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RESUMO

A reducéo de ordem de modelos tem se mostrado um problema bastante
recorrente e diversas técnicas surgiram ao longo dos anos, quando, do ponto de
vista do projeto de controladores, se tornou inadequada a elaboracdo e
construcdo destes, visto o0 alto grau de redundéancia, que sistemas fisicos reais
de grande porte podem possuir. No ambito da matematica deterministica, muitos
trabalhos, ja consagrados na literatura, se propuseram a resolver tal
problemética. Recentemente, técnicas que envolvem métodos metaheuristicos
em um espaco de busca pré-determinado, utilizando Inteligéncia de Enxames,
vém sendo utilizados com bastante éxito e tem se mostrado uma nova
ferramenta como solucdo. Com base neste contexto, este trabalho apresenta a
compreensao do problema sob o ponto de vista da teoria de sistemas lineares;
realizando um estudo comparativo entre as Inteligéncias de Enxames: Firefly
Algorithm, enxame de particulas (PSO do inglés - Particle Swarm Optimization)
e SFLA (do inglés - Shuffled Frog Leaping Algorithm).

Palavras-chave: Metaheuristicas, Inteligéncia de Enxame, Sistemas de

Controle, Reducéo de Ordem.
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ABSTRACT

Model order reduction has been a recurring problem and several techniques
have emerged over the years, when, from the point of view of controller design,
their elaboration and construction became inadequate, considering the high
degree of redundancy, which large real physical systems may possess. In the
field of deterministic mathematics, many works, already consecrated in the
literature, have proposed to solve such problem. Recently, techniques involving
metaheuristic methods in a predetermined search space using Swarm
Intelligence (SI) have been used quite successfully and a new tool has been
shown as a solution. Based on this context, this paper presents the understanding
of the problem from the point of view of linear systems theory; conducting a
comparative study between the Swarm Intelligences: Firefly Algorithm, PSO -
Particle Swarm Optimization and SFLA - Shuffled Frog Leaping Algorithm.

Keywords: Metaheuristics, Swarm Intelligence, Control Systems, Order
Reduction.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1- Revisdo Bibliogréfica

A simplificacdo ou reducdo de ordem de modelos preocupa-se em
desenvolver técnicas que permitam, dado um modelo G(s) de ordem n, obter um
modelo reduzido, R(s) de ordem m, tal que m < n, que se aproxime do modelo
original, ou seja, R(s) = G(s). Ha diversos aspectos em que dois modelos podem
ser aproximados e qual usar dependera grandemente dos objetivos da

aplicacao.

A reducao de ordem de modelos dinAmicos tem se mostrado uma técnica
efetiva para a simulacdo de sistemas de grande porte, como por exemplo,
sistemas de geracéo de energia elétrica interligados por linhas de transmisséo,
ja que estes modelos de ordem elevada normalmente possuem um alto grau de
redundancia e complexidade, o que pode dificultar o processo de simulacao,
analise ou projeto de controladores. Deste modo torna-se util e muitas vezes
necessario representar tais sistemas usando modelos de baixa ordem que
representem adequadamente as caracteristicas dinamicas dos mesmos (Bansal
et al., 2011; Vasu et al., 2012; Sambariya & Sharma, 2016).

A reducao de ordem de modelos, ou aproximacao de modelos de sistemas
fisicos complexos de ordem elevada por modelos de menor ordem mais simples,
tem sido objeto de muitas pesquisas ha bastante tempo tendo atraido grande
atencdo em meados da década de sessenta, quando a capacidade de
processamento de computadores era bastante limitada, até o fim da década de
oitenta, sendo que desde meados da década de oitenta, especial atencéo foi
dada a reducao de ordem para o projeto de controladores (Mansour & Mehrotra,
2003).

