Genes | Espaco aeb
de Busca
1%, 50 44 [-10,10] | 1,0002 e 4,0006
2%, 50 44 [-20,20] | 0,9997 e 3,9993

O algoritmo genético desenvolvido calculou os valores praticamente exatos dos

parametros a e b, o que o torna confiavel como ferramenta para otimizacdo de fungdes.
5.3 — Sistema de Terceira Ordem.

Considere-se um sistema de terceira ordem, com fun¢do de transferéncia dada pela

Equagao (5.6), que ndo apresenta dominancia modal (Araujo, 2008).

1
C(s+0,99)(s+1)(s+1,1)

H(s) (5.6)
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(Aratijo, 2008) obtém um modelo reduzido de 2* ordem de fase ndo minima. O AG foi
usado para que se obtivesse um modelo reduzido de 2* ordem, mas de fase minima. Para
tanto, procedeu-se da seguinte forma:

1. Supds-se um modelo reduzido de segunda ordem dado pela Equagao (5.7).

cs+d
B =5 .7)

2. Como nos passos 1, 2 e 3 do item 5.2, obteve-se a fungdo de transferéncia do erro e

a que devera ser minimizada, Equagdes (5.8) e (5.9).

—cs* +(=3,09¢c —d)s’ +(1-3,179¢ —3,09d)s” +
+(a—1,089¢—3,179d)s + (b —1,0894)

e(s)=— 7 3 5 (5.8)
s”+(a+3,09)s" +(3,09a+b+3,179)s” +(3,179a +3,09b +1,089)s" +
+(3,179b+1,089a)s +1,089h
f(a,b,c,d)=(—c)* +(=3,09¢c —d)* +(1-3,179¢ —3,09d)* + (59)

+(a—1,089¢ —3,179d)* + (b —1,089d )

3. Foi incluida a restri¢do para que o modelo reduzido gerado seja de fase minima.

4. Incluiu-se a restri¢do y(o0)=yg().

A restricdo para a geragdo de modelos de fase minima foi incluida no AG através do
espaco de busca de solugdes, restringido somente a nimeros positivos.

Dado um polindmio, mostrado na Equacao (5.10), a condi¢do necessaria (mas nao
suficiente) para que todas as raizes tenham parte real negativa ¢ que todos os coeficientes a;
sejam positivos (Ogata, 2000).

m m—1
a,s" +as" +..+a, (5.10)

Essa restricdo também implica que os modelos de 2% ordem gerados serdo estaveis.

De acordo com critério de estabilidade de Routh-Hurwitz (Dorf, 2001), o requisito
para que um sistema de segunda ordem seja estavel ¢ que todos os coeficientes do polindmio

caracteristico da funcao de transferéncia sejam positivos.
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A restricdo y(o0) = yr(w) iguala os valores em regime permanente de ambos os
modelos através do teorema do valor final (Dorf, 2001).

A Tabela 2 apresenta os valores dos parametros calculados pelo AG.

Tabela 2: Valores Calculados pelo AG para o Exemplo 2

Exec. | Populacdo | Genes | Esp. a, b,
Busca ced.
12, 60 60 [0,5] | a=0,8813 b=0,3059
¢=0,0020 d=0,2809
22, 400 60 [0,5] | a=0,9322
b=0,3177
c=1,526x10"
d=0,2917

As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam as respostas ao degrau e em freqiiéncia,
respectivamente, dos sistemas original, do reduzido pelo método de (Arawjo, 2008) e o

reduzido através do AG, com a=0,9322, b=0,3177, c=1,526x10-4 e d=0,2917.

1-2 I I I I T I I I I
' ' ' ' ' ' — Original
Araujo

Amplitude

| | | | ] | |
2 4 B B 10 12 14 16 18 20
Tempo

0.2
0

Figura 5.1: Resposta ao Degrau para o Sistema de Terceira Ordem e seus Modelos Reduzidos.
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Tabela 3: Comparagdo entre os Modelos para o Sistema de Terceira Ordem

10

Observa-se que o modelo obtido por meio do AG tem erro maior, contudo ¢ de fase
tema de Quarta Ordem

A Tabela 3 apresenta o valor da integral do quadrado do erro (J) entre as respostas ao
Nesse exemplo (Araujo, 2008), o modelo a ser reduzido ¢ dado pela Equagdo (5.11).

