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The emphasis on the different factors
depends on the particular problem.
Robustness is important

for all applications.

(Astrom & Hagglund, 2006, p.122)



RESUMO

Controladores do tipo Proporcional-integral-Derivativo (PID) s&o amplamente
utilizados nos mais diversos tipos de sistemas. A sintonia de controladores deste tipo
€ uma area de interesse tanto da industria quanto académica, uma vez que a
parametrizacdo dos ganhos, quando feita de forma eficiente, pode trazer vantagens.
Dentre as vantagens relacionadas a correta parametrizagdo dos ganhos de um
controlador PID, podem ser citadas a reducdo do consumo de energia referente a
operacdo de uma maquina ou equipamento e a reducdo do desgaste de seus
componentes. O procedimento de parametrizacdo pode ser realizado através de
meétodos classicos ou por meio de procedimentos de otimizagédo. O presente trabalho
visa a parametrizacdo de controladores PID através de procedimentos utilizados na
resolucao de problemas multiobjetivo, todavia, considera-se neste trabalho algoritmos
evolucionarios mono-objetivo para resolver o problema relacionado a sintonia de
controladores. Tais problemas sdo tidos como multiobjetivo, pois usualmente
consideram-se critérios que apresentam conflitos como a capacidade de reducéo de
erros de referéncia e a rejeicdo de ruidos provenientes do processo, uma vez que
ambos visam a minimizacéo desses critérios. De modo a obter uma solugéo factivel a
analise sobre a Fronteira de Pareto pode ser realizada, ou ainda, técnicas de
agregacdo das funcbes custo, através da ponderagdo, ou pelo uso de métodos de
tomada de decisdo multicritério, como a Técnica de Ordenacdo de Preferéncia de
Alternativas pela Semelhanca com a Solucédo ldeal (TOPSIS), podem ser aplicadas
no algoritmo de otimizacédo, obtendo, portanto, uma Unica solucdo que baseia-se nos
interesses do avaliador. As metaheuristicas selecionadas neste estudo foram a
Evolucdo Diferencial (DE), Evolucdo Diferencial Ponderada (WDE), Algoritmo
Genético (GA), Algoritmo Genético com Crossover Multi-Precursores (GA-MPC) e
Competicdo por Recursos (COR), aplicados em trés benchmarks de controle. O
primeiro estudo de caso diz respeito a um aquecedor elétrico, o segundo a um trocador
de calor e o terceiro a um sistema de refrigeracéo. Os principais resultados deram-se
pela aplicacdo das metaheuristicas selecionadas para a solucdo dos problemas
propostos e posteriormente a comparacao de solugbes medianas encontradas para
dois dos benchmarks descritos, sendo que os resultados obtidos pelos algoritmos DE,
GA-MPC e COR obtiveram desempenho superior aos controladores de referéncia, o
algoritmo GA obteve solucdo que nao atendeu ao critério de robustez de controle e 0
WDE apresentou resultados dominados para todo o conjunto de métricas avaliadas.
Por fim, para o terceiro benchmark, o método proposto foi utilizado na parametrizacéo
de dois controladores com estrutura descentralizada, tendo os algoritmos WDE e COR
juntos ao método TOPSIS resultado em solugbes com melhor desempenho quando
comparado aos controladores referéncia e a outros propostos na literatura, estes
utilizando estruturas diversas e métodos de otimizagdo multiobjetivo com analise da
Fronteira de Pareto.

Palavras-chave: Controladores PID. Otimizacdo. Algoritmos Evolucionarios.



ABSTRACT

Proportional-Integral-Derivative (PID) controllers are available in a vast quantity of
systems. The tuning methodology of this type of controller is a matter of interest of both
industrial and academic areas, given that the efficient parametrization of gains can
provide interesting benefits. Some advantages related to the correct tuning of PID
controllers are the reduction of both energy consumption of the aforementioned
machines and equipment degradation. The parametrization process can be achieved
through classical methods or by means of optimization procedures. This work
encompasses the parametrization of PID controllers by using procedures applied to
solve multi-objective problems. In this study, evolutionary algorithms for single-
objective applications are considered for solving distinct controller tuning problems.
These problems were approached as multi-objective, because usually they involve
conflicting objective functions, like de reduction capability of reference errors and the
rejection of interference from the process, since both aim for minimization of these
criteria. In order to obtain a feasible solution, a Pareto Frontier analyses can be
realized, or the use of a cost function aggregation procedures through weighting
methods, or additionally by the use of a multicriteria decision making strategies. In this
work, the Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) was
assumed as a way to obtain a single solution based on the appraiser interests. The
selected metaheuristics that were evaluated in this study are Differential Evolution
(DE), Weighted Differential Evolution (WDE), Genetic Algorithm (GA), Genetic
Algorithm with Multiparent Crossover (GA-MPC) and Competition Over Resources
(COR), those applied to three control benchmarks. The first one refers to an electrical
heater, the second is a heater exchanger and the last a refrigeration system. After the
application of the selected metaheuristics to solve the proposed problems, a
comparison based on the median solutions for two benchmarks were described, where
the results obtained by the algorithms DE, GA-MPC and COR showed a better
performance of the proposed method when compared to the reference controller. The
GA algorithm provided a solution that did not attend the criterion of control robustness,
and the WDE showed dominated results in all metrics. Finally, in the third benchmark,
the proposed approach was used to tune two controllers in a decentralized structure,
where WDE and COR algorithms with TOPSIS method provided better solutions in
terms of performance criteria when compared to both the reference controller and other
control strategies proposed in the specialized literature, even considering
multiobjective optimization with Pareto Frontier analyses.

Keywords: PID Controllers. Optimization. Evolucionary Algorithms.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas de controle estdo presentes nas mais diversas situacdes de nosso
cotidiano, como nas maquinas capazes de regular suas condi¢des de funcionamento,
desde geladeiras e sistemas de climatizacdo que buscam manter a temperatura
constante em um espaco, até em veiculos autbnomos que seguem de uma rota pré-
determinada. Contudo, estes sistemas estdo presentes também no mundo biolégico,
da capacidade de regulacdo de acUcar no sangue, através do pancreas, a constancia
da temperatura corpérea pela queima de calorias (NISE, 2014).

Para o mundo contemporaneo, os sistemas de controle automatico tornaram-
se uma ferramenta essencial, provendo a precisdo das maquinas cirlrgicas e a
agilidade dos processos de manufatura. Para tanto, diversas estruturas de controle,
das mecanicas, hidraulicas e pneumaticas as eletrdnicas foram estudadas e
aperfeicoadas (OGATA, 2010).

Dentre os diversos tipos de controladores, os do tipo Proporcional-Integral-
Derivativo (PID) apresentam uma abordagem consistente na resolugéo de problemas
de controle industriais, devido principalmente a sua simplicidade de projeto, eficiéncia,
usabilidade e robustez (CASTRUCCI; BITTAR; SALES, 2011). A acéo de controle PID
baseia-se na combinacéo dos erros atuante, passado e futuro, obtido pela diferenca
de uma referéncia passada para o sistema e a resposta apresentada por este, de
modo a calcular o sinal de controle e a satisfazer os requerimentos de projeto e
restricdes associadas ao problema de controle (ADHEEM; IBRAHEEM, 2017).

Diversas técnicas foram propostas para o ajuste de ganhos de controladores
PID, fazendo com que a evolucdo das estratégias de parametrizacdo estejam
constantemente em evidéncia, tanto em ambito académico quanto na area industrial
(ASTROM, K. J.; HAGGLUND, 2001; RASMUSSEN, 2002; SHAHROKHI;
ZOMORRODI, 2010; SEN et al., 2015; CHIDAMBARAM; SAXENA, 2018).

A parametrizacdo de controladores PID segue de uma longa histéria, desde o
meétodo de Ziegler-Nichols (Z-N) proposto por Ziegler e Nichols (1942), passando por
varias técnica de sintonia direta de ganhos. Alguns exemplos comumente aplicados
para esta funcéo sdo os métodos: C-H-R (CHIEN; HRONS; RESWICK, 1952), Cohen-
Coon (COHEN; COON, 1953), Método do Modelo Interno (IMC — Internal Model
Control) (MORARI; ZAFIRIOU, 1989), Ciancone & Marlin (MARLIN, 1992) e Tyreus-
Luyben (LUYBEN; LUYBEN, 1997).
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Devido a grande quantidade de métodos existentes e a dificuldade de
identificagéo e selecdo de um uUnico método que melhor se adaptasse a diferentes
tipos de processos e dinamicas, estudos foram realizados objetivando comparar
critérios de desempenho de diferentes técnicas. Como o trabalho apresentado por
Tan, Liu, Chen, & Marquez (2006), que avaliou critérios de erro dos métodos Ziegler-
Nichols, Cohen-Coon, IMC, Margem de Ganho de Fase e Erro Integral Otimo na
parametrizacdo de um controlador PID para um processo de primeira ordem com
atraso de transporte. No trabalho proposto por Youney (2007), as técnicas de Ziegler-
Nichols em malha aberta e fechada, C-H-R e o método da regra da experiéncia foram
aplicados em trés sistemas, o primeiro um sistema defasado de segunda ordem com
integrador, o segundo um sistema de ordem elevada e o terceiro um sistema de ordem
elevada com defasagens variadas em série. A analise proposta foi feita com o objetivo
de verificar se os quatro métodos seriam capazes de obter controladores capazes de
estabilizar as plantas.

No trabalho de Foley, Julien e Copeland (2010), onze diferentes métodos de
sintonia de controladores PID foram testados em modelos de primeira, segunda e
terceira ordens com atraso de transporte, avaliando-se os critérios de erro, de
capacidade em seguir a referéncia e de rejeicado a perturbacdes de carga. No artigo
de Sen et al. (2015), os métodos de Z-N, C-H-R e Cohen-Coon foram testados quanto
a capacidade de controlar a posicdo de um sistema metrolégico de alta preciséo.

Ainda que as mais diversas técnicas de sintonia PID estejam disponiveis e
estudos exaustivos tenham sido realizados de modo a avaliar o desempenho desses
métodos quando aplicados ao controle de diferentes processos, uma grande
guantidade de controladores existentes, aproximadamente 66% dos controladores
usados na industria norte americana no ano de 2011, segundo Desborough e Miller
(2011), estavam operando em condi¢des insatisfatorias de desempenho, sendo que
no ano de 2016, o valor tipico de controladores nestas condi¢cdes saltou para 75%
segundo Starr, Petersen e Bauer (2016) gerando efeitos indesejados na qualidade da
operacédo e/ou produto e, ainda assim, sendo negligenciados em muitas plantas
industriais (HUGO, 2001).

As mudancas recentes da tecnologia, tais como o incremento da capacidade
de processamento computacional, velocidade de comunicagcdo e sensoriamento
proveram a possibilidade de utilizacdo de técnicas mais avancadas de sintonia de

controladores, possibilitando a utilizacdo da computacdo evolucionaria como uma



ferramenta acessivel na parametrizacdo dos mesmos, 0s quais apresentam quando
sintonizados a partir destas técnicas, em linhas gerais, melhor desempenho quando
comparados aos métodos classicos (RIBEIRO et al., 2017).

A computacdo evolucionaria como uma ferramenta de parametrizacdo de
controladores esta sujeita & esséncia de um problema de otimizagdo multiobjetivo,
tornando-se uma ferramenta valiosa para a engenharia de controle (REYNOSO-
MEZA; SANCHEZ; et al., 2014); uma vez que sua utilizacdo n&o limita-se a obtencdo
de uma Unica solucao, possibilitando a exploracao de um conjunto amplo de solucfes
condicionadas a diferentes restricdes e/ou objetivos.

Sendo a computacéo evolucionaria aplicavel a problemas de controle, tem-se
gue uma das definicbes de controle inteligente refere-se a utilizacdo de ferramentas
de inteligéncia computacional para propdsitos da engenharia de controle (REYNOSO-
MEZA et al., 2016), de forma que uma das tarefas fundamentais do controle inteligente
relaciona-se ao problema da sintonia de controladores (JIMENEZ et al., 2015; SABZI
et al.,, 2016). Tal problema consiste na obtencdo de parametros que satisfagcam as
especificacdes de projeto em uma solucédo factivel a partir de uma estrutura de

controle estabelecida.
1.1 PROBLEMATIZACAO

Levando em conta a possibilidade de utilizacdo de algoritmos de inteligéncia
computacional na parametrizacao de controladores, a sele¢éo do algoritmo adequado
para aplicacdo na otimizacéo €, muitas vezes, um processo pouco explorado.

Uma vez que muitas sdo as possibilidades, cada qual com diferentes
mecanismos de evolu¢cdo e de analise do espaco de busca, fazendo com que nem
todos sejam adequados para esta aplicacéo. De tal forma, ndo sédo definidos padrdes
guanto a escolha de algoritmos adequados para a utilizagcdo na parametrizacédo de
controladores PID.

Selecionar um algoritmo apropriado, que satisfaca as necessidades quanto a
parametrizacdo de controladores PID, requer um esforco relacionado a realizagédo de
testes exaustivos de convergéncia e andlise da distribuicdo dos
resultados(REYNOSO-MEZA; SANCHEZ; et al., 2014), tal selecio deve relevar os
mecanismos de exploracao global e local realizados no processo de otimizacéo, fato

tal, por vezes, nao considerado.



1.2 JUSTIFICATIVA

A justificativa do desenvolvimento deste trabalho da-se pela formalizacdo de
procedimentos para a andlise de desempenho na parametrizacdo de controladores
PID, este realizado atraves de algoritmos evolucionarios com avaliagdo dos critérios
de estabilidade e robustez. Diversas variacdes de algoritmos, bem como as diferentes
estratégias de analise do espaco de busca, podem resultar em solucdes aplicaveis ao
modelo identificado, ndo capazes de atenuar distarbios e ndo robustas as variagdes
no processo, em relacdo ao desempenho dindmico em funcéo do tempo.

Desta forma, a contribuicdo deste trabalho visa fornecer um beneficio quanto
ao tempo e esforco aplicados na selecédo do algoritmo mais adequado, quando em

face a problemas de maior complexidade.

1.3 OBJETIVOS

Esta secdo descreve o0s objetivos geral e especificos deste trabalho de

dissertacdo de mestrado.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste na avaliacdo de procedimentos de
otimizacdo multiobjetivo auxiliado por metaheuristicas mono-objetivo, aplicadas a

problemas de controle de sistemas.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

e Identificar um conjunto de processos de sistemas térmicos para definir
um benchmark de avaliagcédo de controladores;

e Selecionar um conjunto de metaheuristicas que possuam relevancia de
estudo quanto aos processos de parametrizacao de controladores para
validacdo quanto aos benchmarks propostos;

e Verificar estatisticamente a convergéncia e distribuicdo de solugdes dos
resultados dos controladores otimizados perante as superficies de

funcdes custo para cada um dos algoritmos estudados;



e Confrontar as solucdes obtidas quanto a factibilidade dos critérios de
estabilidade e robustez e/ou outros controladores apresentados na
literatura, de modo a limitar o espaco de selecdo para sistemas mais

complexos.
1.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A realizacao do presente trabalho deu-se inicialmente pela revisao de literatura
sobre os topicos de otimizacdo e seus formalismos, estes referentes a otimizacao
mono e multiobjetivo e procedimentos sistematicos para a aplicacdo em projetos de
otimizagdo multiobjetivo. Além disso, a teoria sobre computacdo evolucionéria, seus
conceitos e mecanismos de funcionamento, sistemas de controle, aplicacbes e
métricas para avaliacdo de desempenho também foram abordadas.

Posteriormente, foram apresentados benchmarks de controle, tais quais seus
detalhamentos e relevancia para o estudo, seguido pela descri¢ao de cinco algoritmos
evolucionarios e a explanacdo de seus respectivos métodos de funcionamento e
critérios de avaliacdo de estabilidade e robustez de controladores, tais algoritmos
foram selecionados baseando-se em sua visibilidade na area de estudo, para os
algoritmos classicos, Evolucao Diferencial e Algoritmo Genético, e uma versao recente
dos mesmos, com modificacbes que, segundo os autores, melhoram a convergéncia
dos mesmos e, o Ultimo algoritmo selecionado, por apresentar uma interessante
abordagem de exploracéo local em torno das melhores solucdes.

Os algoritmos foram aplicados para a parametrizacdo dos controladores,
utilizando-se de uma técnica de agregacéao das funcdes custo por meio de um método
de auxilio a tomada de decisdo multicritério, sendo realizados testes estatisticos para

andlise da tendéncia de solucdes obtidas.
1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No capitulo 2 é apresentada uma breve revisdo da literatura, a qual apresenta
0S conceitos basicos necessarios ao entendimento dos topicos de problemas de
otimizagcdo, computagcdo evolucionaria e sistemas de controle. Os problemas de
otimizacdo sao definidos a partir da otimizagdo mono-objetivo e posteriormente
generalizados para problemas multiobjetivo, descrevendo assim as caracteristicas de

respostas obtidas para condi¢des na qual os objetivos a serem atendidos apresentam,



ao menos, conflitos parciais entre si, introduzindo, portanto, o conceito de Fronteira
de Pareto.

O capitulo 3 apresenta 0 embasamento direto deste trabalho, tal qual, a
descricéo dos benchmarks de controle selecionados, suas especificacdes, relevancia
de estudo e detalhamentos. Os algoritmos evoluciondrios selecionados para a
realizacdo do processo de otimizacdo quanto ao controle dos referidos benchmarks,
sendo os algoritmos a Evolugéo Diferencial (DE — Differential Evolution), Evolugdo
Diferencial Ponderada (WDE — Weighted Differential Evolution), Algoritmo Genético
(GA — Genetic Algorithm), Algoritmo Genético com Crossover Multi-Precursores (GA-
MPC - Genetic Algorithm with Multiparent Crossover) e Competicdo por Recursos
(COR - Competition Over Resources). Em seguida sdo apresentados os critérios de
otimizacao com restricdes, que condicionam a solucéo a usabilidade, pela analise de
estabilidade e robustez do controlador.

Os resultados obtidos por este trabalho séo descritos no capitulo 4 para cada
um dos benchmarks selecionados, sendo apresentadas analises estatisticas e de

desempenho. Por fim, o capitulo 5 apresenta a conclusao deste trabalho.