Muitas técnicas vém sendo propostas na literatura para realizar a reducao

de ordem. De acordo Bottura e Munaro (1994), tais técnicas ou métodos



propostos sado diversificados e com diferentes abordagens para derivar modelos
reduzidos, como por exemplo: agregacdo modal, onde procura-se eliminar
modos pouco dominantes no sistema (Davison,1966; Aoki,1968; Wilson, Fisher
e Seborg, 1972; Arbel e Tse, 1979; Marshall, 1966); Métodos baseados na
descricdo no espaco de estados também sdo muito aplicados, sendo que os
mais utilizados s&o fundamentados na Transformacdo Balanceada (Moore,
1981, Pernebo e Silverman, 1982; Muscato, 2000) e Agregagcao em Cadeia que
envolvem a determinacéo de subsistemas pouco controlaveis/observaveis para
serem eliminados do sistema original (Tse, Medanic e Perkins, 1977; Drenick,
1975; Jamshidi, 1983).

Métodos baseados em otimizacdo também foram propostos, onde alguma
funcdo é minimizada ou maximizada com respeito aos parametros do modelo
(El-Attar e Vidyasagar, 1978; Hsia, 1972).

Uma vez que os sistemas encontrados apresentam caracteristicas
proprias, ndo foi possivel, ainda, o desenvolvimento de um procedimento
sistematico que seja aplicavel a todos os casos. O gque se observa € que cada
método é melhor aplicado em uma situacdo especifica e tendo suas préprias
vantagens e desvantagens. O foco de cada técnica pode variar de acordo com
a aplicacdo, como por exemplo, pode se ter mais interesse em produzir modelos
gue se aproximem do comportamento do modelo original em baixas frequéncias
ou até mesmo produzir respostas com bons resultados de aproximacao para

entradas do tipo degrau ou impulsiva (Bansal et al., 2011).

Entre as técnicas classicas propostas na literatura, tem-se, por exemplo, a
aproximacéao de Padé (Aguirre, 2007), o método de expanséo de fracao continua
(Chen & Shieh, 1968), o método de correspondéncia de momentos (Paynter &
Takahashi, 1956), o0 método de aproximacdo de Routh (Hutton & Friendland,
1975) e o método de retencédo de polos dominantes (Davison, 1966). Embora
muitas dessas abordagens classicas produzam modelos reduzidos com
respostas temporais estaveis, em algumas situacées o modelo obtido pode vir a
apresentar a caracteristica de fase ndo minima, o que é indesejavel. Na tentativa
de se obter melhores modelos de ordem reduzida tem-se utilizado técnicas de

otimizacdo em conjunto com técnicas classicas, sendo que entre os métodos
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propostos destacam-se 0s que utilizam algoritmos de inteligéncia computacional
(IC) (Lopes & Takahashi, 2011).

Entre os algoritmos pertencentes ao campo de IC, as metaheuristicas séo
técnicas eficientes para problemas de otimizacdo em espaco de busca
complexo, visando a producéo de solucdes aceitaveis em tempos habeis. Tais
caracteristicas as tornam excelentes candidatas para o uso no problema da
reducdo de ordem de modelos. O trabalho de Ferreira et al. (2011) apresenta
uma abordagem para a otimizacdo da norma do coeficiente da funcéo de erro
entre 0 modelo original e o reduzido utilizando algoritmos genéticos (AG’s).
Assadi e Abut (2010) utilizam AG’s para realizar a reducao de ordem de modelos,
tendo uma funcao objetivo baseada nos coeficientes da Transformada Répida
de Fourier. Na literatura estdo disponiveis outros trabalhos que utilizam AG’s
para solucionar este tipo de problema (Parmar et al., 2007; Saini & Prasad,
2010).

Outra classe de metaheuristicas que vem sendo bastante utilizada para a
reducdo de ordem de modelos sdo os algoritmos de inteligéncia de enxame (IE)
gue estdo incluidos como técnicas de IC (Sambariya & Sharma, 2016; Hachino
et al., 2015; Marella et al., 2014; Nadi et al., 2011). No trabalho de Vasu et al.
(2012) é realizada a reducdo de ordem de sistemas com uma entrada e uma
saida (SISO do inglés — single input single output), usando uma abordagem que
combina o método dos minimos quadrados com o método de otimizacdo de
enxame de particulas (PSO do inglés - Particle Swarm Optimization), para obter,
respectivamente, os coeficientes dos polinbmios do denominador e numerador

da funcao de transferéncia do modelo reduzido.