1S

Figura 5.2: Resposta em Frequéncia para o Sistema de Terceira Ordem e seus Modelos Reduzidos.

4

degrau dos sistemas.
minima como o sis

54-S
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s +7s*+24s+24
H(s)= 5.11
() st +10s° +355* + 505 + 24 -11)

(5.11) apresenta polos reaisp, =-1, p,=-2, p,=-3, p,=—4, e zeros
z,=-2,7306+ j2,8531, z, =1,5388.

Supobs-se uma funcdo de transferéncia reduzida com a mesma estrutura Hy da Equagao
(5.7).
A funcdo de transferéncia do erro e a funcdo a ser minimizada sao dadas pelas

Equacdes (5.12) e (5.13), respectivamente.

(1-¢)s’ +(7+a—-10c—d)s* +(24+Ta+b—-35¢-10d)s’ +
_ +H(24+24a+7b—50c —35d)s” + (24a +24b —24c - 50d)s + (24b — 24d)

e(s
(s) (s* +10s° +355 + 505 + 24)(s* + as +b)

(5.12)

f(a,b,c,d)= (1-=c)’ +(T+a—-10c—d)* +(24+Ta+b-35c—10d)* + (5.13)
+(24+24a+7h—50c —35d)* + (24a +24b—24c —50d)* + (24b—24d)’*

Neste caso também foi aplicada a restricdo de valor final.

O resultado obtido consta na Tabela 4.

Tabela 4: Valores Calculados pelo AG para o Sistema de Quarta Ordem

Populacido | Genes | Espaco a,b,ced

de Busca
800 80 [0,5] a=2,5812
b=1,6333
¢=0,7936
d=1,6333

As Figuras (5.3) e (5.4) apresentam as resposta ao degrau e em frequéncia,
respectivamente, do modelo original, do reduzido pelo método de (Araujo, 2008) e do

reduzido através do AG.
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Tem-se na Tabela 5, o valor do funcional J, para uma comparagdo do desempenho
entre os modelos.

Tabela 5: Comparagio entre os Modelos para o Sistema de Quarta Ordem

Modelo Funcao de J
Reduzido Transferéncia
Araujo 0,772s +1,819 0,0135
s +2,318+1,819
Obtido 0,7936s+1,6333 0,0001
pelo AG. | §%+2,58125+1,6333

O modelo reduzido com os parametros calculados no AG apresentou desempenho

superior ao modelo obtido em (Araujo, 2008).

5.5 — Sistema de Quinta Ordem
Este modelo de quinta ordem, Equacao (5.14), foi obtido em (Penna, 1990).

Hs) = —-0,0217s* +0,7968s> +3,5762s> +1,9614s +0,96892

5.14
3x107%s° +0,884s* +6,1295° +5,2825% + 3,565 +1 (-19)
A estrutura do modelo reduzido de ordem 3 ¢ dada pela equacdo (5.15).
es’+cs+d
H,(s)= 5.15
x(5) s +as’+bs+k ( )

A funcdo de transferéncia do erro e a fungdo custo sdo dadas pelas equacdes (5.16) e
(5.17), respectivamente.
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(=0,0217-3x10"%e)s” +(0,7968—0,0217a—0,884e —3x10°¢c)s’ +
+(3,5762+0,7968a —0,0217b —6,129¢ —0,884c —3x10~°d)s’ +
+(1,9614+3,5762a +0,7968b —0,0217k —5,282e—6,129¢ — 0,884d)s* +
+(0,9689+1,9614a +3,5762b + 0, 7968k —3,56e —5,282¢ — 6,129d)s” +
+(0,9689a +1,9614b 43,5762k —e—3,56¢ —5,282d)s” +
_ +(0,9689b +1,9614k —c—3,56d)s +(0,9689k — d)
(3x107°s° +0,884s"* +6,1295° +5,282s5” + 3,565 +1)(s” + as* + bs + k)

e(s) (5.16)

f(a,b,c,d,e,k)=(-0,0217-3x10"¢)’ +(0,7968 —0,0217a — 0,884e — 3x10 )’ +
+(3,5762+0,7968a —0,0217h — 6,129 — 0,884c — 3x10° d)* +
+(1,9614+3,5762a +0,7968b —0,0217k — 5,282¢ — 6,129¢ — 0,884d )’ + 517
+(0,9689 +1,9614a +3,5762b +0, 7968k — 3, 56¢ — 5,282¢ — 6,129d)* +
+(0,9689a +1,9614b +3,5762k —e —3,56¢ — 5,282d)” +
+(0,96895 +1,9614k —c —3,56d)* +(0,9689k — d)*

Seguindo-se a metodologia proposta e com a adicdo da restri¢ao y(o0)=yr(x), foi

obtido o modelo reduzido, Equagao (5.18), e conforme a Tabela 6.