2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo serdo apresentados uma base sintetizada da teoria de controle
e métricas comumente utilizadas para avaliagdo de desempenho, os principais
conceitos referentes aos processos de otimizagdo mono e multiobjetivo bem como os
procedimentos para seus projetos, por fim, a base da computacao evolucionaria e 0s

fundamentos que caracterizam um algoritmo evolucionario.

2.1 SISTEMAS DE CONTROLE

Diversas aplicac¢des, tanto industriais quanto cotidianas, envolvem a teoria de
controle de sistemas, sendo esta considerada uma relevante area de pesquisa. Alguns
exemplos de aplicacdo estdo nas areas: automotiva, aeroespacial, robdtica e
manufatura. O uso do controle linear para solucionar muitos dos problemas nessas
areas € uma solucdo amplamente utilizada, uma vez que muitos desses sistemas
podem ser aproximados por modelos lineares, o que reduz a complexidade do
problema e das solucfes aplicadas (SIDDIQUE, 2014).

A teoria de controle consiste no desenvolvimento de uma estratégia de controle
a ser exercida na entrada do sistema, de maneira a garantir que sua saida aproxime-
se ao maximo do sinal de referéncia apresentado (BACCIOTTI, 2019), sendo duas as
estratégias principais de controle:

1. Controle em malha aberta: o controle € realizado através de uma funcéo
no tempo e seu sinal é diretamente aplicado ao sistema;

2. Controle em malha fechada: o controle é implementado através da
construcdo de um segundo sistema e estabelece-se uma conexao de
realimentacédo do sinal de saida.

O controle em malha aberta € assim chamado devido a sua estrutura simples
e sequencial, no qual a saida do sistema néo apresenta influéncia na acao de controle
da entrada do sistema, sua estrutura basica é apresentada na Fig. 1, no dominio da
frequéncia de Laplace (s), onde R(s) representa a referéncia do sistema, C(s) a
funcéo de transferéncia do controlador, U(s) o sinal de controle, utilizado pela funcéo

de transferéncia G (s) que modela o sistema para célculo da saida Y (s).



Figura 1 - Controle em malha aberta

ﬂr C(s) ues) » G(s) ﬂ,

De maneira geral, um sistema em malha aberta segue fielmente os comandos
de entrada, ou referéncia, independentemente do resultado final, ndo possuindo
conhecimento sobre as condicdes de saida. Neste sentido, esta estrutura de controle
ndo é capaz de prover autocorrecdes quanto a erros ou desvios na operacdo do

sistema (BAI; ROTH, 2019), sua equacao em formas gerais é dada por:

Hera(s) = % — C(5)G(s). 1)

O controle em malha fechada, também denominado controle com
realimentacéo, diverge da estrutura de controle em malha aberta por apresentar pelo
menos um ramo de realimentacdo no sistema, ou seja, as informacdes da saida do
sistema sao utilizadas na operacdo do controlador, sua estrutura fundamental é

apresentada na Fig. 2.

Figura 2 - Controle em malha fechada

R(s) - El,.s}h

:

A dinamica de realimentacédo da informacao proveniente da saida do sistema é

U [ ery ()

C(s)

v

utilizada na correcédo do erro E(s), de tal forma que o controle em malha fechada
possui a capacidade de corrigir erros provenientes da atuacdo do sistema ou quanto
a disturbios advindos de condicdes externas (BAI; ROTH, 2019), sua equacéo € dada

por:

Y(s)  C(s)G(s)
R(s) 1+ C(s)G(s)

(@)

Hpryr(s) =



A estratégia de controle em malha fechada € também nomeada como controle
automético, e prové vantagens quando comparado ao controle em malha aberta,
sendo a principal a capacidade de autorregulardo, na qual o sistema, quando na
presenca de perturbacdes ndo previsiveis, realiza a compensacéo do erro e mantém-
se, ou busca manter-se, no sinal de referéncia sem a intervengdo humana
(BACCIOTTI, 2019).

Uma arquitetura generalista apresentando todas as condicbes ao qual um
sistema esta sujeito é apresentada na Fig. 3. Os elementos adicionais contidos no
diagrama referem-se a T;(s), o transdutor de entrada que converte a referéncia ou
entrada R(s) em um sinal com forma utilizada pelo controlador, T,(s) 0 sensor ou
transdutor que realiza a medig&o do sinal de saida Y (s) e os disturbios D, (s) e D,(s),
o primeiro referente a disturbios provenientes do controlador, de baixa frequéncia ou
de carga, e o segundo referente a ruidos da saida do processo ou distUrbios de alta
frequéncia (NISE, 2014).

Figura 3 - Controle em malha fechada completo

D, (s) Dz(s)
R(s) L I-. Y(s)
0 Ty(s) " Ets)r @ ) » G(s) > >
TO(S) 41

De maneira a garantir o sucesso do projeto de implementacdo de um
controlador para um sistema de controle linear qualquer, dois fatores séo criticos
segundo Bai e Roth (2019):

1. O modelo matematico ou dindmico do objeto de controle (planta);
2. As especificacdes de controle do objetivo de controle.

O primeiro elemento prové um conhecimento detalhado e estruturado sobre o
sistema a ser controlado. O quao mais detalhado e preciso o modelo, melhor o projeto
do controlador a ser aplicado e consequente melhor desempenho pode ser obtido por

este.
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O segundo elemento prové os objetivos de controle, representando um
conjunto de parametros concretos ou atuais, tais quais tempo de subida, tempo de

acomodacéao, sobressinal e erro de estado estacionario.
2.1.1 Controle PID

Entre os métodos de controle existentes, o controlador tipo Proporcional-
Integral-Derivativo (PID), como ja mencionado anteriormente neste trabalho, é
certamente o mais conhecido e utilizado (ASTROM, K.; HAGGLUND, 2006). Entre as
diversas vantagens de sua utilizacdo, ressaltam-se sua simplicidade, facil aplicacao,
baixo custo de implementagé&o e robustez na modelagem de erros (KHALORE, 2012).

Os controladores PIDs tém apresentado relevante eficacia e praticidade no
controle de processos industriais, podendo ser implementados em controladores
l6gico programaveis, computadores industriais, entre outros. Seu nome advém da
relagdo apresentada em sua funcé@o de transferéncia, a qual relaciona, através da
soma, as acodes proporcional, integral e derivativa do erro, calculada pela diferenca
entre a referéncia e a resposta do sistema (CASTRUCCI; BITTAR; SALES, 2011).

A equacéo geral de um controlador PID no dominio do tempo é apresentada

como:

3)

T;

1 (¢ de(t)
u(t) = K, <e(t) + —JO e(t)dt + Ty It )

onde u(t) € a variavel manipulada ou sinal de controle, e(t) o erro atuante ou sinal de
entrada do controlador e K,,, T; e T; 0s parametros de ajuste do controlador.

Sendo K,, o ganho proporcional, K,,/T; (ou K;) o ganho da integral e K,,T, (ou
K;) o ganho derivativo, a funcao de transferéncia correspondente do controlador PID

no dominio da frequéncia (s) pode ser escrita como:

U(s)
E(s)

1 1
Kp<1+§+TdS)=Kp+Ki§+KdS. 4)

O diagrama de blocos de controle em malha fechada de um controlador PID

genérico, considerando os ganhos em paralelo, é apresentado na Fig. 4. Onde R(s) €
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o sinal de referéncia, E(s) é o erro atuante, Y(s) € a saida do sistema, U(s) é o sinal

de controle e G(s) é a planta a ser controlada.

Figura 4 - Diagrama de blocos Controle PID

— 1

R(s)

E(s) Yis)

4

_.._

byb
+
=
-]
F
=]
o
L
p—

1
T-x

L Tys

A utilizacdo de controladores PID em aplicacdes com presenca de ruidos &
muito comum quando estes saem do dominio da simulacdo computacional para
aplicacoes reais, de forma que o termo derivativo do controlador gera um ganho que
tende ao infinito quando exposto a altas frequéncias. Nestes casos, tais ganhos levam
os elementos finais de controle, como atuadores e amplificadores, a saturagéo
(CASTRUCCI; BITTAR; SALES, 2011). Desta forma, a funcdo de transferéncia do
controlador é modificada com a insercdo de um filtro passa-baixa (N;) associada a

derivada possuindo entdo a forma:

Ng
S+Nd.

1
U(s) = K, + Kig + Kys (5)

Algumas variantes em relacdo ao esquema de controle PID tradicional podem
ser consideradas para casos especificos, mais informacdes podem ser obtidas em
(OGATA, 2010).

2.1.2 Métricas de comparacéo e avaliagcdo de controladores

No que diz respeito a avaliacdo do desempenho de um sistema de controle,
diversas meétricas foram propostas com o objetivo de comparar o desempenho de
diferentes controladores em malha fechada. De modo geral, critérios sao selecionados
de maneira a mensurar a capacidade de um controlador em seguir a referéncia (r(t)),

sua capacidade de rejeicdo de perturbacdes de carga (d(t)), suarobustez a incertezas
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em relagcéo a perturbacfes de medicao (n(t)) e referente a robustez e incertezas do
modelo utilizado ao longo da fase de projeto (REYNOSO-MEZA et al., 2017).

Os mais comuns objetivos basicos de projetos de controladores no dominio da
frequéncia e do tempo foram sumarizados por Reynoso-Meza (2014) e Reynoso-Meza
et al. (2017) e sdo apresentados baseados em uma malha de controle generalista

apresentada na Fig. 5.

Figura 5 - Malha de controle generalista

D(s) N(s)
d(t) n(t)
R(s) L MR
o EG)[ uis) || e 6 e Ty
r(t) =) u(t)

|-»- e(t)

Assim, podem ser descritos 0s seguintes objetivos no dominio do tempo (t),

onde t, e ty sdo os instantes de tempo inicial e final do experimento, durante o projeto

de um sistema de controle:

e Integral do erro absoluto:

tf

mam=f I (6) — y(0)lde 6)

t=t0

e Integral do erro absoluto vezes o tempo:

tf

hmﬂ®=f tr(e) — y(0)lde ; @)

t=t0

e Integral do erro quadratico:

tr 5
J1s£(0) = (r@® - y@®) dt; (8)

tzto

e Integral do erro quadratico vezes o tempo:



t

Jirss @) = | " - y(0)%de;

t=t0
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9)

o Tempo de estabilizacdo: tempo decorrido a partir de uma

mudanca na referéncia para que a saida do sistema se mantenha em

uma faixa de erro A[%] para Ji(100-a)%(0);

Méaximo pico, referente a uma mudanca positiva da entrada:

y(@) —r(®)

Jover(8) = max [max <T) , Ol ,t € [to, tf] ;

Desvio maximo, para uma perturbacdo de carga:

y(t) —r(t)
r(t)

Jovera(0) = maX(

Integral do quadrado da acéo de controle:

t

f
Jisu(0) = f u(t)?dt ;

t=t0

Integral do valor absoluto da acéo de controle:

tr

Jiaw(8) = j u(0)ldt ;

t=t0

Variacdo total da agao de controle:

ty

du(t)
dt

dt ;

Jiavu(6) = J

t=t0

Valor maximo da acao de controle:

> ,t € [to tr] ;

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)
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Jmaxu (8) = max(u(t)),t € [to, tf]; (15)

A combinacdo ponderada de diversos dos objetivos apresentados também

pode ser considerada, na qual a preferéncia do avaliador é fator relevante.
2.2 PROBLEMAS DE OTIMIZACAO

A maior parte das teorias envolvendo a computacdo evolucionaria esta
concentrada na area de otimizacdo, sendo assim, intrinseco ao seu desenvolvimento,
as aplicacbes de otimizacdo tornam-se intuitivamente relacionadas aquela.
Problemas, na ciéncia da computacéo, sdo ao mesmo tempo, tanto precisos, quanto
abstratos. Abstratos por tratarem-se de descrever uma classe inteira de instancias,
mas precisos por embasarem-se em conjuntos matematicamente bem definidos de
entradas e solucdes para cada instancia (KNOWLES; CORNE; DEB, 2008).

Um problema pode ser caracterizado ainda segundo Knowles et al. (2008) por
duas informacgoes:

1. Um conjunto de instancias que lista de maneira exaustiva as
especificacdes e dados que definem a forma de uma instancia;

2. Um conjunto de solucdes através das entidades que compreendem uma
solucao valida e um critério de aceitacdo para esta.

Tem-se, portanto, um problema de otimizacao, no qual parte de sua solugéo é
definida em termos de uma funcéo (funcdo objetivo), que deve ser minimizada ou
maximizada.

Os problemas de engenharia, em geral, podem ser expressos como problemas
de otimizacao, tendo-se como foco o embasamento para uma tomada de deciséo a

partir de informacdes limitadas.
2.2.1 Otimizagdo Mono-objetivo

Um problema de otimizacdo mono-objetivo pode ser descrito genericamente
como a minimizagcdo ou maximizagcado (que pode ser reescrita como uma funcao de
minimizacéo), de uma fungéo F(x) sujeita as restricdes g;(x) e h;j(x) conforme

apresentado:
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min F(x), X =[x,.0%] | X€Q, (16)
X

sujeito a:

gi(x) <0, i=11,..,m]
h;(x) =0, j=11,..,n]. (17
De tal forma, sendo x um vetor de variaveis p-dimensional pertencente a um
universo Q, que abrange todo o conjunto de solucfes factiveis de x em F(x), este
deve convergir para uma solucéo que minimize F(x) mediante suas restricdes. Sendo
que ambos, x e F(x), podem ser discretos ou continuos (COELLO; LAMONT;
VELDHUIZEN, 2007).
O processo de busca por uma solucdo 6tima global de uma funcéo qualquer é
definida como Otimizacdo Global, sendo que o minimo global F* pode ser definido

como:

F:QCR" - R, Q0 | x€

(18)
F*2F(x") > —oo,
sendo que x* é a solucdo minima global
sseVx € O: F(x*) < F(x). (29)

Podendo o problema possuir apenas um unico minimo global.
2.2.2 Otimizacao Multiobjetivo

De maneira analoga a otimizagdo mono-objetivo, pode-se definir um problema
de otimizac&o multiobjetivo como sendo a minimizacéo simulténea para k > 2 de J,(0)

funcdes objetivo:

minJ(8) = [/1(6), .,/ (9)], (20)
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de um vetor de variaveis (ou vetor de otimizacdo) @ p-dimensional,
0= [xl, ...,xp], (21)

restrito a um universo U de soluges factiveis:
( \
I |
U= 4 = 5 (22)
I

sendo x, e X, os limites inferior e superior do espaco de busca da variavel x,,

respectivamente.

Caso nédo ocorram conflitos entre as func¢des objetivo, uma Unica solucéo pode
ser considerada como 6tima, neste caso, ndo é necessario a utilizacdo de método(s)
adicional(is) para a andlise do conjunto de solu¢des. Entretanto, em aplicacdes gerais,
as funcdes objetivo sdo, ao menos, parcialmente conflitantes, justificando a utilizacao
da abordagem multiobjetivo, pois um conjunto de solugdes “6timas em seu contexto”
sdo obtidas. Neste caso, tal conjunto de soluc¢des 6timas € definida como Fronteira de
Pareto.

Expressando de maneira genérica um problema de otimizagcao multiobjetivo, o
qual possui muitas solu¢des potenciais, um conjunto particular de solucbes é
classificado como Fronteira de Pareto ou conjunto 6timo de Pareto (Fig. 6). Por
definicdo, um conjunto de solucdes de Pareto sdo consideradas 6timas devido a sua
caracteristica de, quando comparados a solu¢cdes ndo pertencente a Fronteira de
Pareto, apresentarem desempenho superior para todos os valores de fungéo objetivo
(MATTSON; MESSAC, 2005; MIETTINEN, 1998; PARETO, 1964).

Algumas definicdes quanto as solugdes pertencentes a Fronteira de Pareto sao
descritas por Sawaragi, Nakayama e Tanino (1985) e Miettinen (1998), estas

apresentadas na sequéncia.
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Figura 6 - Fronteira de Pareto

4
J1(6)

Espaco de Objetivos

J2(6)
Fronteira de Pareto

Fonte: Adaptado de Farias (2008).

Solucdo Pareto Otima: tendo-se um vetor de parametros x* € U este sera

Pareto 6timo

ssedx €U | J;(x)<J,(x)Vi=]1,..,k]e (23)
23
AxeU | J;(x)<]J;(x") 3j=[1,..,k],
sendo z os vetores de objetivos e ainda z* um vetor de objetivos particular tal que

z, z* € ], z" serd Pareto 6timo no espaco de objetivos J

ssedz €J|z;<z;Vi=[1,..,k]e
(24)
Az E]|zj<z]’-‘ 3j=11,..,k],

ou seja, o vetor de objetivos z* sera Pareto 6timo apenas se seu vetor de parametros
x* correspondente for Pareto 6timo, este conceito é replicavel as outras definicdes
apresentadas na sequéncia.

Solucdo Dominante: um vetor de objetivos z* domina outro vetor z*

ssez; <zf Vvi=|[1,..kle
. oo (25)
z; <zj3j=[1,..,k].
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Solucéo Fracamente Dominante: um vetor de objetivos z* domina fracamente

outro vetor z*

ssez; <z/f vi=][1,..,k]. (26)

Solucdo Estritamente Dominante: um vetor de objetivos z* sera dominado

por outro vetor z*

ssezf <z Vi=[1,..,kl. (27)

As técnicas de otimizacdo multiobjetivo sdo, em geral, estratégias que buscam
um conjunto de solucdes que se aproximem da Fronteira de Pareto, tais técnicas
podem ser classificadas em dois tipos basicos, os métodos de busca direta e os
baseados em algoritmos evolucionarios multiobjetivo (MOEAs — Multiobjective
Evolutionary Algorithms).