Ainda em se tratando de algoritmos de inteligéncia de enxame, tem-se
atualmente o algoritmo de vagalume (FA do inglés - Firefly Algorithm), que é um
algoritmo inspirado no comportamento social de vagalumes, proposto por Xin-
She Yang (Yang, 2008).

Neste trabalho, apresenta-se uma metodologia para realizar a reducéo de
ordem de modelos de sistemas dinamicos lineares utilizando trés técnicas de

Inteligéncia de Enxames a saber: o FA, PSO e SFLA (do inglés, Shuffled Frog



Leaping Algorithm), com o auxilio do software de simulagdo computacional
Matlab (2017).

A metodologia se baseia na minimizacgéo do erro das respostas, do sistema
original e do modelo reduzido, para um sinal de entrada do tipo degrau unitario.
Propbe-se manter as caracteristicas dinamicas do modelo original e para avaliar
a técnica proposta faz-se uma comparacdo com uma técnica classica,
deterministica, para verificar a eficacia de cada técnica de IE. Apresenta-se
também o indice de dominancia modal (IDM) como ferramenta para avaliar
primeiramente a ordem do modelo reduzido. Por fim, é feita a analise

comparativa dos trés algoritmos estocasticos propostos.

1.2- Objetivos

Como obijetivos gerais para o trabalho tem-se:
s A compreensdo do problema de reducdo de ordem de sistemas
dindmicos sob o ponto de vista da teoria de sistemas lineares;

% Apresentar uma revisdo bibliografica sobre varias técnicas

existentes e suas aplicacoes;

% Apresentar o IDM como ferramenta para avaliacdo da possivel

ordem de um modelo reduzido.

% Apresentar uma técnica de reducdo de ordem classica baseada na
Minimizacdo da Norma dos Coeficientes Polinomiais do Erro.

Como objetivos especificos do trabalho tem-se:

s Apresentar as principais caracteristicas dos Algoritmos de
Inteligéncia de Enxame, detalhando os algoritmos FA, PSO e SFLA

gue foram utilizados neste trabalho.



« Elaborar um algoritmo em Matlab para determinacdo de modelos
reduzidos de sistemas dinamicos, continuos no tempo, e

monovariaveis via IE.

+ A avaliar o desempenho e esfor¢co computacional dos trés algoritmos
propostos, comparativamente a um método classico deterministico,
tomando a resposta ao degrau e a resposta em frequéncia para esta

avaliacao.

« Documentar o estudo e seus resultados através da dissertacdo e

publicacdo de artigo em congresso nacional.

1.3- Estrutura do Trabalho

O trabalho esta organizado em cinco capitulos a partir desta introducéo,

como apresentado a seguir:

O Capitulo 2 aborda os conceitos de reducdo de ordem de sistemas e
apresenta um método classico deterministico que sera usado na comparacao
com o0s métodos estocasticos, cujas caracteristicas e componentes s&o
destacados no Capitulo 3 onde se apresenta a estrutura do FA, PSO e SFLA na

reducdo de ordem de sistemas dinamicos.
O Capitulo 4 destaca os resultados numéricos obtidos.

O Capitulo 5 faz uma discusséo e observacdes sobre os resultados obtidos
e apresenta as conclusées sobre os métodos utilizados. Mostra, ainda, que a
estratégia utilizando Inteligéncia de Enxames € uma boa alternativa para o
problema de reducdo de ordem, e apresenta algumas propostas futuras de

trabalho.