0,6587s° +0,3286s +0,1914
s°+0,8838s” +0,647s +0,1976

Hy(s) = (5.18)

Tabela 6: Valores Calculados pelo AG para o Sistema de Quinta Ordem.

Populacio | Genes | Espaco de | a,b, ¢, d, e,k
Busca
200 60 [0,2] a=0,8838
b=0,6470
c=0,3286
d=0,1914
e=0,6587
k=0,1976

As Figuras (5.5) e (5.6) apresentam as respostas ao degrau e em frequéncia,
respectivamente, dos modelos reduzidos obtidos através do AG e o obtido através do método

de (Araujo, 2008).
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A Tabela 7 apresenta o valor do funcional J, para uma comparagdo do desempenho

entre os modelos.

Tabela 7: Comparagdo entre os Modelos para o Sistema de Quinta Ordem

Modelo Funcad de Transferéncia J
Reduzido
Araujo 0,6016s> +0,27855+0,0186 1,1984
s*+0,6318s° +0,4677s +0,0192
Obtido 0,6587s> +0,32865+0,1914 0,0031
pelo AG. s*+0,8838s5> +0,647s+0,1976

O modelo reduzido com os parametros calculados no AG apresentou desempenho

consideravelmente superior ao modelo obtido em (Araujo, 2008).

Amplitude

Tempo

Figura 5.5: Resposta ao Degrau para o Sistema de 4* Ordem e seus Modelos Reduzidos.
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Figura 5.6: Resposta em Frequéncia para o Sistema de 4* Ordem e seus Modelos Reduzidos.

O valor do funcional J para o modelo obtido através do AG ¢ de 0,0031. Apesar da

ligeira diferenca na parte transitoria da resposta, o valor do erro cometido ¢ pequeno.
5.6 — Sistema de Sexta Ordem

Este modelo, Equacao (5.19), também foi retirado de (Aratijo, 2008).

165" +96s° +936s° + 7805 +3250
(s)=— . : - : (5.19)
s°+13,25" +158,6s" + 5945’ + 27655 +1050s + 2500

A estrutura do modelo reduzido utilizado ¢ de 2* ordem dado pela Equagao (5.20).

cs+d
B =7 (5:20)



45

Utilizando-se a restrigdo que iguala os valores de regime permanente de ambos os
modelos, o original e o reduzido, pode-se alterar a estrutura da Equacao (5.20), a qual passa a

ser a da Equagao (5.21).

cs+1,3
Hyp(s)=—5—"— (5.21)
s +as+1

O erro na fun¢do de transferéncia e a funcdo que devera ser minimizada sao dadas

pelas Equacgdes (5.22) e (5.23).

(—c)s” +(14,7—13,2¢)s® + (78,84 +16a—158,6¢)s° +
+(745,82+96a — 594c)s* + (103,8+936a — 2765¢)s” +

+(603,2 +780a —1050¢)s + (=585 +3250a — 2500¢)s

e(s) = 6 5 4 3 2 2
(s°+13,2s” +158,65" +5945° +2765s° +1050s + 2500)(s” + as +1)

(5.22)

fla,c)= (=¢)* +(14,7-13,2¢)* + (78,84 +16a —158,6¢)* +
+(745,82+96a —594¢)* +(103,8+936a —2765¢)” + (5.23)
+(603,2+780a —1050c)* + (—585 + 32504 — 2500¢)

Os parametros calculados pelo AG constam na Tabela 8.

Tabela 8: Valores Calculados pelo AG para Modelo Reduzido de 6* Ordem

Populacio | Genes | Espaco aec
de Busca
1000 40 [0,5] a=0,2898
c=0,3688

As Figuras 5.7 e 5.8 comparam as respostas ao degrau e em frequéncia para os

modelos obtidos por (Araujo,2008) e o obtido pelo AG.
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A Tabela 9 apresenta os valores do funcional J para os modelos obtidos.