Algumas estratégias comumente usadas para a aproximac¢des da Fronteira de
Pareto através de métodos de busca direta sdo: a Interse¢éo de Limite-Normal (NBI —
Normal-Boundary Intersection) (DAS; DENNIS, 1996), a Programacdo Fisica
(Physical Programming) (MESSAC; MATTSON, 2002), o método de Restricdo Normal
Normalizada (NNC — Normalized Normal Constraint) (MESSAC; ISMAIL-YAHAYA;
MATTSON, 2003), o método de Perseguicdo do Conjunto de Pareto (PSP — Pareto
Set Pursuing) (WANG; SHAN, 2005), aproximacédo algébrica (algebraic approach)
(GEILEN et al., 2007) e 0 método de busca mdltipla direta (DMS — Direct Multisearch)
(CUSTODIO et al., 2011).

O uso de algoritmos evolucionarios para a obtencdo da Fronteira de Pareto é
motivado pela sua caracteristica de basear-se em uma populacéo, possibilitando a
obtencdo de mdltiplas solugBes Pareto 6timas em uma Unica execucao, reduzindo a
complexidade apresentada por diversos problemas multiobjetivo ou métodos diretos
(COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007).

Algumas metaheuristicas que consideram modificacdes e aprimoramentos em
relacdo aos algoritmos originalmente propostos e que sao comumente utilizadas em
problemas de otimizagdo multiobjetivo séo os Algoritmos Genéticos (GA) (SRINIVAS;
PATNAIK, 1994), a busca tabu (GLOVER; LAGUNA, 1989), a Otimizacao por Enxame
de Particulas (PSO — Particle Swarm Optimization) (KENNEDY; EBERHART, 1995),
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a Evolucéo Diferencial (DE) (STORN; PRICE, 1997a), os Sistemas Imunol6gicos
Artificiais (AIS — Artificial Immune Systems) (DE CASTRO; TIMMIS, 2002), a
Otimizag&o por Coldnia de Formigas (ACO — Ant Colony Optimization) (DORIGO;
STUTZLE, 2004) e a Colonia de Abelhas Artificial (ABC - Artificial Bee Colony)
(KARABOGA et al., 2014).

2.2.3 Procedimentos para projetos de otimizacdo multiobjetivo

Os procedimentos descritos para o projeto de otimizacao multiobjetivo descritos
e que orientam o desenvolvimento deste trabalho seguem os conceitos e normativas
estabelecidas por Reynoso-Meza (2014) para a utlizagdo de algoritmos
evolucionarios no processo de otimizacao de parametros de controladores, conforme
apresentado na Fig. 7, todavia tais procedimentos sdo aplicaveis ndo apenas no
projeto destes, mas também para a identificacdo de sistemas, pré-requisito para a

definicdo da estratégia de controle.

Figura 7 - Procedimentos para otimizacdo de controladores

Definicio do Processo de Tomada de
Problema Otimizacédo Decisédo
Multiobjetivo Multiobjetivo Multicritério

Modelo Algoritmo Método de
Paramétrico Evolucionario Auxilio &

Tomada de

Fronteira de

Pareto

Decisdo
‘ Multicritério

[ Funcbes Custo ‘

Partindo-se da premissa de que se tem um problema de otimizacao

multiobjetivo para um sistema a ser controlado, seguem-se 0s conceitos.

2.2.3.1 Definicao do Problema Multiobjetivo

De modo a definir um problema multiobjetivo, partindo de uma aplicagcéo para
controle, duas perspectivas devem ser consideradas, uma que visa a descricao do

modelo paramétrico do problema e outra que abrange as fung¢des custos que seréao
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utilizadas para a avaliacao da solucao sobre tal modelo (REYNOSO-MEZA; BLASCO,;
et al., 2014).

O modelo paramétrico utilizado no processo de otimizacdo multiobjetivo
caracteriza o comportamento do sistema. Em geral, sdo considerados como
pardmetros do vetor de variaveis todos os valores mutaveis de forma que suas
manipulagdes sejam condizentes com a aplicacao.

Durante este estagio, define-se como o problema deve ser abordado,
levantando-se em conta os requisitos de engenharia, tais como quais 0s critérios que
devem ser otimizados e os limiares nos quais as solugbes propostas apresentem
condicdes factiveis de aplicacdo (REYNOSO-MEZA, 2014). Uma solucao factivel em
um problema de engenharia, por exemplo, diz respeito a possibilidade de aplicacéo
de uma solugdo para um caso real, sem que sejam necessarias alteracfes de
estrutura ou operacado do sistema e que a solucéo proposta seja palpavel em termos
financeiros e de capacidades fisicas e tecnoldgicas.

A escolha das fungBes custo utilizadas no processo de otimizacdo deve ser
condizente com o contexto de aplicacdo do problema, de modo que um grau de

conhecimento prévio se faz necessario.

2.2.3.2 Processo de Otimizacéo Multiobjetivo

Durante a etapa de otimizacdo multiobjetivo, tem-se a aplicacédo direta do
método escolhido, seja através do uso de técnicas que realizem a busca direta pela
Fronteira de Pareto, ou ainda apoiado por um algoritmo evolucionario.

O processo de otimizacao através de algoritmos evolucionarios, como descrito
na secdo 2.2.2, possibilita a obtencdo de mudltiplos conjuntos de solucdes Pareto
otimas de maneira, muitas vezes, mais simples e rapidas quando comparado com um
método de busca direto (COELLO; LAMONT,; VELDHUIZEN, 2007), como por
exemplo o método Nelder-Mead, proposto por Nelder e Mead (1965). Contudo, a
escolha de algoritmos que apresentem estratégias de evolucdo condizentes com o
problema ou superficie de decisdo impactam diretamente na qualidade da resposta,

como apresentado nos trabalhos de Patil e Bhende (2014) e Soni e Kumar (2014).



21

2.2.3.3 Tomada de Decisao Multicritério

A definicdo de uma metodologia para tomada de decisdo multicritério (MCDM
— Multi-Criteria Decision Making) faz-se necesséria, uma vez o conjunto de solugdes
obtidas pelo método de otimizacdo multiobjetivo ndo é facilmente interpretavel.

A utilizacdo de um MCDM em problemas com multiplos objetivos visa auxiliar
na selecdo, de uma possivel solugédo, que satisfaca uma determinada estrutura de
preferéncias do tomador de decisdo sob o qual esta envolvido um juizo de valores
(ALMEIDA et al., 2015). De tal forma, as preferéncias do tomador de decisdo séo
incorporadas no modelo de decisdo, de modo a suportar a escolha da alternativa,
sendo os multiplos critérios, ou objetivos, analisados simultaneamente.

O conhecimento que prové a noc¢ao fundamental de solucao preferivel € obtida
através das circunstancias e conhecimento a priori acometidas ao tomador de
decisdo, em experiéncias e percepcdes obtidas pelo estudo de problemas
semelhantes, contudo, a dificuldade da-se por, tais conhecimentos, ndo serem
completamente elucidados pelo tomador de decisdo antes de o processo de decisao
se iniciar (KALISZEWSKI; MIROFORIDIS; PODKOPAEYV, 2016).

Problemas reais estdo sujeitos a incertezas e conflitos entre as diferentes
possibilidades de solugbes factiveis, desta forma Yano (2017) propde que 0 processo
de modelagem para estes problemas, quanto ao MCDM seja realizada através de trés
etapas, a primeira consiste na formulacdo matematica de um modelo multicritério que
reflita adequadamente a situacéo a ser tomada a decisdo. Neste passo, 0 grande
problema relaciona-se as numerosas alternativas existentes de MCDMs, segundo o
qual existem divergéncias quanto as suas estruturas matematicas.

O segundo passo descrito por Yano (2017) consiste na resolucdo do modelo e
obtencdo do conjunto de solugbes que refletem as preferéncias do tomador de
deciséo, e por fim, o terceiro passo consiste na selecdo de uma solugéo para o
problema real, através de um unico ou ainda por multiplos MCDM.

Alguns métodos de tomada de decisdo para problemas multiobjetivo s&o
baseados na agregacédo dos resultados obtidos pelas fungbes custo calculadas,
obtendo-se uma unica solugcéo que satisfaca determinado critério. Um exemplo € o
método da Técnica de Ordenacdo de Preferéncia de Alternativas pela Semelhanga
com a Solucéo Ideal (TOPSIS — Technique for Order Preference by Similarity to Ideal
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Solution) (LAI; LIU; HWANG, 1994), que é amplamente utilizado para o auxilio na
tomada de decisdo em problemas complexos (ZAVADSKAS et al., 2016).

2.3 COMPUTAGCAO EVOLUCIONARIA

A computacdo evolucionaria € um campo da inteligéncia computacional
caracterizado por uma colecdo de paradigmas de busca global aleatéria com objetivo
de encontrar uma soluc¢do 6tima para dado problema (PALIT; POPOVIC, 2005). O
termo evolucionario proveio da terminologia apresentada por Darwin (1859), que
descreve o processo de adaptacdo das capacidades de sobrevivéncia e aptidées das
diferentes espécies através da selecdo natural.

Desta forma, a computacdo evoluciondria almeja modelar os processos de
evolucdo natural, onde a reproducéo e as aptiddes dos individuos melhor adaptados
sao transferidas para seus sucessores. Assim, 0 processo evolucionario caracteriza-
se por genes de descendéncia provindos dos antecessores, ou seja, individuos com
genes de pior qualidade n&do sao capazes de vencer as “batalhas” de sobrevivéncia.

Provavelmente uma das primeiras menc¢des ao que se tornaria a computacao
evolucionaria foi apresentada por Fraser (1957), na qual apresenta-se um método
para representacao de sequéncias de genes e a utilizacdo de aritmética binaria para
a computacdo automatica, na simulacdo de sistemas genéticos. Outros trabalhos
precursores na aplicacdo de processos evolucionarios, estes voltados para a
resolucdo de problemas computacionais, foram os de Friedberg (1958) e Friedberg,
Dunham e North (1959), representando também um dos primeiros trabalhos
envolvendo aprendizado de maquinas e descrevendo o uso de um algoritmo

evolucionario para a programac¢ao automatica.
2.3.1 Algoritmos Evolucionarios

A principal utilizacdo da computacdo evolucionaria relaciona-se com sua
aplicacao na solucédo de problemas de otimizacdo. De maneira geral, os algoritmos
evolucionarios tendenciam sua busca a uma solugdo 6tima global, em um curto
espaco de tempo, sendo aplicaveis em diversas areas do conhecimento, tais como a
engenharia, economia e agricultura.

Os algoritmos pertencentes a classe da computacéo evolucionaria baseiam-se

na criacdo de um conjunto aleatério de potenciais solucdes (populacéo) para o
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problema, sendo as potenciais solu¢cdes deste conjunto iterativamente modificados
através das técnicas de evolucdo empregadas pelo algoritmo. Este processo
estocastico descarta as piores solucdes e aprimora as melhores, esta caracteristica
tendéncia a obtencdo de melhores conjuntos de solucdes a cada iteracdo (BANSAL;
PAL, 2019). Um exemplo de aplicacdo de um algoritmo evolucionario pode ser
observado na Fig. 8, na qual a solugdo busca a menor disténcia entre a “Posi¢cao

Inicial” e o “Destino”, evitando-se os “Obstaculos” no caminho.

Figura 8 - Busca do caminho minimo
[m] [m]

1 =3 Obstaculos
4 0 Posiggo Inicial
] 1 .
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Uma das principais desvantagem na utilizacdo de algoritmos evolucionarios em
problemas de otimizacao relacionam-se ao tamanho da populacdo necessaria para a
convergéncia do algoritmo (PIOTROWSKI, 2017), uma vez que as condi¢des iniciais
de tamanho da populacdo a serem adotadas pelo algoritmo sé&o sugeridas por
Piotrowski (2017) de trés a cinco vezes a dimensdo do problema, para vetores de
variaveis com alta dimensédo em problemas artificiais, e dez vezes para problemas de
alta dimensao reais, impactando na velocidade de convergéncia do algoritmo.

Contudo, algoritmos evolucionarios especificos, aprimorados e aplicados em
casos de problemas multidimensionais foram propostos, possibilitando a solugéo de

problemas com um bilhdo de varidveis como apresentado por Deb e Myburgh (2016).
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2.3.1.1 Principais Algoritmos

Os algoritmos evolucionarios foram desenvolvidos com o objetivo de solucionar

problemas especificos em suas areas de aplicacdo, alguns dos mais reconhecidos

algoritmos sao:

Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975), que modela diretamente o
processo de evolucao genética em uma geracao de individuos;
Programacdo Genética (KOZA, 1992), uma extensdo dos algoritmo
genéticos para a populacdo, na qual cada individuo é, por si, um
programa computacional,

Estratégias Evolucionarias (RECHENBERG, 1973), lida com a “evolugao
da evolugao”, através da modelagem de parametros estratégicos que
controlam as variacfes no processo evolucionario;

Programacao Evolucionaria (FOGEL; OWENS; WALSH, 1966), que
modela o fendbmeno de evolucao adaptativa;

Evolugéo Diferencial (STORN; PRICE, 1997a), que baseia-se em uma
populacdo sob uma estratégia de busca para a otimizacdo de funcdes

objetivo com valores reais.

Sendo assim, os algoritmos evolucionérios podem ser classificados como uma

categoria especial de algoritmos de busca aleat6ria, contrastando com os algoritmos

de busca tradicionais, como os métodos gradientes que tornam-se ineficientes ou

ainda impraticaveis quando se considera um incremento na dimenséo do espaco de

busca, pois aqueles sdo baseados em conceitos populacionais, operados por termos

e operadores genéticos, mantendo aproximadamente o mesmo tamanho da

populacdo através das geracdes e permanecendo matematicamente gerenciavel
(PALIT; POPOVIC, 2005).

2.3.1.2 Mecanismos de Evolucéo

Alguns dos mecanismos de evolugcdo comumente utilizados por algoritmos

evolucionarios envolvem a atuacdo sobre os genes da populagéo, esta armazenando
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multiplas solugBes para um dado problema e cada solucdo sendo um membro da
populacdo (ou individuo).

Para cada individuo calcula-se seu fithess, que é uma métrica que representa
qguao bem uma determinada solucéo resolve o problema. Buscando-se uma solucéo
6tima para o espago de busca, um procedimento de “sobrevivéncia por fitness” é
aplicado, ou seja, uma solugdo com maior fitness é escolhida em detrimento de uma
com menor fitness. A principal diferenca entre os algoritmos evolucionéarios da-se pela
forma na qual novos individuos sdo gerados a partir dos membros pré-existentes
(PALIT; POPOVIC, 2005).

Alguns dos principais operadores de evolugéo utilizados na geragédo de novos
individuos sdo a mutacéo, o crossover e a sele¢ao.

A mutacao possui diversas variacfes quanto a sua maneira de implementacéo,
sendo que os operadores genéticos atuam diretamente na alteracdo dos genes de um
individuo, as mais usuais s&o o “apagamento”, onde parte do codigo genético do
individuo € apagado, usualmente apagar parte dos genes causa desastres genéticos,
“duplicagcao”, uma parte do cédigo é duplicada, também podendo ocasionar diversos
problemas e a “reproducdo”, tida como a mais importante entre as operacdes
genéticas, sendo classificada em dois tipos: a assexuada na qual dois novos
individuos sédo gerados a partir da divisdo de um Unico, reproduzindo o material
genético do individuo original e a sexuada ou crossover, na qual um descendente é
gerado através da troca, ou combinacdo, do material genético de dois individuos
distintos. Embora sendo uma forma de mutacéo, o crossover é muitas vezes tratado

como um fendmeno genético a parte.
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3 ESTUDOS DE CASO

Serdo apresentados neste capitulo os benchmarks de controle escolhidos para
a realizacao deste trabalho, bem como suas descri¢des e relevancia para este estudo.
Posteriormente, cinco algoritmos evolucionarios foram selecionados e serao
detalhados quanto a alguns dos principais estudos relacionados e seus processos de
funcionamento. Por fim, sdo descritos critérios de avaliacdo de estabilidade e robustez

para controladores, que condicionam a solucao a usabilidade.

3.1 BENCHMARKS DE CONTROLE

No estudo da teoria de controle o uso de benchmarks possibilita a realizagéao
de testes de hipodteses e comparacdo de solucBes propostas e/ou alternativas,
permitindo avancos na &rea através de experimentos e simulacdes que descrevem
em detalhes sistemas e situacOes reais. Neste contexto, sdo apresentados trés
diferentes benchmarks, o primeiro um aquecedor elétrico de um sistema soprador de
ar, o segundo um trocador de calor do tipo casco e tubos e o terceiro um sistema de

refrigeracdo baseado em compresséo de vapor.

3.1.1 Aquecedor Elétrico

A regulacdo de sistemas térmicos €é considerada uma das principais
problematicas de controle, visto que a regulacdo de temperatura é condicionada a
nao-linearidades e possui comportamentos, muitas vezes, imprevisiveis, 0 ajuste
preciso de temperatura pode ser considerado como um dos fatores mais importantes
na obtencdo de um desempenho 6timo em sistemas deste tipo (GUO; SONG; CAl,
2007; JUANG et al., 2008; SWANN; KAMALASADAN, 2008).

O processo apresentado nesta secéo refere-se a um benchmark de controle
para um sistema de regulacéo de temperatura de um aquecedor elétrico proposto por
Khan e Rahman (2010), o qual consiste de um sistema soprador de ar quente.

O ar é provindo do ambiente atmosférico e regulado por um sistema fixo, o qual
€ aquecido através de uma grade de aguecimento elétrica. Assim, o problema de
controle refere-se ao condicionamento da temperatura em um fluxo de saida atraves

de um cano. O controle do sistema é realizado através da alimentacédo em tenséo, que
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produz uma corrente fornecida ao aquecedor elétrico de forma que o sinal de controle
possua uma faixa de operacdo de 0 a 10 V.

A temperatura € mensurada através de um termistor posicionado dentro do
cano a uma distancia de 28 mm do aquecedor elétrico, de forma que o sinal de saida
do sistema ¢é linearizado pela relacdo a qual uma mudanca na temperatura de saida
de 30°C para 60°C representa uma alteracdo na tensdo de saida de 0 para 10 V
(KHAN; RAHMAN, 2010), o esquematico do sistema de controle de temperatura do

aguecedor elétrico é apresentado na Fig. 9.