CAPITULO 2
REDUCAO DA ORDEM DE SISTEMAS
DINAMICOS

2.1- Introducéo

Como areducéo de ordem tanto pode aplicar-se a modelos de larga escala,
ou seja, de ordem muito elevada, como para modelos de ordem moderada, em
aplicacoes tipicas de sistemas de controle, neste capitulo apresenta-se o método
proposto por Araujo (2008) que utiliza-se de otimizag&o para reducdo de modelos

estaveis, de fase minima, e com ordem moderada.

A técnica proposta consiste em analisar uma funcao de erro entre o modelo
real e o de ordem reduzida, para, a partir da minimizacdo da norma dos
coeficientes do polinbmio do numerador desta funcdo, encontrar os parametros

desconhecidos do modelo de ordem reduzida (Araujo, 2008).

Como a obtencdo de um modelo matematico, geralmente, é o ponto de
partida para as aplicacdes de sistemas de controle, primeiramente uma breve
revisdo de conceitos e definicbes de modelagem e suas representacdes sera

apresentada para um melhor entendimento do assunto.

Sendo ainda um modelo matematico uma representacdo aproximada de
um sistema real, geralmente, pode se ter uma “familia” de modelos e ndo uma

Unica representacao que reproduza tal sistema.

Assim, um sistema fisico pode ser expresso de diversas maneiras.
Dependendo do sistema em questdo e das caracteristicas de interesse, uma
representacdo pode ser mais adequada do que outra. A seguir, sao

apresentadas as representacdes lineares mais comuns para sistemas fisicos.



2.2- Equacéo Diferencial

O comportamento dindmico de muitos sistemas continuos no tempo pode
ser expresso por equacgdes diferenciais ordinarias. A equacao diferencial por sua

vez € normalmente obtida considerando-se as leis fisicas que regem tal sistema.

Quando o modelo € uma representacao valida de um sistema, informacoes
significativas podem ser retiradas sobre sua dinamica ou seu desempenho.
Portanto pode-se definir modelo como uma representacéo fisica, matematica,
l6gica ou computacional qualquer de um sistema, processo, fenbmeno ou
entidade. Segundo a sua natureza, os modelos séo classificados em fisicos,
matematicos, légicos e, recentemente, computacionais (Trivelato, 2003).

Lembrando, ainda, que um sistema linear invariante no tempo € aquele em
gue um deslocamento temporal no sinal de entrada causa 0 mesmo
deslocamento temporal no sinal de saida (sua estrutura e parametros nao se
alteram com o tempo) e pode ser representado pela equacéao diferencial ordinaria
da Equacdo (2.1), paran > m, onde x € a entrada do sistema, y € sua saida e
os coeficientes by, by, ..., by_1, b, € ay, a1, ..., Qyp_1, a4, SA0 CONStantes

dadas por combinacdes dos parametros dos componentes do sistema.

boy™ + byy" 4. 4+by_ 1y + by = apx™ + a;x™ M+ a1 x +anx (2.1)

2.3- Funcéao de Transferéncia

A funcdo de transferéncia (FT) € uma representacdo muito utilizada e
importante para sistemas lineares. Ela descreve a relacdo dinamica de causa e
efeito entre uma entrada e uma saida de um determinado sistema, no dominio

da frequéncia (Aguirre, 2007).

A FT de um sistema € obtida aplicando-se a transformada de Laplace (£) a
equacao diferencial que descreve tal sistema, considerando-se condi¢cdes
iniciais nulas. A aplicagéo do conceito de fungéo de transferéncia se restringe a

sistemas lineares invariantes no tempo.



Aplicando a transformada de Laplace na Equacéao (2.1), obtém-se a FT G(s)

dada na Equacéo (2.2).

G( ) __ L[Saida] | _ Y(s) _a(s) _ aps™+ags™ M tamogsta,

= = = 2.2
L[Entradal] X(S)cr=0 b(s) bos™+b s 14---+b,_15+by (2.2)

As raizes do polinbmio do numerador sdo chamadas de zeros e as raizes
do polinémio do denominador de polos. A ordem do sistema corresponde ao grau

do polinbmio do denominador, ou seja, n.