Tabela 9: Comparagio entre os Modelos para o Sistema de Quarta Ordem

Modelo Funcao de J
Reduzido | Transferéncia
Arauljo 1,72 0,8821
s7+0,26+1,32
Obtido 0,3688s+1,3 0,1435
pelo AG. | §%40,2898s+1

O modelo obtido pelo AG apresenta menor erro entre as respostas ao degrau, contudo
sua resposta em fase tende a divergir da do modelo original & medida que a frequéncia ¢

aumentada, o que ndo ocorre no modelo obtido em (Araujo, 2008).

5.7 — Sistema de Sétima Ordem

O modelo dado pela Equagdo (5.24), que ¢ um modelo de sistema de poténcia, ¢ a
funcdo de transferéncia entre a tensdo de referéncia do regulador de tensdo e a variacdo de

velocidade no eixo do rotor de uma maquina sincrona, retirado de (Barreiros, 1994).

(5)= 1,535x10"s" +2,448x10°s° +2,338x10°s° (5.24)
57 +91,945° +27095" +3,50Lx10°s" +2,47 L1 0°5” +1,413x10°5” +4,825x10°5 +4,03 1x10°

Supos-se inicialmente um modelo reduzido de quinta ordem, cuja estrutura ¢ dada pela

Equagdo (5.25).

as’ +bs
5 4 3 2
s’ +es +ds’+es+ils+k

H,(s)= (5.25)

O erro da fungdo de transferéncia e a que deverd ser minimizada sdo dadas,

respectivamente, pelas Equagdes (5.26) e (5.27).
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(1,535x10* — a)s® + (2,448x10° +1,535x10*c —91,94a — b)s* +
+(2,338x10° +2,448x10° ¢ +1,535x10*d —2709a —91,94b)s” +
+(2,338x10% ¢ +2,448x10°d +1,535x10% e — 3,501x10* a — 2709b)s° +
+(2,338x10°d +2,448x10° e +1,535x10%1 — 2,448x10° a — 3,50 1x10* b)s* +
+(2,338x10% ¢ +2,448x10°1 +1,535x10* k —1,413x10°a — 2,448x10°b)s* +
+(2,338x10°7 +2,448x10° k — 4,825x10°a —1,413x10°b)s” + (2,338x10° k —

o(s) = ~H031x10%a —4,825x10°D)s” + (-4, 031x10°D)s (5.26)
(s7 +91,945° +2709s° +3,501x10%s* +2,448x10°5* +1,413x10° s> +

+4,825x10%s +4,031x10°)(s° + cs* +ds’ + es® +Is + k)

f(a,b,c,d, el k)=(1,535x10" —a)* +(2,448x10° +1,535x10%°c —91,94a — b)* +
+(2,338x10° +2,448x10°c +1,535x10%d —2709a —91,94h)* +
+(2,338x10°c +2,448x10°d +1,535x10%e - 3,501x10* a — 27095) + (5.27)
+(2,338x10°d +2,448x10%e +1,535x10%7 — 2,448x10°a — 3,501x10*b)* +
+(2,338x10°e+2,448x10°1 +1,535x10% k —1,413x10°a — 2,448x10°b)* +
+(2,338x10°7 +2,448x10°k — 4,825x10°a —1,413x10°h)* + (2,338x10°k —
—4,031x10°a — 4,825x10°b)* + (—4,031x10°h)*

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos pelo AG.

Tabela 10: Valores Calculados pelo AG para Modelo Reduzido de 7¢ Ordem

Populacio | Genes | Espaco de| aec
Busca
1000 210 | [-7x10°,10°%] a=4756
b=-6504
c=40,78
d=564.,4
e=3759
[=21980
k=69330

As Figuras 5.8 e 5.9 comparam as respostas ao degrau e em frequéncia de ambos os

modelos original e reduzido.
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O valor do funcional J foi de 0,0284, o que representa excelente aproximag¢do para o
modelo de controlador. Vé-se também que as respostas em frequéncia dos modelos tendem a
ser aproximar, o que ¢ altamente desejavel para um controlador de ordem reduzida.

Um modelo reduzido pode ser obtido aplicando-se a metodologia de (Araujo, 2008),
contudo o procedimento algébrico para se chegar a solugdo ¢ trabalhoso, dada a ordem dos

modelos reduzido e ndo reduzido.