Figura 9 - Esquematico do sistema de controle Aquecedor Elétrico
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A funcéo de transferéncia em malha aberta que representa o sistema € dada
por Khan e Rahman (2010):

0,0882s + 1,26
0,00073s3 4+ 0,0153s2% 4+ 0,585s + 1

Grree(s) = e "% (28)

de tal forma, a representacdo em diagrama de blocos da malha de controle pode ser

vista na Fig. 10.

Figura 10 - Diagrama de Controle Aquecedor Elétrico
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Os ganhos do controlador PID apresentados por Khan e Rahman (2010) como
referéncia sdo K,, = 1,44, K; = 4,6 e K; = 0,113.

3.1.2 Trocador de Calor

Trocadores de calor sdo amplamente utilizados em plantas quimicas, pois seus
processos, em geral, envolvem a absorcdo da energia em forma de calor. Tais
processos transferem o calor provindo de um fluido quente, através de uma parede
sélida, para um fluido refrigerante. Dentre os diversos tipos de trocadores de calor
existentes, 0 mais comuns € o tipo casco e tubos, devido a sua ampla capacidade de
aplicacao em diferentes condi¢des de temperatura e pressdo (DURAN; RODRIGUEZ;
CONSALTER, 2008).

O benchmark de controle apresentado por Padhee, Khare e Singh (2011)
consiste em um sistema composto de um trocador de calor tipo casco e tubos, no qual
um fluido é aquecido até determinado ponto de operacao utilizando-se de um fluxo de
vapor superaguecido a 180°C suprido por uma caldeira, onde o vapor flui através dos
tubos de maneira a aquecer o fluido do processo.

Séo determinadas por Padhee, Khare e Singh (2011) algumas premissas para
o problema, sendo elas:

i) o fluxos de entrada e saida de fluido do processo sédo constantes durante

todo o periodo de operacao;

i) a capacidade de armazenamento de calor da parede isolante é

desprezivel;

iii) a valvula de controle de valor é acionada por uma linha de pressao e é

do tipo normalmente fechada.

Levando todos esses fatores em conta, o diagrama de controle do sistema

trocador de calor é apresentado na Fig. 11.
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Figura 11 — Esquemaético do sistema de controle Trocador de Calor
Temperatura de
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O modelo matematico do processo considera:

e Resposta do trocador em relacdo ao ganho de fluxo de vapor:
50°C/(Kg/s);

e Constante de Tempo: 30 s;

e Resposta do trocador em relacao a variacdo do ganho de fluxo do fluido
do processo: 1°C/(Kg/s);

e Resposta do trocador a variacdo do ganho da temperatura do processo:
3°C/°C;

e Constante de tempo da vélvula de controle: 3 s;

e Faixa de operacgao do sensor de temperatura: 50~150°C;

e Constante de tempo do sensor de temperatura: 10 s.

A funcéo de transferéncia do processo € dada por:

50
__ 2 s 29
G(s) =35571¢ (29)

enguanto que o ganho da valvula de controle € de 0,13 e sua funcéo de transferéncia

€, portanto:
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0,13
, (30)
3s+1

V(s) =

0 ganho do conversor de corrente para pressao é de 0,75 e a funcdo de transferéncia

do sensor de temperatura é dada por:

0,16
(31)

H(s) =105 71

O processo € sujeito a dois tipos de disturbio, o primeiro em relacao ao fluxo de

entrada do fluido do processo cuja funcao de transferéncia é:

R =355+ 71 (32)

e 0 segundo disturbio em relacdo a variagdo de temperatura do fluido de entrada:

RZ(S) = m (33)

A representacdo em diagrama de blocos da malha de controle é apresentada

na Fig. 12.

Figura 12 - Diagrama de controle Trocador de Calor
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r 3
"1 30s+1
R(s)1 Fluxo
- Y
30s+1
R(s)2 Temperatura
Processo ’f - »
» P
il '> L | PID(s) p 0.13 y > fl}( Yis)
3s+1 30s+1

R(s) Pré-filtro

G(s) Atraso de

Ganho I-P Valvula Vapor
Transporte

Controlador

0.16
10s+1

Sensor Temperatura



31

Os ganhos do controlador PID apresentados por Padhee, Khare e Singh (2011)
como referéncia sdo K, = 14,28, T; = 14,395 e T, = 3,59.

3.1.3 Sistema de Refrigeracao

Com o objetivo de testar e comparar diferentes estratégias de controle, diversos
benchmarks sdo disponibilizados na literatura especializada, um destes benchmarks
foi descrito por Bejarano et al. (2018) para a terceira Conferéncia sobre Avangcos em
Controle Proporcional-Integral-Derivativo (3rd IFAC Conference on Advances in
Proportional-Integral-Derivative Control). Este caso consiste em um problema de
controle para um sistema de refrigeracdo baseado em compressao de vapor, cujas
principais motivacdes dao-se na eficiéncia energética através de estruturas de
controle eficientes e na dificuldade de otimiza¢do do sistema com muitas variaveis
(DONG; HAN, 2016).

O ciclo fechado do sistema de refrigeracdo considera como o0s principais
componentes: condensador, valvula de expanséo, evaporador e compressor, sendo
estes conectados através de diversos canos e valvulas, resultam em um sistema
multivariavel ndo-linear e com variaveis altamente acopladas (SARABIA et al., 2009).

O ciclo de operacdo é baseado na remocédo de calor do fluxo secundario do
evaporador e transferéncia para o condensador, também pelo fluxo secundério. O
compressor prové a pressao requerida no suprimento do fluido refrigerante e a valvula
de expansdo mantém a diferenca de pressdao dentro da linha, sendo uma
representacdo do sistema apresentado na Fig. 13, os arquivos e a documentagao
referente ao sistema séo disponibilizados ao acesso através de (CIC, 2018).

De maneira a solucionar o problema descrito, diversos trabalhos foram
apresentados considerando diferentes estratégias de controle, e estudos recentes séo
apresentados buscando ilustrar as melhores solu¢cées em termos de desempenho de
controle apresentados na literatura, utilizando-se de um indice de desempenho

relativo geral que ser& descrito em detalhes posteriormente.
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Figura 13 - Representacdo do sistema de refrigeracao
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Fonte: Adaptado de Bejarano et al. (2018).

Focando em solucionar o benchmark de controle do sistema de refrigeracéo
mencionado anteriormente, o trabalho apresentado por Soto, Lopez e Hernandez-
Riveros (2018) assumiu um controlador do tipo Proporcional-Integral (PI) com
estrutura descentralizada, sob o qual os ganhos s&o otimizados pelo algoritmo
multidindmico para otimizacdo global (MAGO — Multidynamic Algorithm for Global
Optimization), um algoritmo evolucionario auto-organizavel (HERNANDEZ; OSPINA,
2010). No trabalho proposto por Cajo et al. (2018), duas alternativas baseadas em
controladores PID descentralizados sdo consideradas, ambas baseadas em métodos
diretos de sintonia. A primeira através da estratégia de controle de Modelo interno
(IMC — Internal Model Control) (GARCIA; MORARI, 1982), e a outra um PID com filtro
derivativo e um PID simplificado baseados na ferramenta de resposta em frequéncia
do software MATLAB (FRtool).

Adicionalmente, em Reynoso-Meza, Sanches e Ribeiro (2018), uma estrutura
descentralizada com um controlador Pl e um PID foi proposta, considerando as
diretrizes dos procedimentos para sistemas de controle do projeto de otimizagao
multiobjectivo (MOOD — Multiobjective Optimization Design) descrito em Reynoso-
Meza et al. (2017). Os ganhos dos controladores foram otimizados utilizando-se do
algoritmo evolucao diferencial multiobjetivo estendido com poda esférica (sp-MODEXx
— eXtended Multiobjective Differential Evolution with Spherical Pruning) (REYNOSO-
MEZA, 2014).
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No trabalho apresentado por Bordignon e Campestrini (2018), dois conjuntos de
controladores PID foram apresentados, um com estrutura centralizada e outro com
estrutura descentralizada para a solucdo do problema de controle do sistema de
refrigeracdo, ambos utilizando-se do ajuste por realimentacdo de referéncia virtual
(VRFT — Virtual Reference Feedback Tuning) (CAMPI; LECCHINI, 2002), sendo que
tal estratégia ndo considera a compensac¢ao de antecipacao no projeto de controle.

A descricdo das variaveis manipuladas, distdrbios e variaveis de saida, bem
como seus respectivos intervalos de operacéo e condicdes iniciais sdo apresentados

na tabela 1.

Tabela 1 - Varidveis manipuladas, distarbios e variaveis de saida do sistema de refrigeracéo
Descricdo Simbolo | Faixa de Operagdo | Condigdo Inicial | Unidade

Varidveis Manipuladas

Abertura da valvula de expanséo A, [10, 100] =48,79 %
Velocidade do compressor N [30, 50] =36,45 Hz
Disturbios
Temperatura de entrada do fluxo
, . Tc,sec,in [271 33] 30 °C
secundario do condensador
Fluxo massico do fluxo secundario )
M sec [125, 175] 150 als
do condensador
Pressdo de entrada do fluxo -
_ P_ secin N&o especificado 1 bar
secundario do condensador
Temperatura de entrada do fluxo
o Ty sec,in [-22, -18] -20 °C
secundario do evaporador
Fluxo méssico do fluxo secundario ) . .
Me sec N&o especificado 64,503 gls
do evaporador
Pressdo de entrada do fluxo . B
o P, sec,in N&o especificado 1 bar
secundario do evaporador
Temperatura ambiente do
Tourr [20, 30] 25 °C
compressor

Variaveis de Saida

Temperatura de saida do fluxo -
- T, secout N&o especificado =-22,15 °C
secundério do evaporador

Grau de superaquecimento Ty Nao especificado =14,65 °C
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Um dos objetivos de controle mais importantes refere-se a capacidade de
prover poténcia refrigerante Q,[W] com menor grau de superaquecimento Tsy através

do coeficiente de desempenho (COP — coefficient of performance) definido como:

Qe _ m(he,out B he,in) _ he,out B he,in

COP = — = — =
VVcomp m(hc,in - he,out) hc,in - he,out

) (34)

onde Wcomp[\N] refere-se a poténcia de compressao, considerando que o fluxo
massico refrigerante m[g/s] € 0 mesmo para ambos componentes. Neste caso, 0 COP
depende das variaveis que especificam a entropia h [J/K] do ciclo (BEJARANO et al.,
2018).

Os controladores de referéncia (C,.r) definidos pelo benchmark em uma

estrutura de controle descentralizada sao apresentados:

—1,0136 — 0,0626z~ ! + 0,9988z 2

_ 35
Cirer(2) 1—-1,9853z"1 + 0,9853z~2 (%)

0,42 —0,02z71
1—2z1

Cz,ref (Z) = (36)

onde C;,.r(z) € utilizado para controlar a temperatura do fluxo secundario do
evaporador T, s o, através dataxa de abertura da valvula de expansao A,, € C; r.r(z)
€ considerado no controle da temperatura de superaquecimento Tgy através da
velocidade do compressor N.

Em relacdo as andlises quantitativa e qualitativa, scripts sdo fornecidos por
Bejarano et al. (2018) para a comparagdo do benchmark, onde C..r denota o
controlador de referéncia e C,, o controlador otimizado proposto.

Para a analise quantitativa, oito indices de desempenho sdo calculados e
combinados em um indice agregado /. As bases destes indices séo a integral do erro
absoluto (IAE), a integral do erro absoluto multiplicado pelo tempo (ITAE) e a integral
do valor absoluto da variagéo do sinal de controle (IAVU).

O primeiro e segundo indices sdo associados pela razdo da integral do erro

absoluto (RIAE), Eqg. (39), que é utilizado na validacdo da capacidade de seguir a
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referéncia para ambos, a temperatura do fluxo do secundario do evaporador (T, sec out)

e o grau de superaquecimento (Tsy).

I1AE;(C,p)

RIAE;(Cop, Crer) = TAE,(Cre))
L

(37)

Do terceiro ao sexto indice, a razdo da integral do erro absoluto multiplicado
pelo tempo (RITAE) é considerado, Eq. (40), cujo calculo é dado para cada uma das

variagoes do sinal de referéncia (um para T se¢ our € trés para Tgy).

ITAE;(Cop te, ts)
ITAE;(Cref, ter ts)

RITAE;(Cop, Crefi te ts) = (38)

Os dois ultimos indices (sete e oito) estdo associados ao esfor¢co de controle,
através da razdo da integral do valor absoluto da variacao do sinal de controle (RIAVU)
das varidveis manipuladas, Eq. (41), sendo elas a abertura da véalvula 4, e a

velocidade do compressor N.

1AvU;(C,p)

RIAVU; (Cop' Cref) - TAVU;(Cyer)

(39)

O indice de desempenho agregado J, é apresentado na Eq. (42), cujo o qual
utiliza-se de oito fatores ponderantes individuais (w;,i = [1,8]) para obtencéo do valor

meédio, que representa o indice de desempenho relativo geral dos controladores.

w1RIAE; (Cop, Cres) + WoRIAE,(Cop, Crey) +
w3RITAE, (Cop, Cref, ters ts1) + WaRITAE,(Cop, Crefi teas tsz) +
WsRITAE,(Cop, Cref, tes, tsz) + WeRITAE,(Cop, Crefr tear tsa) +  (40)
wyRIAVU, (Cop, Cres) + WgRIAVU,(Cop, Cref)

Z?Wi

Jr (Copr Cref) =
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3.2 ALGORITMOS DE OTIMIZACAO EVOLUCIONARIOS

Diversos algoritmos de otimizacdo tém sido propostos para a estimacao de
solugdes em problemas complexos de otimizagdo. De maneira generalista, algoritmos
evolucionarios simulam, a partir de algum nivel de abstracdo, sistemas sociais,
biolégicos ou naturais e possuem como principio a obtencdo de resultados com
melhor desempenho a cada iteracdo (geracédo) do algoritmo (CUEVAS; OSUNA,;
OLIVA, 2017).

A seguir serdo apresentados os algoritmos Evolucdo Diferencial, Evolucao
Diferencial Ponderada, Algoritmo Genético, Algoritmo Genético com Crossover Multi-

Precursores e Competicdo por Recursos, todos eles adotados neste trabalho.
3.2.1 Evolucéo Diferencial

O algoritmo de Evolucdo Diferencial (DE — Differential Evolution) proposto
inicialmente por Storn e Price (1997a) apresenta por base uma estratégia de selecao
aleatéria de dois vetores de parametros na qual um terceiro vetor € gerado baseado
na diferenca entre eles como uma fonte de variagédo aleatoria.

Diversos trabalhos utilizando a DE foram apresentados e alguns considerados
relevantes para esta pesquisa referem-se ao uso da DE em problemas de otimizagéo
com restricdes mono-objetivo. No trabalho proposto por Zielinski e Laur (2006), uma
alternativa a utilizacdo de funcdes de penalizacédo foi apresentada. Neste caso, as
penalizacdes foram substituidas por um método modificado de selecao de individuos.
Além disso, Piotrowski (2017) apresentou um estudo sobre a influéncia do tamanho
da populacdo no desempenho da DE e relata que, para problemas com menos que
30 dimensdes, a definicdo de, ao menos, 100 individuos € recomendavel, para casos
com mais dimensdes, em problemas artificiais, sugere-se entre trés e cinco vezes a
dimenséo do problema e em problemas reais, pelo menos 200 individuos ou entdo 10
vezes a dimensao do problema.

Trabalhos relacionados a definicdo de parametros de controladores também
foram apresentados, como o de Lianghong et al. (2008), no qual trés estudos de caso
foram realizados na parametrizacéo de controladores PID, sendo eles um sistema de
terceira ordem, um sistema com atraso de transporte e um sistema com fase nao

minima. Os autores Mohanty, Panda e Hota (2014), utilizaram a DE na parametrizacao
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de multiplos controladores PI-PID para o controle de carga-frequéncia de um sistema
multi-gerador (térmico, hidraulico e gas), apresentando resultados relevantes quando
o controlador parametrizado foi comparado a outros métodos de sintonia. Por fim, no
trabalho de Pedro, Dangor e Kala (2016), a DE foi utilizada para obter os ganhos do
controlador PID para o controle de posicao e altitude de um veiculo aéreo quadrotor,
melhorando e desempenho e reduzindo a poténcia consumida. A seguir, descreve-se
o funcionamento do algoritmo de evolucéo diferencial.

A DE inicializa a populagdo P com TP individuos P; = [x16,X26, ) XTp Gl
sendo G a geragdo, COM X;; = [X1;6, X2i6, - Xpigl, €cOM individuos aleatorios

uniformemente distribuidos no intervalo [X,,in, Xmax], SENO:

Xmin = [xl,minfxz,min' 'xD,min] e

_ (41)
Xmax = [xl,max' X2,max ---'xD,max] | i = [1,2,..,TP].

No algoritmo original da Evolucéo Diferencial, trés estratégias de evolucao séao
utilizadas (STORN; PRICE, 1997b). A primeira estratégia € a mutacdo, onde para
cada vetor objetivo x;;,i = 1, ...,p (individuo) de uma geracéo G e da populacédo p é
utilizado na criacdo de um vetor mutante v; para a proxima geracao (G + 1) de acordo

com a expresséo:

Vigr1 = Xr16 T F(xrz,c - xr3,G)r (42)

onde r1, r2 e r3 €{1,...,p} séo indices aleatorios inteiros, mutuamente diferentes e
F > 0. Os valores de r1, r2 e r3 sdo selecionados de maneira a serem diferentes do
indice corrente i, sendo necessario que a populacdo p seja maior ou igual a quatro
para que esta condigcdo seja satisfeita e F um fator constante real € [0, 2] que controla
a amplificacéo da variacéo diferencial (x,, 5 — X;3)-

A segunda estratégia € o crossover, que é utilizado de modo a aumentar a

diversidade do vetor de parametros e cria um vetor de testes:

Uic+1 = [uli,G+1'u2i,G+1' ---'uDi,G+1]' (43)

formado através da condigéao:
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_ (Vjig+1 se (randb(j) < CR) ouj = rnbr(i)
Yig+1 = xjic se (randb(j) > CR) e j # rnbr(i)’ (44)
j=1,..,D.

onde D é a quantidade de parametros (genes) dos individuos, randb(j) é a j-ésima
avaliagdo de um gerador de numeros aleatérios com distribuigdo uniforme € [0,1], CR
€ uma constante de crossover € [0,1] definida pelo usuario e rnbr(i) € um indice
escolhido aleatoriamente € [1,...,D] que garante ao vetor teste u;;,; POsSsuir ao
menos um parametro advindo do vetor mutante v; ;1.