2.4- Representacdo no Espaco de Estados

Uma funcéo de transferéncia descreve apenas a relacdo de entrada/saida
de um sistema, nao fornecendo informacdes a respeito do que ocorre no interior
do sistema (entre os pontos de entrada e os pontos de saida). Por outro lado, a
representacdo no espaco de estados fornece tais informacdes, pois evidencia

também relacBes entre as variaveis internas ao sistema.

A andlise em espaco de estados envolve trés tipos de variaveis na
modelagem de sistemas dindmicos: variaveis de entrada, variaveis de saida e
variaveis de estado. Observa-se que a representacdo em espaco de estados de
um sistema nao € Unica, ou seja, pode-se ter mais de um modelo em espaco de
estados para o0 mesmo sistema. A representacdo em espaco de estados tem a
estrutura mostrada nas Equagbes (2.3) e (2.4), sendo chamadas

respectivamente, equacdo de estados e equacao de saida.

2(t) = Ax(t) + Bu(t) (2.3)

y(t) = Cx(t) + Du(t) (2.4)



x(t) € R™ é denominado vetor de estado, e € constituido pelas variaveis
de estados xi(t), x2(t), ..., xn(t). conforme a Equacéo (2.5). x(t) € a derivada

temporal de x(t) , ou seja, x(t) = dx(t)/dt

x1(t) X1

x(@®) = [2O| = 2] =x (2.5)
X (t) Xn

u(t) € R", é o vetor de entradas, que pode ser constituido de r funcbes

temporais de entrada, conforme a Equacédo (2.6), e y(t) € R™ é o vetor m-

dimensional de saidas medidas, Equacao (2.7).

uy (1)
u(e) = |2® (2.6)

u(t)
y1(t)
t
y(©) = |72 @7)

Ym (£)
= A : Matriz de estado (n x n).
= B : Matriz de entrada (n x r).
= C : Matriz de saida (m x n).

= D : Matriz de transmisséo direta (m x r).

O sistema representado pelas Equacdes (2.3) e (2.4) sera multivariavel se

r>1 eloum>1e monovariavel, casor =1em = 1.

A partir da representacdo em espaco de estados € possivel obter a funcao

de transferéncia de um sistema a partir da Equacéo (2.8).

40}

5 =G =CUs =T B+D (2.8)



O sistema considerado para a obtencao de (2.8) é monovariavel. No caso
de sistemas multivaridveis, a relagdo Y(s)/U(s) ndo serd apenas a razao entre
dois polinbmios em s, mas poderd ser representada como a razdo entre
polindmios de matrizes em s (Aguirre, 2007). Em geral, a representacdo em
espaco de estados € mais conveniente para representar sistemas multivariaveis

do que a funcdo ou matriz de transferéncia.

2.5- indice de Dominancia Modal - IDM

No problema de reducédo de ordem um procedimento comumente utilizado
€ reter 0s modos com as maiores constantes de tempo, denominados de polos
dominantes (mais proximos ao eixo jw). Apesar de normalmente gerar bons
resultados, esse procedimento pode apresentar problemas, tais como (Aguirre,
1993):

e Alguns modelos, apesar de terem modos dominantes, tém polos
confinados a uma regiao limitada do plano s, o que dificulta a escolha
baseada no critério de distancia ao eixo imaginario;

e Os modos mais lentos podem nao ser os mais dominantes;

¢ No caso de polos complexos conjugados a decisdo nem sempre é facil.

Para quantificar a dominancia modal, usam-se alguns indices denominados
indices de Dominancia Modal (IDM) que, apesar de bastante simples, s&o
normalmente efetivos em determinar os modos dominantes em modelos, pois,
além de levar em consideracdo as constantes de tempo de cada modo,
informacé&o contida nos polos, também usam informacao sobre a localiza¢do dos
zeros da FT contidas nos residuos da expansdo em fragBes parciais (Aguirre,
1993).