5.8 — Conclusao

Neste capitulo foram apresentados resultados da aplicacdo de algoritmos genéticos no
problema de reducdo de ordem, onde a fungdo a ser minimizada era formada pela norma
quadratica dos coeficientes do numerador do erro na funcao de transferéncia entre os modelos
original e reduzido.

A técnica foi aplicada a modelos de até sétima ordem. Os modelos obtidos
apresentaram, na maioria dos casos, desempenho superior ao obtido quando se minimiza a
funcdo objetivo por técnicas algébricas. Foram feitas comparagdes através das respostas ao
degrau e das curvas de resposta em frequéncia, além do uso da integral do quadrado do erro
para uma mensuracdo numérica. O capitulo seguinte apresenta conclusdes adicionais e

sugestdes para futuros trabalhos.
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Capitulo 6

Conclusoes e Propostas para Futuros Trabalhos

6.1- Conclusoes

Este trabalho abordou um problema classico da teoria de controle, que ¢ a redugdo de
ordem de modelos matematicos lineares. O método de redugdo proposto baseia-se na
minimiza¢cdo da norma dos coeficientes do numerador do erro na fun¢do de transferéncia,
utilizando otimizagdo via algoritmos genéticos. Os resultados demonstram o mérito da
metodologia. Uma vantagem nitida ¢ o uso de um método de otimizagdo global com
incorporacdo de restricdes que visam reter certas caracteristicas do modelo original, como a
propriedade de fase minima e obviamente a estabilidade do modelo reduzido.

Os algoritmos genéticos sdo uma ferramenta eficaz na otimizacao de fungdes. No
método de reducdo proposto nesta dissertacdo, que ¢ um método baseado em otimizagdo, os
resultados apresentados comprovam sua eficacia. O algoritmo genético foi desenvolvido em
sua formulacdo basica. Técnicas mais avangadas e que tornem o algoritmo melhor estruturado
para incorporar diretamente determinadas restri¢des podem ser utilizadas.

A estrutura do modelo reduzido, ou seja, a forma da fun¢do de transferéncia deve ser
previamente determinada, o que também ¢ um fator importante para resultados satisfatorios.
Nao se sabe qual a melhor estrutura a utilizar, sendo esta determinacao feita por tentativa e
erro.

Ha uma grande diversidade de métodos de reducao apresentados na literatura, contudo
ndo se sabe qual o mais adequado para reduzir determinado modelo e que produzira melhor
resultado.

Os modelos reduzidos obtidos pelo presente método mostraram-se excelentes quando
se comparou as curvas de resposta ao degrau dos modelos reduzidos e ndo reduzidos, de

modo que o método mostra-se vidvel para este tipo de aplicagdo.
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6.2 — Propostas para Futuros Trabalhos

Como proposta para futuros trabalhos tem-se:

Desenvolvimento de um método de reducdo baseado em um Sistema Fuzzy.
Em (Fortuna et al, 1989) ¢ apresentado um sistema especialista para
otimizacdo de técnicas de reducdo de modelos. Talvez seja possivel criar uma
base de regras e um sistema de inferéncia fuzzy do qual se extraia um modelo
reduzido dado determinado modelo matematico.

Estudo sobre qual o método mais adequado a ser aplicado a determinado
modelo. Assim como pode existir um método que ndo resolva
satisfatoriamente o problema de reducao de ordem quando se aplica o método a
determinado problema, deve existir um mais adequado. Por exemplo, modelos
que apresentam polos dominantes, podem ser reduzidos utilizando-se a técnica
de rejeicdo de polos ndo dominantes. Contudo, quando ndo ha dominancia
modal este método ndo ¢ adequado. Seria interessante saber, dadas as
caracteristicas de um modelo original, qual o método mais adequado a ser
aplicado em sua redugao.

Estudo sobre qual o funcional a ser minimizado e que gerara melhor resultado
na reducdo. A integral do quadrado do erro ISE (integral square error) € muito
utilizada como func¢do custo a ser minimizada em problemas de reducao de
ordem baseados em otimizagdo. No presente trabalho, foi utilizado como
funcional a ser minimizado a norma quadratica dos coeficientes do numerador
da funcdo de transferéncia do erro. Seria interessante saber se o uso de um
destes funcionais produz melhor resultado que o outro.

Estudo comparativo entre as técnicas de reducao de ordem.

Estudo sobre a robustez de controladores de ordem reduzida.
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