Por fim, a terceira e Ultima estratégia do algoritmo € a selecao, que é aplicada
através da “sobrevivéncia por fitness”, onde os vetores objetivo x;;,; Seréo
substituidos pelo vetores de teste u; ;., Caso estes apresentem menores valores no
calculo da fungéo custo ou serdo mantidos x; ; caso contrario.

O pseudocddigo da DE é apresentado no Algoritmo 1:

Algoritmo 1 - Pseudocddigo da DE
Definicdo dos parametros de controle

Fator de Escala: F
Probabilidade de crossover: CR

Tamanho da Populacao: TP

Inicializa a populacdo P com TP individuos

Para G = 1 até Maximo de Ciclos
Parai=1atéTP
Gera o vetor mutante v; ; = [Vy;6, V2i6» > Vpic)
Cria o vetor de testes u; ; = [uy; 6, Uzig, - UpiG]

Calcula J(u;)

o 01 A WN B

Compara os resultados de J (u;¢ ) e /(x;¢) € mantém-se o melhor
entre eles

Fim para
Fim para
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3.2.2 Evolucéao Diferencial Ponderada

A Evolucéo Diferencial Ponderada (WDE — Weighted Differential Evolution) é
um algoritmo evolucionario bipopulacional focado na solucdo de problemas de
otimizacdo numérica de valores reais, proposto por Civicioglu et al. (2018), podendo
ser executado com ou sem a definicdo dos intervalos das variaveis de decisao.

Seu desempenho foi comprovado pela aplicacdo na solucdo de problemas do
Congresso de Computacdo Evolucionaria (CEC — Congress on Evolutionary
Computation) 2013 (LIANG et al.,, 2013) e comparado estatisticamente a quatro
diferentes algoritmos evolucionarios, apresentado resultados melhores e com rapida
convergéncia e execucéao (CIVICIOGLU et al., 2018).

O processo de inicializagado do WDE inclui a definicdo de uma populagao inicial
P aleatdria continua uniformemente distribuida a partir do universo U nos limites das

variaveis de decisdo definidas, na forma:
P; j =rand (U(lowjo,upjo)) | (2N,D) « tamanho(P), (45)

onde, iy = [1: 2N], j, =[1:D] | iy,j, € Z*, sendo N o total de vetores de variaveis de
deciséo (tamanho da populagéo) e D a dimenséo do problema (tamanho do vetor das
variaveis de deciséo), de forma que low;, e upj, séo os limites inferior e superior do
espacgo de busca para o j,-€simo parametro.

Sendo F a funcéo objetivo, seu célculo é representado para uma potencial

solugéo P;, como:
fitP, = F(P; ). (46)
O primeiro processo de selecdo do WDE gera uma matriz de sub-parametros
SubP a partir de P selecionando-se aleatoriamente N vetores de parametros de P em

cada iteragéo de forma que:

SubP = P, | {k =jun) | j = permuta(1:2N), (47)
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sendo a dimensdo de SubP equivalente ao tamanho tamanho(SubP), onde
permuta(.) representa a funcdo de permutacao.
O processo de mutacdo visa a geracdo de novos vetores de parametros

TempP, sendo:

TempP;
TempP,4ice-1.n = [ ]' (48)
TempPy
para cada iteracdo através da equacao:
TempPigice = ) (Wo P) | L= j\k )

indice =1:N e indice € Z1,

onde “\” denota o complementar de k em j e “°” € o operador de Hadamard, operacéo

de multiplicacdo entre os elementos (linha, coluna) das matrizes w e P;, sendo:

Wt = k?zv) | (N,1) « tamanho(w*), (50)
de forma que:
. w* x
w* = > wr e w=wAl, A=[1]qyp). (1)

O processo de mutagdo do WDE € controlado pela matriz de zeros M.y 1.p),

sendo que a cada iteracdo atualiza-se o indice:

M ingice,) =1
(52)
J=V(@1:[KxD]) | V=permuta(j,),
onde [.]| é a funcéo de teto, converte o valor (.) para 0 menor inteiro maior ou igual a

(.), sendo K definido pela condigao:
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K—{k?l) sea < f

) 53
1—ki{pysea=p 3)

onde a, B e k sdo valores aleatorios uniformemente distribuidos € [0,1].

O fator de escala de evolucdo F da WDE é computado por:

_ {(A[A?D)]I | (1,D) « tamanho(F) se a <f 54)

¥y X A) | (N,D) « tamanho(F) sea > f’

sendo A valores aleatorios normalmente distribuidos € [0,1]. O vetor de testes T &

gerado por:

T = SubP + F X Mo (TempP — SubP ;) | m = permuta(i)| m # [1: N]

(55)
i=1:N|i€eZt,
caso T ¢ [low,up] seu valor é atualizado por:
3
_ (lowgyy + ki (up(jo) — lowgyy) se T jy < lowgy)
T(i:fo) - k3 l T . (56)
up(jo) + kin(lowig) — up(iy)) se T jyy > up(y)

O processo de atualizacdo mais importante da WDE é dado pela regra de
selecao por ganancia do algoritmo:

SUbP(i*) = T(i*)

thSubP(l*) = fltT(l*)} se fltT(l*) < fltSubP(l*) | 1" E 1, (57)

sendo entéo atualizados os valores:
Pgy =SubP e fitPy) = fitSubP, (58)
a melhor solugéo global encontrada pela WDE é dada por:

gmin = fitP,, e gbest =P, | fitPy) = min(fitP), y € i. (59)



O pseudocodigo da WDE é apresentado no Algoritmo 2:

Algoritmo 2 - Pseudocodigo da WDE

Definicdo dos parametros de controle
Tamanho da Populacdo: N

Dimensao do Problema: D

Inicializa a populagéo P com N individuos

0o N o o~ WN P

10
11
12

13
14
15
16
17

18
19

Para G = 1 até Maximo de Ciclos
Jj = permuta(iy)
k =j(1:N)
l=j(N +1:2N)
Gera a subpopulacéo SubP = P(k)
Calcula fitSubP = F (k)
Para indice = 1 até N
Calcula TempP ingicey = (W o P(yy)
Fim para
Gera 0 mapa binario M.y 1.p) = 0
Para indice = 1 até N
CalculaJ =V(1:[K x D]) | V = permuta(j,)
M ingice,y =1
Fim para
CalculaT = Temp — SubP
Gera o vetor de testesT = SubP + F XM oT
Calcula fitT = F(T)
Se fitT;+ < fitSubP+ entdo
[SubP i+, fitSubP -] = [Ty, fitTem]
Eim se

Atribui [P, fitP)] = [SubP, fitSubP]

Escohe a  solugdo  [gmin, gbest] = [fitP,), Po] | fitP,) =

min(fitP)|y € i
Fim para
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3.2.3 Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos (GAs — Genetic Algorithms) tiveram seus primeiros
conceitos apresentados por Holland (1975) e foram formalmente introduzidos como
algoritmos de otimizac&o no trabalho apresentado por Goldberg (1989), baseando-se
na evolucéao biolégica dos genes.

Os algoritmos genéticos basicamente utilizam de estratégias para resolucdo de
problemas através da busca por uma solucdo 6tima na qual se tem pouco
conhecimento do problema, apresentando bons resultados, em qualquer espaco de
busca, devido a sua estrutura genérica (SRINIVAS; PATNAIK, 1994).

Alguns estudos relevantes considerando GAs relativos a andlise de diferentes
estratégias de mutacao adotadas de modo a aprimorar o desempenho dos algoritmos
em determinadas aplicagcbes podem ser encontrados em (PATIL; BHENDE, 2014;
SONI; KUMAR, 2014).

Estudos aplicados a obtencéo de parametros de controladores tipo PID foram
propostos em diversos trabalhos, como no de Malhotra, Singh e Singh (2011) onde
foram discutidos os conceitos e design a serem adotados quanto a aplicacdo de GAs
na otimizacao de controladores. Neste caso, considerou-se o controle direto de torque
em motores e compressores de turbina. No artigo de Bindu e Namboothiripad (2012),
o problema apresentado refere-se ao controle de posicdo de um sistema servo motor
elétrico de corrente continua (CC), através de um controlador PID. A descri¢éo geral
de um GA é apresentada a seguir.

O GA inicia a populagdo P com tam_pop individuos aleatdrios normalmente

distribuidos em um conjunto universo U nos intervalos definidos para cada variavel:

P; ; =rand (U(lowio,jo,upio,jo)) (60)

e calcula seus respectivos custos a partir da funcao custo F(P; ).

Individuos descendentes sdo gerados a partir da populagéo inicial, e em cada
iteracdo, realizam-se os procedimentos de crossover e mutacdo. O tipo mais comum
de crossover utilizado nos GAs € baseado na recombinagcdo dos cromossomos ou

variaveis do vetor de decisdo, desta forma, a partir de dois individuos precursores,
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dois sucessores sdo gerados, 0s quais Sdo compostos por uma secao dos
cromossomos de cada individuo precursor.

Na mutacdo, define-se uma probabilidade Pm, gera-se um valor aleatdrio
uniformemente distribuido r € [0,1] e realiza-se um teste em cada cromossomo do
individuo descendente. Caso r < Pm, 0 valor contido no cromossomo é alterado de
forma a diversificar o conjunto de testes.

O pseudocaodigo do GA é apresentado no Algoritmo 3:

Algoritmo 3 - Pseudocdédigo do GA
Definicdo dos Parametros de Controle

Tamanho da Populacao: tam_pop
Probabilidade de Crossover: Pc

Probabilidade de Mutacdo: Pm

Inicia a Populacédo P com tam_pop individuos

Para G = 1 até Maximo de ciclos
Calcula a funcao custo F(P;)
Seleciona os individuos com melhor custo

Recombina os individuos (crossover)

g b~ W N B

Realiza a Mutacgéo
Parai =1 até tam_pop
Gera 0 vetor derivado s;
Atribui a m todos os individuos ndo cobertos em s;

Concatena s; e m em s;

Fim para
Fim para

© 0 N O

3.2.4 Algoritmo Genético com Crossover Multi-Precursores

Os GAs sédo amplamente utilizados para a resolucéo de diversos problemas
praticos de otimizacdo (BAKER; AYECHEW, 2003; KAVITHA, 2019), entretanto tais
algoritmos apresentam, em geral, um longo tempo de execucdo (ABRAMSON;
ABELA, 1992). Posteriormente, foram desenvolvidos solu¢gbes para computacdo em
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paralelo (ABRAMSON; ABELA, 1992). Além disso, os GAs, muitas vezes, podem ficar
presos em solucdes 6timas locais, ndo convergindo para um 6timo global (DEB, 1998).

O algoritmo genético com crossover multi-precursores (GA-MPC — Genetic
Algorithm with Multiparent Crossover), apresentado inicialmente por Elsayed, Sarker
e Essam (2011a), possui uma estrutura de crossover com um operador aleatério na
substituicdo da mutacgdo tradicional, gerando trés novas possiveis solu¢des, duas com
objetivo de auxiliar o entendimento do problema e a terceira para promover a
exploracdo da superficie de decisdo de forma que o operador aleatorio seja utilizado
para evitar a convergéncia prematura do algoritmo, ajudando-o a escapar de solugbes
Otimas locais.

Seu desempenho fora comprovado na solucdo dos problemas de otimizagao
apresentados no CEC 2010 (ELSAYED,; SARKER; ESSAM, 2011a) e CEC 2011
(ELSAYED; SARKER; ESSAM, 2011b), onde apresentou bons resultados quando
comparado a outros algoritmos do estado da arte. Neste contexto, a descricdo do
funcionamento do GA-MPC ¢é apresentada a seguir.

A inicializacdo do GA-MPC da-se com a geracdo da populacéo inicial PS em

um conjunto universo U com restricdes [low, up] através da equacao:
PS; ;, = U(low;,) + u x (U(upjo) - U(lowjo)) | (N,D) « tamanho(PS), (61)

sendo u um valor aleatério com distribuicdo uniforme € [0,1], N o tamanho da
populacao e D a dimenséo do problema.

Os melhores m individuos de PS obtidos através de um torneio TC entre dois
ou trés individos, quantidade e individuos selecionados aleatoriamente, sé&o
armazenados em arch baseado no desempenho apresentado no célculo da funcéo
custo F(PS;,),

A operagédo de crossover é realizada a partir de trés individuos precursores,
gerando trés descendentes com taxa de crossover (cr). Tal operacdo considera que
0os trés precursores sejam diferentes entre si e sdo ordenados conforme seus

correspondentes céalculos da funcéo custo:

Fxi) < Fxijgr) < F(Xig2), (62)
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um valor aleat6rio 8, obtido a partir de uma distribuicdo normal (randn) com média u

e desvio padréo o é utilizado na geragdo dos individuos descendentes (o;):

01 =x1 +B(x; —x3),
0, =%+ B(x3 —x1), (63)

03 = x3 + f(x1 — x3).

Gerados os trés individuos descendentes, um operador aleatério € utilizado de
modo a diversifica-los considerando uma probabilidade p para cada o; gerado na

iteracdo, caso o teste de probabilidade seja satisfeito, um dos valores j do vetor de

deciséo ol.j € substituido por um valor contido em uma das melhores solucdes
armazenada em arch escolhida de maneira aleatdria, sendo por fim obtidos como
individuos descendentes o;.

Considerando a populacéo final (x) constituida por o; e arch, caso existam

individuos idénticos, realiza-se a operacao:
x; = x; + randn(0.5u, 0.25u), (64)

sendo u um valor aleatorio com distribuigdo uniforme € [0,1].

O pseudocodigo do GA-MPC é apresentado no Algoritmo 4:
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Algoritmo 4 - Pseudocdédigo do GA-MPC
Definicdo dos Parametros de Controle

Tamanho da Populacao: PS

NUmero das Variaveis de Decisdo: D

Inicia a populacdo PS com N individuos

1 Para G =1 até Maximo de Ciclos

2 Calcula F(PS;,) e ordena do melhor para o pior

3 Aplica uma selecao por torneio de tamanho TC e ordena os individuos

4 Salva os m melhores individuos em arch

5 Para 3 individuos consecutivos até PS

6 Se u < cr entdo

7 Ordena os 3 individuos

8 Se x; = x;, entao

9 Substitui x; = x;
Eim se

10 Calcula 8 = randn(u, o)

11 Gera 3 solucgdes o;

12 Se u < p entao

13 Substitui olfj = xérch | arch € [1,m]
Eim se

14 Se x; = x;, entao

15 Substitui x; = x; + randn(0.5u, 0.25u)
Fim se

Eim se
Fim para
Fim para

3.2.5 Competicéo por Recursos

O algoritmo Competicdo por Recursos (COR — Competition Over Resources)
proposto por Mohseni et al. (2014) baseia-se no comportamento de grupos de
animais, na qual a competicdo por recursos € entendida como um efeito negativo

ocasionado pela presenca de diferentes grupos em uma mesma vizinhanca, levando
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a escassez de tais recursos, de forma que, a competicdo pode ser considerada,
portanto, como um dos principais fatores de controle populacional existentes (BEGON,;
TOWNSEND; HARPER, 1986).

A proposta inicial do COR orientou-se pela tentativa de especificacdo de um
algoritmo capaz de solucionar problemas de otimizacdo, de maneira a obter a melhor
solucéo, independentemente das condicéo de restricdo (MOHSENI et al., 2014).

O COR foi utilizado para em dois trabalhos distintos principais, garantindo sua
relevancia para diferentes condi¢des de aplicacéo, o primeiro referente a minimizagao
do custo computacional e demanda energética envolvido em sistemas de iluminagéo
em construcdes apresentado por Mendes et al. (2017) na qual trés modificacfes foram
propostas, com intuito de incremento do desempenho do algoritmo, a segunda
aplicacao, esta apresentada por Bouchekara e Nahas (2017) deu-se na otimizacao de
atuadores magnéticos, onde o COR mostrou-se eficiente e competitivo, quando
comparado a outras metaheuristicas.

Em sua implementacdo, uma populacdo P com nPop individuos é inicializada
através de uma funcdo geradora de valores aleatérios continuos uniformemente
distribuidos (rand), em um conjunto universo onde todas as variaveis de decisdo estao
sujeitas a um mesmo intervalo na forma:

P, . = rand(U (low, up)) | (nPop,nVar) < tamanho(P). (65)

io.Jo
A populacao é entdo dividida em uma quantidade especificada nGrp de grupos
com quantidades iguais de individuos. Calculando-se a funcao custo T(Pl-o), o melhor
individuo de cada grupo € nomeado como alfa, que sobrevive ao fim da iteracédo e
gera novos individuos descendentes em seu proéprio territério.
O territério (neigh) de cada grupo é dado através da distancia Euclidiana entre

os individuos alfa dos diferentes grupos:

nGrp|lp. _ p.
i |Plo Pll) , (66)

(L
neigh;, = min Var

sendo possivel que alguns dos individuos pertencentes a um grupo realizem uma

busca fora dos limites do territério do grupo durante o processo, de modo a prover
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uma busca aleatdria, desta forma, os limites de busca interna ao territério sdo dados

por:
interna = ((Pio — neighyy), (Py + neighl-o)), (67)

a busca no espaco externo ao territério do grupo € dependente de um valor
especificado nos parametros do algoritmo d_search € [0,1], os limites de busca sao

dados por:

externa = ((Pl — dsearch(up—lOW))' (Pio + dsearch(up—lOW)) ) (68)

O algoritmo COR possui duas especificagbes para cada grupo, a posi¢cao do
individuo alfa e o nimero de individuos. Durante a primeira iteracdo, todos 0s grupos
possuem a mesma quantidade de individuos, entretanto, durante a execucdo do
algoritmo, a populacdo dos grupos com piores resultados reduzird e do melhor
aumentara baseando-se na taxa de mortandade (d_rate) pré-definida para a proxima
iteracao.