2.5.1- Modelos em Funcéo de Transferéncia

Os IDM’s aplicam-se tanto a funcbes de transferéncia como para
representacéo de modelos na forma de espaco de estados (Aguirre, 2007). Seja,

por exemplo, a FT na forma fatorada de seu denominador, da Equagéao (2.9).
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ag + a4 + ... + as”
(s—21)...(s— 1)

G(s) = (2.9)

Pressupde-se que G(s) ndo tem polos com multiplicidade maior que um, e
n > r. De acordo com a técnica de expansao em fracdes parciais (Anexo 1),
pode-se escrever a fungéo de transferéncia conforme a Equacéo (2.10) (Aguirre,
2007).

]1 ]k ]k+1 ]lt+1 ]k+q ]/t+q
G =
R Ty R o 7 A ey ) I P 0 RN PO B I o L)
(2.10)

Em que J; é o i-ésimo residuo correspondente ao polo A;. Os asteriscos
indicam complexos conjugados, k o nimero de polos reais e g o niumero de polos
complexos conjugados. Logo k + 2q = n. Além de polos com multiplicidade um,
assume-se que Re(4;) < 0, para todo i. Assim, definem-se os IDM’s para modos

reais conforme a Equacao (2.11), em que y; € 0 i-ésimo IDM.

yi=—1, i=12..k (2.11)
Para polos complexos conjugados, a definicdo é dada de acordo com a
Equacéo (2.12).

y; = —[ T+t Akt T Tt Akr ] _ Re{ Jk+1 Ak+1}
l 241 Ay Attt At

(2.12)

Para:i=k+2l—-1, k+2le l=1,2,..,q

Da Equacéo (2.12) constata-se que polos complexos conjugados possuem
IDM’s idénticos, ou seja, Yi+21-1 = Y421 (Paral =1,2,...,q) e que, ainda, podem
ser tanto positivos quanto negativos. Assim, o IDM é uma indicagdo quantitativa
da amplitude da contribuicdo de cada modo bem como a sua direcdo e distancia
em relacdo ao eixo imaginario para posteriormente se obter uma FT de ordem

reduzida a partir dos modos de maior IDM.
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Em termos percentuais, o calculo do IDM percentual (IDM%) é dado pela
Equacéo (2.13).

YouG) = @ X 100% (213)

em que:

n
= Z(Iyil) ; parai=1,2,..,n (2.14)
i=1

Para o célculo do IDM percentual acumulado ( yyq) ), tem-se a Equagéo

(2.15).

n
Yo%al) = Zy%(i) ; parai=1,2,..,n (2.15)
i=1

Os polos e residuos que fardo parte da FT reduzida sdo aqueles
correspondentes aos elementos, cujos valores sdo realmente significativos e
possuem maior influéncia sobre a resposta do sistema, sendo esta, uma questao
subjetiva e de analise (Aguirre, 2007). Os demais valores serdo “descartados”,
sendo assim, 0s polos e residuos correspondentes a estes valores, também,

serao eliminados.

Para modelos na forma de espacos de estados das Equaces (2.3) e (2.4),
os IDM’s para o par de entrada-saida entre a i-ésima entrada e a j-ésima saida

séo dados pela Equacgéo (2.16).

diag [y vy’ . v)] = —Re{C; B; A1} ;i=1,2,..,v j=1,2,..,u (2.16)

Onde Re{ . } indica a parte real e os demais termos sao dados pelas

Equacdes (2.17) a (2.24) (Aguirre, 2007), onde: v; séo os autovetores de A, C; é

a j-ésmia linha de C e diag representa uma matriz diagonal com os elementos

indicados.
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V=[vv,..v,] (2.17)

A=V"tAv (2.18)
Ggv=|[clel.ellj=1,2,.. u (2.19)
¢ =diag[c] ¢}.. c}] (2.20)
C=[CCp .. CuIT (2.21)
V1B, =[bi bi..bL] (2.22)
B;=diag[bi bL..bL] ,i=1,2,..,v (2.23)
B=[B;B; .. B,] (2.24)