O pseudocddigo do COR é apresentado no Algoritmo 5:
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Algoritmo 5 - Pseudocdédigo da COR
Detalhes dos Parametros de Controle

Numero de variaveis de decisdo: nVar

Porcentagem de busca do espaco de decisdo: d_search
Relacéo da populacédo da vizinhanca interna/externa: p_search
Tamanho da Populacao: nPop

Numero de grupos: nGrp

Taxa de morte: d_rate

Inicia a populacdo P com nPop individuos

Calcula F(nPop) e identifica os nGrp individuos alfa

Para G = 1 até Maximo de Ciclos
Calcula a distancia Euclidiana entre os individuos alfa
Parai =1 até n_group

Realiza a busca em cada territério individualmente

g A W N B

Classifica os individuos de cada grupo T(Pio) e mantém o melhor
Fim para
Remove d_rate agentes do pior grupo
Adiciona d_rate agentes ao melhor grupo

Se group_population < 2 entéo

© 00 N O

Elimina o pior grupo
Divide o melhor grupo em dois
Fim se

Fim para

3.3 CRITERIOS DE OTIMIZACAO COM RESTRICOES

Considerando o diagrama genérico de um sistema de controle, apresentado na
Fig. 14, Astrém e Hagglund (2006) definiram critérios de estabilidade e robustez para
controladores. O conceito de estabilidade provindo do trabalho de Maxwell
(1868) refere-se ao comportamento do sistema apdés este sofrer uma perturbacéo, de
tal forma, um controlador sera instavel se, quando o sistema controlado for sujeito a
perturbacdes, o erro da variavel de saida apresentar um incremento continuo ou

comportamento oscilatério crescente; e sera estavel se, o erro da variavel de saida
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reduzir continuamente ou o comportamento oscilatério decrementar em funcdo do
tempo.

A robustez do controlador relaciona-se quanto a varia¢cdes do processo, na qual
parametros da planta sdo modificados e geralmente decorrem de mudancas nas

condi¢Oes de operagao.

Figura 14 - Diagrama genérico de controle

D(s) N(s)

|+ . Y(s) .

) Us) | ™™ Gfs) |-+

R(s)

—+ El'slr

A estabilidade interna de um sistema, pode ser obtida através do célculo de

estabilidade das quatro funcdes de transferéncia:

Y(s)  G(s)C(s) Y(s) G(s)
R(s) 1+4+G(s)C(s)’ D(s) 1+G(s)C(s)’ 69
D)  Cs) v 1 (69)
E(s) 1+G(s)C(s)’ N(s) 1+G(s)C(s)’
através do critério de Nyquist, por exemplo, ou simplesmente por:
Est = R(A{H(s)}) (70)

na qual R denota a parte real dos autovalores (1) da funcéo de transferéncia de malha

fechada com realimentacédo unitaria:

H(s) = GO

14+ G(s)C(s) (71)

de modo que o sistema sera estavel:

sseEst; < 0]i€[l,..,n(Dy)] (72)
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sendo n(Dy) a ordem do maior denominador entre G(s) ou C(s).
O critério de robustez pode ser medido, sendo o sistema estavel, para

variacdes estaveis de AB(s) e AA(s) onde:

B
G(s) = Agg (73)
desta forma, o calculo da robustez pode ser feito por:
1 G(jw) \
max(IBGa), G = | 1 Ot T AT LI |
1+G6(w)C(w) 1+ G(jw)C(ja))/ (74)

_JA+I6G)PHA+ICGw)D)
- 11+ G(w)C(o)] _Z(“’)

onde & € o maior valor singular. Enquanto que o parametro M, pode ser definido como
a medida de robustez do controlador, a qual engloba dinAmicas ndo modeladas do

sistema e/ou perturbacdes que alterem sua dindmica, matematicamente:

M, = mae)\XZ(a)) . (75)

De acordo com Astrém e Hagglund (2006), pode-se afirmar que o critério de
robustez, para que determinado controlador seja considerado bom, este deve
satisfazer a condicdo M, < 3. Entretanto, projetar controladores para sistemas
complexos, com métricas de desempenho que satisfacam a condicdo do projeto,
podem tornar o controlador menos robusto, desta forma, Astrom e Hagglund (2006)

definem que deve ser satisfeito ao menos a condigéo M, £ 5.
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4 RESULTADOS

Inicialmente, para o sistema aquecedor elétrico, realizaram-se cinco repeticoes
do experimento de parametrizagéo do controlador PID, com func¢des custo J;4x(0), Eq.
(20), e J;ayy (@), Eq. (28), tais funcdes custo foram consideradas para todos os testes
dos trés benchmarks, de modo a verificar a capacidade das solu¢des propostas pelos
algoritmos, a partir da melhor solugéo proposta por cada um destes.

Para os benchmarks descritos em 3.1.1 e 3.1.2, referentes aos sistemas
aguecedor elétrico e trocador de calor, os procedimentos realizados para avaliagao
de desempenho quanto a parametrizacdo dos controladores seguiu as etapas
descritas a seguir:

i) Testes dos algoritmos através de 251 repeticbes para obtencdo da
funcao de densidade de probabilidade para as fungcfes custo propostas
e para o método agregador, bem como suas andlises estatisticas;

ii) Avaliagdo dos critérios de sensibilidade e robustez, descritos em 3.3,
para as solu¢gbes medianas obtidas pelos algoritmos de modo a verificar
a factibilidade da solucéo;

iii) Comparacdo das solucbes segundo algumas das métricas de
desempenho apresentadas em 2.1.2 para verificacdo de possiveis
solugbes dominantes e dominadas, conforme definido em 2.2.2.

Para o terceiro benchmark, sistema de refrigeracdo, os algoritmos foram
aplicados de maneira a obter uma Unica solu¢do para comparacdo de desempenho
com os controladores apresentados na literatura para a terceira Conferéncia sobre
Avancos em Controle Proporcional-Integral-Derivativo.

De maneira que, sendo os algoritmos selecionados concebidos em func¢éo da
otimizacao mono-objetivo, contudo, ao menos um critério de desempenho em relacao
ao erro e um critério de desempenho em relacéo a robustez do sinal de controle foram
considerados, tem-se para todos 0s casos, problemas multiobjetivo.

A metodologia proposta para a otimizacao, a qual considerou algoritmos mono-
objetivo, seguiu uma abordagem inversa a otimizacdo através de algoritmos
multiobjetivo apresentado em 2.2.3. Uma vez definidas as fung¢des custo, um método
de auxilio a tomada de decisdo multicritério fora utilizado como funcédo agregadora,
conforme Fig. 15, em especifico o0 método TOPSIS. Sendo o MOOD considerado e

descrito de maneira a aproximar a fronteira de Pareto, na qual o MCDM ¢ tido como
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ferramenta para selecdo da melhor solugdo (REYNOSO-MEZA, 2014). Assim, o
método proposto considera o MCDM como um caminho a suprimir a fronteira de
Pareto, facilitando a selecdo dos parametros, uma vez que sua analise requer um

elevado nivel de conhecimento a priori do problema.

Figura 15 - Metodologia de otimiza¢@o multiobjetivo por algoritmo mono-objetivo

Definicdo do Tomada de Processo de
Problema Decisdo Otimizacido
Multiobjetivo Multicritério Mono-objetivo

L2 Método de CLEOTD
Paramétrico Auxilio a Evolucionario
Tomada de
Deciséo
Funcdes Custo ‘ Multicritério Solucéo Unica

Originalmente proposto por Hwang e Yoon (1981) e posteriormente aplicado a
tomada de decisdo em problemas multiobjetivo por Lai, Liu e Hwang (1994), o conceito
primordial do método TOPSIS, para um problema bidimensional de fungfes objetivo,
€ apresentado na Fig. 16. A ideia do método baseia-se na selecdo da melhor
alternativa (BestCost), baseada na proximidade (D;4.q;) COM a solucéo ideal (J;5) e
afastamento (D,,,s:) da solucéo indesejada (J,,5) ou pior solucdo (TZENG; HUANG,
2011). As Eqgs. (76 — 78) definem D;j.q1» Dworst € BestCost, utilizados no método
TOPSIS.

n

Digear = Z(]i(e) _]IS(i))Z;

= (76)
n
N\2
Dyorst = Z(]l(e) _]WS(l)) ) (77)
i=1
D + D; 78
BestCost = min{ worst ldeal}. (78)
DWOTSt
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Figura 16 - Conceito do método TOPSIS
N Pior Solugéo
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Uma das vantagens de utilizacdo do método TOPSIS relaciona-se a
possibilidade de definicdo dos pontos de funcéo custo ideal e indesejada, baseando-
se nas condic¢des de: para o ponto ideal a condicdo utépica de erro zero e esforco de
controle zero e para a solucdo indesejada o erro apresentado pelo sistema oscilante
ou controle divergente e seu correlato esfor¢o de controle.

Possuindo o tomador de decisédo, conhecimento a priori do sistema de controle
a ser otimizado, uma ponderacao, quanto as funcées custo, pode ser considerada de
duas maneiras, a primeira, através da utilizacdo de uma constante de ponderacdo
associada as funcdes custo, de modo a penaliza-las proporcionalmente ao seu grau
de relevancia; a segunda através da alteracdo das coordenadas da solucéo ideal,
desta forma, ndo estando o objetivo agregado sobre a condicao utdpica, as solucdes
sao tendenciadas pelas preferéncias do avaliador.

A seguir sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados para o
benchmark | referente ao aquecedor elétrico, as analises estatisticas, a verificacéo
dos critérios de estabilidade e robustez e a andlise dos resultados dos valores das
medianas do conjunto de solu¢cfes apresentadas pelos algoritmos. Na sequéncia, 0
benchmark Il do trocador de calor € avaliado, sendo apresentadas as distribuicdes de
probabilidade obtidas através dos resultados dos algoritmos, bem como a analise
qguanto a factibilidade segundo os critérios de estabilidade e robustez e a comparacéo

dos resultados. Por fim, os controladores obtidos para o benchmark Ill, sistema de
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refrigeracdo, sdo analisados qualitativamente e quantitativamente segundo o0s

critérios apresentados em 3.1.3.
4.1 BENCHMARK |: AQUECEDOR ELETRICO

Para o sistema aquecedor elétrico descrito em 3.1.1, diversos testes de
parametrizagdo foram realizados e, para todos os casos, consideraram-se 30
individuos limitados a 6000 avaliagbes da funcdo custo (BestCost), este calculado
POr Ji4z(0) € Jiayy(8) onde 6 = [K,, K;, K;, N| restiito a 8=1[0,0,0,0] e 6=
[10,10,10,100]. Adicionalmente, para todos o0s experimentos realizados com o
sistema aquecedor elétrico, definiu-se para solucéo ideal e para a solucao indesejada
no calculo do TOPSIS os pontos fixos J;s = [0,0] e Jus = [3000,3000], conforme
descrito em 4, sendo o periodo de amostragem igual a 0,1s.

Inicialmente avaliou-se cinco repeticdes do experimento para cada um dos
algoritmos propostos. Os conjuntos de solucdes obtidas pelos algoritmos, bem como
os valores das funcbes custo originais, foram apresentados na tabela 2 para o
algoritmo DE, tabela 3 para a WDE, tabela 4 para o GA, na tabela 5 para o GA-MPC
e, por fim, na tabela 6 para a COR, nas quais as melhores solu¢des quanto ao método

TOPSIS séo apresentadas em destaque.

Tabela 2 - DE aquecedor elétrico 5 experimentos

Experimento K, K; K, N J1ag(08) Jiavu(0)
1 1,3554 2,4193 0 23,3724 | 17,7225
2 1,3559 2,4176 0 23,3716 | 17,7279
3 1,4069 2,5118 0,0210 10 22,5082 | 19,3827
4 1,3832 2,4507 0,0157 10 22,7357 | 18,5773
5 1,3554 2,4192 0,0124 9,6940 22,9757 | 17,9013
Tabela 3 - WDE aquecedor elétrico 5 experimentos
Experimento K, K; Kq N J1ae(@) | Jiavu(6)
1 1,3982 4,9496 0,0650 18,8085 | 28,6818 | 32,9357
2 1,3734 3,5599 0,8225 0,5783 25,9703 | 31,6175
3 1,1973 3,3096 0,1518 8,7677 26,4417 | 34,6096
4 1,0843 3,3975 0,0395 25,1048 | 29,9705 | 23,9785
5 1,1700 2,2023 -0,1004 15,8013 | 33,7285 | 24,6941




Tabela 4 - GA aquecedor elétrico 5 experimentos
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Experimento K, K; K, N Jiag(8) Jiavu (9)
1 1,5203 2,9944 0,2159 73,3211 | 37,7603 | 341,9114
2 0,2997 1,9336 8,3568 0,0504 36,2795 | 8,5798

3 1,1757 3,6403 0,0990 19,8672 | 27,2796 | 41,6373
4 1,8491 5,9051 0,0645 17,4182 | 27,4547 | 45,3572
5 0,9474 4,6841 1,0332 1,1398 29,4984 | 43,1091

Tabela 5 - GA-MPC aquecedor elétrico 5 experimentos
Experimento K, K; K, N J14g(8) Jiavu (0)
1 1,6642 3,4517 0,0293 13,6141 | 23,5549 | 27,6542
2 1,5236 2,3150 0,0222 11,2151 | 23,9683 | 22,0757
3 1,4490 2,5190 0,0576 14,4014 | 22,5647 | 27,0590
4 1,6642 3,4517 0,0293 13,6141 | 23,5549 | 27,6542
5 1,5236 2,3150 0,0222 11,2151 | 23,9683 | 22,0757
Tabela 6 - COR aquecedor elétrico 5 experimentos

Experimento K, K; K, N J14£(8) Jiavu (0)
1 0,5401 11,2510 | 99,9198 |0,0151 152,5643 | 261,7592
2 1,3609 2,4206 0,0031 30,1561 | 23,1402 | 17,7440
3 1,6320 6,6323 0 0 39,8598 | 44,0772
4 1,7691 1,2084 0 0 42,6562 | 26,0536
5 1,8066 9,6283 98,6392 | 2,3e-10 78,8744 | 111,5569

Dos conjuntos de solucdes apresentados, selecionou-se o melhor, baseado no

critério TOPSIS, e aplicou-os no modelo para uma primeira andlise quanto a

capacidade da controlabilidade do sistema. Sendo os resultados apresentados na Fig.

17 (a) para a capacidade de seguir a referéncia (sendo 6 a temperatura relativa a

48°C) e Fig. 17 (b) o sinal de controle, nota-se que todos os controladores

apresentados possuem a capacidade de controlar o sistema nas condi¢cdes de

operacéao descritas.
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Figura 17 - Melhor de 5 experimentos aquecedor elétrico: (a) resposta ao degrau; (b) sinal de controle.
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Para os resultados apresentados, os testes de estabilidade Eqg. (70) e robustez

Eq. (75) descritos em 3.3 foram realizados e sdo apresentados na tabela 7. Levando-

se em conta uma verificacdo prévia, todos os controladores sdo estaveis para

distarbios do sistema, entretanto os resultados obtidos pela WDE e GA nao atendem

o critério de robustez proposto por Astrém e H&gglund (2006), enquanto que o

controlador do algoritmo COR apresentou melhor desempenho.

Tabela 7 - Testes de estabilidade e robu

stez melhor de 5

Algoritmo Controlador Estavel (M)
énci 4,6 [
Referéncia C(s) = 1,44 +T+ 0,1130s Sim 112,60
DE C(s) = 1,4069 + 22" 1 0,021s Sim 3,5331
s+ 10

WDE ,5599 0,5783 Sim 5,4367
C(S) =1,3734 + + O,BZZSSm

GA ) 19,8672 Sim 5,2285
C(S) = 1,1757 + + 0,0995m

GA-MPC 2,519 14,4014 Sim 4,2763

C(S) = 1,449 + T + 0,05765 m

COR ) 30,1561 Sim 3,1984

C(S) = 1,3609 + + 0,00SlSm

Faz-se necessario ressaltar que, para o critério de robustez definido por Astrém

e Hagglund (2006), a condicdo M, *» 5, apresentada em 3.3 néo é absoluta, uma vez
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que tal critério possui um embasamento empirico, dado por testes sucessivos perante
um conjunto de benchmarks estudados pelos autores.
Na sequéncia, foram realizadas 251 repeticbes do experimento para a analise

estatistica de tendéncia e de convergéncia dos algoritmos.
4.1.1 Analises Qualitativa e Quantitativa de Convergéncia dos Algoritmos

Para as andlises qualitativas dos resultados das experimentacdes, expds-se 0s
conjuntos das fungbes custo obtidas, J;4x(0) € Jiayy(0) e do calculo de TOPSIS
através de diagramas de caixa e da funcdo de densidade de probabilidade (pdf —
probability density function) obtida pela estimativa de densidade de Kernel, este sendo
um meétodo ndao-paramétrico de estimacdo da distribuicio com densidade
desconhecida, ou seja, que ndo segue um padrao de distribuicdo convencional
(PARZEN, 1962).

O estimador de densidade de Kernel para valores reais de x € dado por:

n

) 1 — x;
) == K= (79)

=1

onde x;,i = [1,...n] sdo as amostras da distribuicdo, n é o tamanho da amostra, K(.)
€ a funcdo de suavizacéo do kernel e h a largura de banda.

Os resultados obtidos pela DE apresentaram um comportamento de
agrupamento nos extremos do intervalo de custos para J;45(0), Fig. 18 (a), e para o
calculo do TOPSIS, Fig. 18 (c), enquanto que, para J;,yy (@), Fig. 18 (b), a funcao de
distribuicdo de probabilidade apresenta um comportamento menos esparso entre 0s

dois extremos.
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Figura 18 — Andlise estatistica do algoritmo DE para o benchmark | - aquecedor elétrico: (a) IAE; (b)
IAUV; (c) TOPSIS.
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Dos resultados obtidos, os valores maximos, minimos, a mediana, a média e o

desvio padrdo para as fungbes custo originais e para o calculo do TOPSIS séo
apresentados na tabela 8.

Tabela 8 - DE andlise guantitativa aguecedor elétrico

J14£(0) J1avu(0) TOPSIS
Maximo 23,3051 19,4865 1,0078
Minimo 22,4345 17,7571 1,0075
Mediana 22,6238 18,7571 1,0076
Média 22,8332 18,6202 1,0077
Desvio Padrao | 0,3882 0,7557 1,3140e-4

A analise qualitativa dos valores das fungbes custo Fig. 19 (a) e 19 (b),
possibilita verificar que a WDE gerou resultados com menor agrupamento nos
extremos para J,45(6) quando comparado a DE e um conjunto mais centrado em torno

da média para J,yy(0), 0 conjunto de valores TOPSIS, Fig. 19(c), apresenta
comportamento similar ao de J;,4:(60).



61

Figura 19 - Andlise estatistica do algoritmo WDE para o benchmark | - aquecedor elétrico: (a) IAE; (b)
IAUV; (c) TOPSIS.
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Para as solucdes obtidas pela WDE, os valores maximos, minimos, a mediana,

a média e o desvio padrao para as funcdes custo originais e para o calculo do TOPSIS
sao apresentados na tabela 9.

Tabela 9 - WDE andlise quantitativa aquecedor elétrico

J14£(6) J1avy (6) TOPSIS
Maximo 52,1043 40,6611 1,0177
Minimo 23,5691 14,8657 1,0079
Mediana 26,9157 26,0123 1,0091
Média 28,6596 27,0137 1,0096
Desvio Padrao 5,5454 6,4443 0,0019

Conforme apresentado nas Fig. 20 (a) e 20 (b), nota-se para ambas as funcdes
custo uma divergéncia para um conjunto de soluc¢des obtidas pelo GA, sendo estes
controladores que divergiram da referéncia do sistema. Dois dos resultados

apresentados pelo GA obtiveram o calculo de IAVU zero, pois para ambos, o resultado
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obtido pelo algoritmo foi a auséncia de controlador. Devido a isso, pela Fig. 20 (c),

pode-se observar uma seérie de outliers para o conjunto calculado do TOPSIS.

Figura 20 - Andlise estatistica do algoritmo GA para o benchmark | - aquecedor elétrico: (a) IAE; (b)

IAUV; (c) TOPSIS.
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Os dados para andlise quantitativa dos resultados para o célculo das funcdes

custo e TOPSIS, sédo apresentados na tabela 10. Nota-se que, devido as solucdes

divergentes apresentadas pelo algoritmo, os valores médios e o desvio padrdo de

J146(0) € J14vy(0) apresentam valores de grandeza significativamente elevados.

Tabela 10 - GA analise quantitativa aquecedor elétrico

J14£(6) J1avu (0) TOPSIS
Maximo 1,2904e46 4,7647e46 2,1113
Minimo 21,3624 0,0000 1,0072
Mediana 31,6618 35,0631 1,0107
Média 5,1412e43 1,8983e44 1,0268
Desvio Padrao 8,1451e44 3,0075e45 0,1177
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Os resultados obtidos pelo GA-MPC geraram padrbes similares para as
funcdes custo J,45(0), Jiavy(0) € para o célculo de TOPSIS, conforme Fig. 21 (a),
21 (b) e 21 (c), respectivamente, apresentando para todas as distribuigdes, alguns
outliers superiores, nota-se que a funcéo distribuicdo de probabilidade apresenta o

pico em torno do valor de primeiro quartil para os trés casos.

Figura 21 - Analise estatistica do algoritmo GA-MPC para o benchmark | - aquecedor elétrico: (a) IAE;
(b) IAUV; (c) TOPSIS.
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Os valores maximos, minimos, a mediana, média e desvio padrdo para ambas

funcdes custo, bem como para o TOPSIS séo apresentados na tabela 11, nota-se que

0 desvio padréo apresentado por J;.y(0) € relativamente superior ao apresentado

por J;14£(6).
Tabela 11 - GA-MPC analise quantitativa aquecedor elétrico
J1a£(0) Jravu(0) TOPSIS
Maximo 30,2452 37,8877 1,0102
Minimo 21,4538 13,8237 1,0072
Mediana 24,4955 21,9052 1,0082
Média 24,7659 22,5540 1,0083
Desvio Padréo 1,7018 4,7933 5,7705e-4
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Para os resultados obtidos pela COR, na Fig.22 (a —c), para J;4(0), Jiavy(0)
e TOPSIS, respectivamente, uma quantidade significativa de outliers, contudo para
J145(0) e para o TOPSIS, é apresentada uma distribuicdo de solu¢des muito relevante

proximo a mediana e para J; 4,y (0) a distribuicdo de probabilidade se concentra sobre
0 primeiro quartil.

Figura 22 - Andlise estatistica do algoritmo COR para o benchmark | - aquecedor elétrico: (a) IAE; (b)
IAUV; (c) TOPSIS.
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Os valores para analise quantitativa dos resultados obtidos pelo COR séo
apresentados na tabela 12, na qual é possivel observar que os valores, ainda que com
outliers apresentados pela andlise qualitativa, estdo bem concentrados para o

conjunto de solucgdes.

Tabela 12 - COR analise quantitativa aquecedor elétrico

J14£(6) J1avu (0) TOPSIS
Méaximo 25,0420 21,8304 1,0084
Minimo 22,5058 17,1699 1,0076
Mediana 23,3562 17,9147 1,0078
Média 23,2836 18,2823 1,0078
Desvio Padrao 0,2739 0,8303 9,2734e-5
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4.1.2 Analise de Sensibilidade e Robustez dos Controladores

Dos resultados apresentados pelas 251 repeticbes dos cinco algoritmos,
selecionou-se a solucdo da mediana para comparagéao e avaliagdo dos controladores
sujeitos as restricdes do sistema, aplicando-se um sinal degrau de amplitude 6,
referente a 48°C, os controladores obtiveram as respostas apresentadas na Fig.

23 (a), com sinal de controle apresentado na Fig. 23 (b).

Figura 23 — Controladores da mediana — aquecedor elétrico: (a) resposta ao degrau; (b) sinal de
controle.
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De modo que todos os controladores obtidos pelos algoritmos foram capazes
de sequir a referéncia, realizou-se a analise dos critérios de estabilidade e robustez
(M), sendo seus valores obtidos e apresentados na tabela 13, bem como as
equacdes dos controladores obtidos pelos respectivos algoritmos, em destaque o
controlador apresentado pelo algoritmo GA-MPC que apresentou melhor desempenho
segundo o critério de robustez.



Tabela 13 - Critérios de estabilidade e robustez aquecedor elétrico
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Algoritmo Controlador Estavel (M)
anci 4,6 '
Referéncia C(s) = 1,44 +T+ 0,1130s Sim 112,60
2,4818 10 '
DE C(s) = 1,3835 + +0,0189s Sim 3,4278
s+ 10
WDE 4,4065 0,9912 Sim 4,7111
C(S) = —0,3269 + + 2,12765m
GA 6,2016 39,1379 Sim 7,5181
C(S) =1,9217 + + 0,07255m
GA-MPC 2,5589 0,0551 Sim 3,1678
C(S) = 0,9715 + + 6,6143Sm
2,4283 '
COR C(s) = 1,3614 + Sim 3,2179

4.1.3 Comparacéo das Solucdes

Sendo que todos os controladores atenderam ao critério de estabilidade, ainda

que nao ao critério de robustez, ambos de carater excludente, realizou-se a verificacdo

das métricas de desempenho para todos os controladores, apresentado na tabela 14,

onde Mp[%] é o maximo pico, ou maior sobressinal de erro em relagéo a referéncia e

Tst2%(s] € o tempo sob o qual o sistema esteve sujeito a condigdes de operagao no

qual a saida do sistema divergia em mais de 2% do sinal de referéncia, séo

destacados os melhores valores para cada uma das métricas consideradas.

Tabela 14 - Métricas de desempenho aguecedor elétrico

J1a£(6) J1avu (0) TOPSIS Mp[%] | Tst2%[s]
Referéncia | 33,2809 18,2562 1,0112 35,8228 | 2,8181
DE 23,2187 15,4208 1,0078 1,2184 1,5605
WDE 32,2915 16,6561 1,0109 10,6602 | 3,8382
GA 35,2742 19,5080 1,0119 45,75 2,8232
GA-MPC 24,8051 15,3702 1,0083 4,0759 2,0397
COR 23,6768 15,5044 1,0079 2,3554 1,8074

De modo a facilitar a analise das métricas de desempenho, estas foram

normalizadas segundo:
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Ji(0) —J.(0)

5 (80)

Ji(0) =
onde i = [1,...7] sdo os indices das funcdes custo, J,(8) a média da funcdo custo i
para os seis controladores e S; o desvio padrédo, sendo portanto a distribuicdo em
coordenadas paralelas, Fig. 24, com média zero e desvio padréo no intervalo [—1,1].
Podendo-se verificar que os controladores WDE e GA sado dominados em todas as
métricas de desempenho avaliadas, alguns trade-offs entre as solucées COR e DE
para com GA-MPC implicam que, uma maior quantidade de analises, deve ser

realizada.

Figura 24 - Métricas de desempenho aquecedor elétrico
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4.2 BENCHMARK II: TROCADOR DE CALOR

Conforme apresentado em 4.1.2 sendo o controlador obtido pela mediana do
conjunto de solucdes do algoritmo GA incapaz de satisfazer o critério de robustez (M)
para o sistema aquecedor elétrico, 0 mesmo fora desconsiderado para a avaliagcdo do
sistema trocador de calor descrito em 3.1.2.

Novamente consideraram-se para os 251 experimentos, 30 individuos limitados

a 6000 avaliacdes da funcao custo calculado pelo método TOPSIS, agregando J,45(0)

e Jiavu(8) onde 0 = [K,, K;, K;, N] restrito a 8 =[0,0,0,0] e 6 = [10,10,10,100],
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definiu-se para solucéo ideal e para a solugéo indesejada, os pontos fixos J;s = [0, 0]
e Jws = [5000,5000], dos valores utdpico e de ndo convergéncia, respectivamente, 0
periodo de amostragem considerado foi de 0,1s.

4.2.1 Analises Estatisticas e de Convergéncia

Os resultados obtidos pelo GA-MPC para as fungdes custo J;4z(0), Jiavu(0) €
para o calculo de TOPSIS, sdo apresentados nas Fig. 25 (a), 25 (b) e 25 (c),
respectivamente, apresentando para todas as distribuicbes outliers superiores,
para J;4£(0), nota-se que o pico de distribuicdo de probabilidade dos resultados da-se
sobre o primeiro quartil, possuindo ainda muitos outliers quando comparado a
distribuicdo de J;4yy(0). A distribuicdo do TOPSIS apresentou um padrao peculiar,

sugerindo uma nao convergéncia para o método.

Figura 25 - Analise estatistica do algoritmo GA-MPC para o benchmark Il - aquecedor elétrico: (a)
IAE; (b) IAUV; (c) TOPSIS.
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Os valores maximo, minimo, a mediana, a média e o desvio padrdo para as
funcbes custo e para o calculo do TOPSIS séo apresentados na tabela 15, nota-se

gue o valor maximo para a funcéo custo /45 (0) é superior ao estabelecido como valor
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de divergéncia da solugéo Jys;4£(0), sendo portanto que o GA-MPC néo obteve

solucdes factiveis para todos os 251 experimentos.

Tabela 15 - GA-MPC analise quantitativa trocador de calor

J14£(0) J1avu(0) TOPSIS
Maximo 5032,5947 177,3189 155,3990
Minimo 1194,1120 10,6134 1,3138
Mediana 1626,4118 50,7893 1,4821
Média 1805,6824 53,2546 2,2442
Desvio Padréo 560,3427 24,2493 9,7184

Assim como apresentado pelo algoritmo no benchmark do aquecedor elétrico,
0 conjunto de solucdes para J;4£(0) e TOPSIS, Fig. 26 (a) e 26 (c), apresentaram

agrupamentos nos extremos, para aquele com outliers fora da regido de convergéncia

do sistema. Na Fig. 26(b) € apresentado /4,y (0) com média de solu¢des além da

regido de distribuicdo de probabilidade.

Figura 26 - Andlise estatistica do algoritmo DE para o benchmark Il - aquecedor elétrico: (a) IAE; (b)

IAUV; (c) TOPSIS.
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Os valores de J;4x(0), Jiavy(0) e do célculo do método TOPSIS para analise
quantitativa dos resultados € apresentado na tabela 16, onde o valor maximo de

J14£(0) apresenta um valor superior ao definido pela regido de convergéncia.

Tabela 16 - DE analise quantitativa trocador de calor

J14£(6) J1avu(0) TOPSIS
Maximo 6794,8036 65,0585 4,9866
Minimo 1482,4377 9,0701 1,4214
Mediana 1512,8825 19,8656 1,4338
Média 2268,1699 23,4242 2,0955
Desvio Padréo 1648,9958 13,7881 1,3322

A Fig. 27 (a — c) apresenta os padrbes do conjunto de solugdes para J;4£(0),

Jiavu (@) e TOPSIS, respectivamente. As trés distribuicdes apresentam alguns outliers

superiores, e padrbes para a funcao de densidade de probabilidade bem distribuidos
em relacdo aos intervalos.

Figura 27 -Andlise estatistica do algoritmo WDE para o benchmark Il - aguecedor elétrico: (a) IAE; (b)

IAUV; (c) TOPSIS.
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Os valores maximos, minimos, a mediana, média e desvio padrdo para ambas

funcdes custo, bem como para o TOPSIS séo apresentados na tabela 17, nota-se que

0s valores maximos de J;4(0) € J;ayy(8) séo inferiores a 50% dos valores maximos

de convergéncia estabelecidos.

Tabela 17 - WDE andlise quantitativa trocador de calor

J14£(0) J1avu (6) TOPSIS
Maximo 1828,3920 2116,2982 1,5765
Minimo 713,0474 61,5695 1,1663
Mediana 1191,6804 322,0710 1,3129
Média 1158,9072 412,8123 1,3059
Desvio Padrao 218,1582 323,0385 0,0749

Para os resultados obtidos pela COR, nas Fig. 28 (a), 28 (b) e 28 (c), para

J146(0), J1avy (8) € TOPSIS, respectivamente, uma quantidade significativa de outliers,

contudo para as trés analises, é apresentada uma distribuicdo de solu¢des muito

relevante préximo a mediana, sendo portanto o0 comportamento similar ao

apresentado pelo algoritmo para o benchmark do aquecedor elétrico.

Figura 28 - Analise estatistica do algoritmo COR para o benchmark Il - aquecedor elétrico: (a) IAE; (b)

IAUV; (c) TOPSIS.
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Os valores para analise quantitativa dos resultados obtidos pelo COR séo

apresentados na tabela 18, sendo possivel observar que o valor maximo de J;45(0),

ainda que relativamente proximo a borda, encontra-se dentro da regido de

convergéncia.

Tabela 18 - COR analise quantitativa trocador de calor

J1a£(6) J1avu(0) TOPSIS
Maximo 4082,0985 60,8510 5,4472
Minimo 1382,6013 9,2764 1,3822
Mediana 1447,3950 26,0967 1,4074
Média 1561,3672 26,9732 1,5120
Desvio Padrao 406,3539 9,8187 0,5094

4.2.2 Anadlise das Restricdes de Sensibilidade e Robustez

Dos resultados apresentados pelas 251 repeticbes dos quatro algoritmos,

selecionou-se a solucdo da mediana para comparagéao e avaliagdo dos controladores

sujeitos as restricdes do sistema, aplicando-se um sinal degrau 50°C, os controladores

obtiveram as respostas apresentadas na Fig. 29 (a), com sinal de controle

apresentado na Fig. 29 (b).

Figura 29 - Controladores da mediana — trocador de ¢
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Sendo que todos os controladores obtidos pelos algoritmos foram capazes de

seguir a referéncia, realizou-se a analise dos critérios de estabilidade e robustez
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(M), sendo seus valores obtidos e apresentados na tabela 19, bem como as
equacdes dos controladores obtidos pelos respectivos algoritmos.
Tabela 19 - Critérios de estabilidade e robustez trocador de calor
Algoritmo Controlador Estavel (M)
— 9920 .
Referéncia C(s) = 1428 + 4 51.26525 Sim 600,79
0,0462 i
DE C(s) = 1,5833 + Sim 4,7024
WDE ,1837 2,1194 Sim 1,05e3
C(S) =6,1189 + + 18,0047Sm
GA-MPC ) 0,1502 Sim 3,7549
C(s) =1,4734 2,6163s ————
() s T ’5+0,1502
R 0,0501 im 64
CO C(s) = 1,885 + Si 3,6459

Teve-se para o melhor desempenho segundo o critério de robustez o

controlador obtido pelo algoritmo COR, em destaque.

4.2.3 Comparacéo entre os Algoritmos

De modo que todos os controladores atenderam ao critério de estabilidade,

ainda que nao ao critério de robustez, para o caso da WDE, ambos de carater

excludente, realizou-se a verificacdo das métricas de desempenho para todos os

controladores, apresentado na tabela 20, sendo Mp[%] 0 maximo pico e Tst2%[s], o

tempo de estabilizacdo a 2% da referéncia. Foram realcados os melhores

desempenhos para cada uma das métricas selecionadas para a avaliagéo.

Tabela 20 - Métricas de desempenho trocador de calor

J1a£(0) Ji1avu (0) TOPSIS Mp[%] | Tst2% [s]
Referéncia | 4167,9556 68,9650 6,0093 76,553 | 269,5
DE 1848,9634 23,3051 1,5868 21,925 | 96,20
WDE 2066,6667 37,3109 1,7045 50,911 | 1024
GA-MPC 1792,2645 25,6160 1,5587 15,130 | 101,2
COR 1754,8647 29,0898 1,5408 24,885 | 81,60

Os valores das fungdes custo e das métricas de desempenho normalizados

conforme Eq. (80), sdo apresentados em coordenadas paralelas na Fig. 30.
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Figura 30 - Métricas de desempenho trocador de calor
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Da mesma maneira que para o aguecedor elétrico, a solucdo apresentada por

WDE para o sistema trocador de calor € dominada para todas as métricas de

desempenho avaliadas. Possuindo as solucbées de DE, GA-MPC e COR trade-offs,

aplicou-se os disturbios de fluxo e de temperatura no sistema para analise qualitativa.

O fluxo de entrada do fluido do processo foi submetido a uma reducéo de 5Kg/s

a partir do instante 150 o qual, posteriormente sofreu um acréscimo de 2°C na

temperatura no instante 300, a resposta do sistema, bem como o sinal de controle s&o

apresentados nas Fig. 31 (a) e 31 (b), respectivamente.

Figura 31 - Controladores da mediana — trocador de calor sujeito a distarbios: (a) resposta ao degrau;

(b) sinal de controle.
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Nota-se que todos os controladores foram capazes de controlar o sistema,
sendo o obtido pelo COR mais rapido na rejeicédo ao distlrbio quando comparado aos
controladores da DE e do GA-MPC.

4.3 BENCHMARK lIl: SISTEMA DE REFRIGERACAO

Considerando o benchmark descrito em 3.1.3, buscou-se a obtencdo de um
controlador que melhor controlasse o sistema e obtivesse melhor indice de
desempenho J, contudo, sendo o sistema de mdltiplas entradas e multiplas saidas
(MIMO — Multiple-Input and Multiple-Output), o desempenho dos algoritmos nao pode
ser embasado nos resultados obtidos para os benchmarks anteriores.

O modelo paramétrico adotado para a otimizagc&o dos controladores, foi obtido
por (REYNOSO-MEZA; SANCHEZ; ALVES RIBEIRO, 2018) através do método de
resposta ao degrau, aplicado diretamente ao modelo nao-linear fornecido no
benchmark. Sendo o processo previamente descrito em 3.1.3, um modelo MIMO
considerando estruturas de primeira ordem foram obtidos.

Para o estudo, Y;(s) e Y,(s) representam, T, cocour € Tsy, respectivamente, e
sao relacionados as duas entradas A, e N, conforme a Eqg. (83), para o sistema em

malha aberta.

[ 0020 LT 496905 17545 x 10 3 ]
i(s)] _| 77 1+425988s 1+ 16,772s [A (81)
Y, (s) 0309 LT 33468s 14446225

"U71+424933s 7 1+40,872s

O modelo paramétrico utilizado considerou C;(s) e C,(s) controladores PID em
uma estrutura de controle descentralizada, onde C; (s) controla T, s 0 atraves da A,,
gerando um disturbio em Tgy e C,(s) controla Ty através de N, gerando um disturbio
em T sec.out» CONfOrme Fig. 32, sendo ainda que o periodo de amostragem, definido

por Bejarano et al. (2018), para o sistema € de 1s.



Figura 32 - Modelo paramétrico para o sistema de refrigeracéo
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De maneira a obter os parametros dos controladores que otimizem seu

desempenho, assumiu-se quatro fungdes custo na forma:

]1(0) = JleTe,sec,outldt' ]2(9) = JleTSHldt’

@ = [

dt,

dUz pip
dt

at, 1. =]
sendo o problema multiobjetivo definido por:
moln]m(e) = []1(0):]2(0);]3(0):]4(0)];

onde

0 = [_kp1' _ki]_, _kdll fll kpZﬂ ki2' de' fZ]

(82)

(83)

(84)

Neste problema 6@ representa um vetor de decisdo composto pelos ganhos

proporcionais k,; € k,,, ganhos integrais k;; e k;,, ganhos derivativos k4, € kg4,, € 0S

filtros do derivativo f; e f,. Sendo a restricdo considerada para os componentes do
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vetor 0 < 0 < 50, obtido através das analises de ganho critico do lugar das raizes da
funcéo de transferéncia que relaciona A, a Te sec out-

As funcgbes custo J;(0) e J,(08) representam a integral do erro absoluto (/AE),
sendo a diferenca entre o sinal de referéncia e a saida controlada da temperatura de
saida do fluxo secundario do evaporador e o grau de superaquecimento. As fungdes
custo /3(0) e J,(8) sao as medidas de robustez, baseadas na variagéo total da acao
de controle dos controladores PID C;(s) e C,(s), os valores das solugdes ideal e
indesejada para o calculo do TOPSIS foram J,3=1[0,0,0,0] e Jys=
[3000,3000,3000,3000].

Dentre os algoritmos descritos, apenas o WDE e a COR foram capazes de obter
0s parametros dos controladores, de forma que estes fossem capazes de controlar o
sistema, as solucdes dos algoritmos DE, GA e GA-MPC resultaram em solucdes
infactiveis que divergiram para as condicfes de operacao; sendo assim, as solucdes

obtidas séo apresentadas e avaliadas.
4.3.1 Analise Qualitativa das Solucdes Factiveis

Os controladores, segundo a estrutura descentralizada descrita, obtidos pela

WDE séo apresentados:

C,(s) = —20,6037 18,3598 4460745 —72710 (85)
1\8) = =4b, s OV ST A7,2710

C,(s) = 47,2710 + 50,2194 + 16,4584 16,0548 (86)
2\8) =24, s OO 16,4257

Os resultados das analises qualitativas para os controladores C;(s) e C,(s)
WDE séo apresentados nas Figs. 33 a 37. Nestas analises, as legendas “Controlador
1” e “Controlador 2” referem-se aos controlares de referéncia e ao otimizado pelo
algoritmo WDE, respectivamente.

Pode-se analisar pela Fig. 33 (a), a temperatura do fluxo secundario do
evaporador (Tesecout) € Pela Fig. 33 (b) o grau de superaquecimento (Tsy), sendo
estas as variaveis de saida do sistema de controle. Na Fig. 34 (a) é apresenta a

variavel manipulada da velocidade do compressor (N), que controla Tgy, € na Fig. 34
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(b) a abertura da valvula de expanséo (4,), variavel controlada para controle de

Te,sec,out-

Figura 33 — Controlador de WDE: (a) temperatura do fluxo secundario do evaporador; (b) grau de

superaquecimento.
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Figura 34 — Controlador de WDE: (a) velocidade do compressor; (b) abertura da valvula de expansao.
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Na Fig. 35 (a — b) séo apresentas a pressdo no condensador e a pressao no
evaporador, respectivamente. Na sequéncia, na Fig. 36 tém-se o desempenho térmico
do sistema através da poténcia refrigerante no evaporador, Fig. 36 (a), e a poténcia
térmica no condensador, Fig. 36 (c), a poténcia mecéanica no compressor, Fig. 36 (b),
e o fluxo massico refrigerante, Fig. 36 (d), sendo este assumido na obtencdo do
coeficiente de desempenho (COP), apresentado na Fig. 37 (b) juntamente a eficiéncia

do compressor durante o experimento, Fig. 37 (a).

Figura 35 - Controlador de WDE: (a) pressao no condensador; (b) pressdo no evaporador.
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Figura 36 — Controlador de WDE desempenho térmico: (a) poténcia refrigerante no evaporador; (b)
poténcia mecéanica no compressor; (¢) poténcia térmica no condensador; (d) fluxo massico refrigerante.

700
600 = Controlador 1
- Controlador 2
— _ 600+ ]
< 500 | =
3 3 500
S 400 | |—Controlador 2 o
o 400
300 300
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
(@) (b)
8 : , :
1400 —Controlador 1
= Controlador 1 — — Controlador 2
—Controlador2| | 7T 1
__1200 o
= g6
3 1000 ?
< @ 57
5 S
800 24l
i
600 3
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempo [min] Tempo [min]
(©) (d)

Figura 37 — Controlador de WDE: (a) eficiéncia do compressor; (b) coeficiente de desempenho.
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Os controladores, com estrutura descentralizada, obtidos pela COR séo

apresentados.

C,(s) = —19,757 47422 48,123 3,075 (87)
1= 4255 13,075
C,(s) = 4,399 + 45,544 + 0,014 3507 (88)
2\8) =% S 3,507

Os resultados das analises qualitativas sao apresentados nas Fig. 38 a 42.
Nestas analises, “Controlador 1” refere-se ao controlar de referéncia proposto no
benchmark, e “Controlador 2” refere-se ao PID otimizado pela COR. Na Fig. 38 (a), a
temperatura do fluxo secundario do evaporador (T, sec0u:) € apresentada juntamente
ao grau de superaquecimento (Tsy), Fig. 38 (b), sendo estas as variaveis de saida do

sistema de controle.

Figura 38 — Controlador de COR: (a) temperatura do fluxo secundéario do evaporador; (b) grau de
superaguecimento.
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A Fig. 39 (a) apresenta a variavel manipulada da velocidade do compressor

(N), que controla Tgy, a outra variavel controlada é apresentada na Fig. 39 (b), sendo

esta a abertura da valvula de expanséo (4,) que controla Te sec out-

Figura 39 — Controlador de COR: (a) velocidade do compressor; (b) abertura da valvula de expanséo.
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A Fig. 40 (a) ilustra a pressdo no condensador e a Fig. 40 (b) a pressédo no

evaporador. Adicionalmente, a Fig. 41(a — d) apresenta o desempenho térmico do

sistema através da poténcia refrigerante no evaporador e a poténcia mecanica no

compressor, apresentando também a poténcia térmica no condensador e o fluxo

massico refrigerante, respectivamente.
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Figura 40 — Controlador de COR: (a) pressao no condensador (b) pressdo no evaporador.
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Figura 41 — Controlador de COR desempenho térmico: (a) poténcia refrigerante no evaporador; (b)
poténcia mecanica no compressor; (c) poténcia térmica no condensador; (d) fluxo massico refrigerante.
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A Fig. 42 (a) apresenta a eficiéncia do compressor durante o experimento, bem

como o coeficiente de desempenho (COP) na Fig. 42 (b).

Figura 42 — Controlador de COR: (a) eficiéncia do compressor; (b) coeficiente de desempenho.
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4.3.2 Analise Quantitativa de indices Agregados

Para a analise quantitativa, os valores obtidos pelos indices de desempenho
do benchmark, descritos em 3.1.3, estdo sumarizados nas tabelas 21 e 22, para o
controlador da WDE e para o controlador da COR, respectivamente.

Conforme o célculo dos indices de desempenho que foram apresentados em
3.1.3, estes séo relativos, calculados em funcdo do controlador de referéncia, desta
forma, valores abaixo de 1 (um), representam um melhor desempenho em relagéo ao
critério, enquanto que valores superiores a 1 (um), representam desempenho pior em
relacdo ao critério.

Desta forma, nota-se uma melhora significativa de ambos os controladores em
relacdo aos critérios de erro, entretanto, para a solugéo obtida pela WDE, um maior
esforco de controle € desempenhado pelos dois controladores, enquanto que, para a
solucdo obtida pela COR, o esforco de controle realizado por C;(s) €
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significativamente menor que o de C;,.(s), com um incremento minimo para C,(s)

quando comparado a Cy ¢ (s).

Tabela 21 - indices de desempenho WDE sistema de refrigeracéo

indices de Desempenho Valores Obtidos
RIAE,(C,p, Cref) 0,1434
RIAE,(Cop, Crey) 0,2452
RITAE;(Cop, Cref, ter ts1) 0,3169
RITAE,(Cop, Cref, tea, ts2) 0,0254
RITAE;(Cop, Cref, tes, tsa) 0,1433
RITAE;(Cop, Cref, tear tsa) 0,0040
RIAVU,(Cop, Crer) 4,2071
RIAVU,(Cyp, Crer) 1,1918
Jr(Cop, Cref) 0,3413

Tabela 22 - indices de desempenho COR sistema de refrigeracéo

indices de Desempenho Valores Obtidos
RIAE;(Cop, Cres) 0,1411
RIAE;(Cop, Cref) 0,2378
RITAE;(Cop, Crefo ter ts1) 0,3237
RITAE;(Cop, Cref, tea, tsa) 0,0224
RITAE;(Cop) Cref, tes, tss) 0,1397
RITAE;(Cop, Cref, tear tsa) 0,0022
RIAVU, (Cop, Crer) 0,37257
RIAVU,(Cyp, Crer) 1,0061
Jr(Cop: Crey) 0,3161

S&o apresentadas, na tabela 23, comparacbes com os valores dos indices
agregados J obtidos pelas pesquisas realizadas sobre o benchmark, e mencionadas

em 3.1.3, com solucdes obtidas através dos diversos métodos de parametrizagao,
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nota-se que a estratégia considerada obteve melhor desempenho para ambos o0s

algoritmos que apresentaram solucdes factiveis.

Tabela 23 - indices agregados das solugdes propostas para o sistema de refrigeracéo

' Controle Estratégia indice
Referéncia
Adotada Agregado (Jr)
Soto et al. (2018) Pl1/PI MAGO 1,7472
Cajo et al. (2018) PID / PID (com filtro) IMC 0,8465
Cajo et al. (2018) PID/ PID FRtool 0,6332
Reynoso-Meza et al.
PID/PI Sp-MODEXx 0,4028
(2018)
Bordignon e
o PID / PID VRFT 0,4134
Campestrini (2018)
Bordignon e
o PID/PID/PID/ PID VRFT 0,3635
Campestrini (2018)
Estratégia Proposta PID / PID (com filtro) | WDE+TOPSIS 0,3413
Estratégia Proposta PID / PID (com filtro) | COR+TOPSIS 0,3161

A solucdo apresentada por Bordignon e Campestrini (2018) assumiu uma

estrutura de controle centralizada com plano anti-windup. Para o caso do método

VRFT, o conjunto de dados de entrada e saida sao obtidos considerando

experimentos realizados diretamente sobre o processo, ndao considerando um modelo

ou um processo de identificacdo do sistema, de forma que o controlador pode causar

instabilidade no sistema devido a tais experimentos.

De outra forma, o método apresentado, € baseado em um modelo paramétrico,

associado a uma estratégia de tomada de decisdo para otimizacdo através do

algoritmo selecionado, permitindo que testes a exaustdo sejam realizados, sem

comprometer o funcionamento do sistema.
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5 CONCLUSOES

Tendo sido definidos os trés benchmarks de controle a serem otimizados, estes
relacionados a sistemas térmicos, sendo o primeiro referente a um sistema de
regulacdo de temperatura de um aquecedor elétrico, o segundo a de um trocador de
calor tipo casco e tubos e o terceiro a um sistema de refrigeracdo baseado em
compressao de vapor, cada qual com dinamicas unicas. Os dois primeiros, sistemas
de uma entrada e uma (SISO) e o ultimo com multiplas entradas e mdltiplas saidas
(MIMO), pode-se verificar o comportamento de diversos algoritmos de otimizacao
evolucionarios para situacoes distintas.

Foram realizados testes de parametrizacdo de controladores do tipo PID para
um conjunto de cinco algoritmos evolucionarios, a evolucdo diferencial (DE), a
evolucao diferencial ponderada (WDE), o algoritmo genético (GA), o algoritmo
genético com crossover multi-precursores (GA-MPC) e a competicdo por recursos
(COR).

Tendo sido considerados, para os dois primeiros benchmarks, 30 individuos
para cada algoritmo, com limitagdo de 6000 avaliacdes da funcédo custo, de tal forma,
251 experimentos foram realizados. A funcdo custo definida para minimizacao
baseou-se no método TOPSIS, sendo que os valores para as solucbes ideal e
indesejada foram mantidos fixas; para a solucao ideal foram considerados os valores
utdpicos de erro e sinal de controle nulos, enquanto que para a solucao indesejada
foram definidos os valores de erro apresentado para uma solucdo divergente e seu
correlato esforco de controle.

Tendo-se o método de auxilio a tomada de decisdo TOPSIS sido definido como
funcdo agregadora, para a realizacao dos testes de desempenho quanto as métricas
de comparacdo de controladores e dos critérios de sensibilidade e robustez, as
solugdes correlatas ao valor mediano do método TOPSIS, obtidos pelos diversos
algoritmos, foram selecionadas.

Para o sistema aquecedor elétrico, a solugdo de controlador apresentada pelo
algoritmo GA nao obteve desempenho satisfatorio, para o critério de robustez, sendo
excluido do teste para o sistema trocador de calor, sendo ainda que o controlador da
WDE apresentou todas as métricas de desempenho dominadas em relagdo aos

controladores PID dos algoritmos DE, GA-MPC e COR; enquanto que a definicdo de
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uma melhor solugdo dentre estes necessita de uma analise multicritério sobre os
trade-offs apresentados por tais métricas.

Para o segundo benchmark o algoritmo WDE novamente apresentou uma
solucdo dominada para todas as métricas de desempenho analisadas, ndo atendendo
também o critério de robustez, considerado como fator excludente da solugéo, pode-
se concluir entdo que, o algoritmo WDE néo deve ser considerado como uma opgao
prioritaria diante de problemas de otimizacdo de controladores PID para sistemas
térmicos SISO.

Quando comparados aos controladores de referéncia dos dois primeiros
benchmarks, os controladores obtidos pelas quatro técnicas DE, WDE, GA-MPC e
COR, apresentaram desempenho superior em todos os quesitos. De tal modo, pode-
se afirmar que, com excecao dos algoritmos GA e WDE, os resultados obtidos pelos
outros trés algoritmos apresentam bons resultados e possiveis solu¢des para 0s casos
de parametrizacdo de controladores PID para sistemas SISO através da métrica de
agregacdo das funcbes custo por um método de auxilio a tomada de decisédo
multicritério.

Quando avaliados quanto ao sistema de refrigeracdo MIMO, apenas 0s
algoritmos COR e WDE convergiram para uma solucao factivel, apresentando ainda
melhor desempenho em comparacao, tanto para com o controlador de referéncia,
guanto para com as abordagens apresentadas na terceira Conferéncia sobre Avancos
em Controle Proporcional-Integral-Derivativo, ressalta-se que o método proposto,
considerando algoritmos mono-objetivo, em contrapartida aos métodos apresentados
na literatura, mostrou-se mais eficiente na parametrizagcdo dos controladores,
eximindo a necessidade de avaliacdo das fungdes custo sobre a Fronteira de Pareto,
esta apresentada por algoritmos multiobjetivo.

Dentre os trabalhos futuros relacionados a esta dissertacdo, ressalta-se o
interesse sobre a analise de convergéncia de algoritmos mono-objetivo para a solucao
de problemas multiobjetivo pela agregacao das funcbes custo a partir de outros
métodos de auxilio a tomada de decisdo multicritério. A extenséo desta metodologia
para outros tipos de sistemas, que nao térmicos, também pode ser considerado como

relevante para estudo.
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