2.6- Reducdo de ordem por minimizagcdo da norma dos coeficientes

polinomiais do erro

Sendo a funcdo de transferéncia de um sistema linear e invariante no

tempo, dada pela Equacéo (2.26).

a(s) aps™+ -+ ays?+as+a,

G(s) = b(s)  byS™+ -+ bys? + bys + b

(2.26)

O problema da reducdo de ordem é determinar uma nova funcdo de
transferéncia G(s), Equacéo (2.27), onde os graus dos polindmios d(s) e h(s)
sejam menores que os graus dos polindbmios a(s) e b(s), respectivamente e
ainda, que seja equivalente a G(s), seja quanto a sua resposta no dominio do
tempo para uma mesma entrada ou quanto a sua resposta no dominio da
frequéncia:

o a(s)

G(s) = 55) = G(s) (2.27)

Destaca-se que certos polos do sistema, como o0s polos dominantes,

podem ser retidos na solugdo, assim como alguns zeros, ou o grau relativo da
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funcdo de transferéncia original pode ser preservado (diferenca entre 0 nimero
de polos e zeros), o que resulta em diferentes formas de reducdo. Entretanto,
em muitos casos ndo ha polos dominantes e nem sempre é possivel realizar o

cancelamento de polos e zeros.

Pelo exposto, sendo a funcéo G(s) a funcéo reduzida de G(s), esta pode
ou nao gerar um determinado erro; logo, pode-se escrever a Equacao (2.28), ou
seja, a funcédo de transferéncia original como sendo a soma de sua funcéo

reduzida com um possivel erro:

G(s) = G(s) + e(s) (2.28)

Substituindo as Equacbes (2.26) e (2.27) na Equacéo (2.28), resulta na
Equacéo (2.29).

a(s).b(s) — a(s).b(s) _ N(s)

= _ = 2.29
e(s) b(s).b(s) D(s) (2:29)

Portanto o numerador da funcgéo erro, € dado pela Equacao (2.30).
N(s) = a(s).b(s) — a(s).b(s) (2.30)

Desta forma, a métrica proposta em Araujo (2008) para a reducao de ordem
de modelos consiste em minimizar a norma ao quadrado dos coeficientes do

polindmio N(s), ou, compactamente, resolver a Equacao (2.31).

min norm? { coef. [N(s)] } (2.31)

Ressalta-se que a norma referente a Equacao (2.31), nada mais € do que
um método analitico para se calcular a distancia entre dois pontos, Equacao
(2.32) e, considerando que um desses pontos se encontra na origem, tem-se a
Equacéo (2.33).

norm = /(x; — x0)% + (1 — ¥o)? (2.32)

norm? = (x; — 0)? + (y; — 0)? (2.33)
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Como se quer o minimo da norma ao quadrado dos coeficientes de N(s),
implica afirmar que as derivadas (parciais) em relacdo aos coeficientes desta
serdo igualadas a zero, resultando no sistema de Equacdes (2.34) e (2.35).

( 0 norm?*{coeficientes de N(s)} _

dcoef numerador de G

(2.34)

0 norm %{coeficientes de N(s)} _ (2.35)

dcoef denominador de G

Para um completo entendimento, serdo apresentados no Capitulo 4, os

estudos de casos, utilizando esta técnica.

2.7- Conclusoes

Observa-se, que o método apresentado na se¢do 2.6, como a grande
maioria dos existentes, ndo fornece uma indicacao sobre a ordem que se deve
adotar para o modelo reduzido, sendo esta escolha por tentativa e erro; o método
pode falhar quando aplicado a um sistema estavel e de baixa ordem gerando um
modelo reduzido instavel; em algumas situacdes o modelo reduzido obtido pode

ser de fase ndo-minima apesar do modelo original ser de fase minima.

Os IDM’s sdo uma alternativa para o problema da determinacdo da ordem
de modelos de ordem reduzida, particularmente quando se considera que certas
caracteristicas intrinsecas do sistema original devem ser mantidas, tais como: a
estabilidade ou fase minima, visto que em certas situacfes, como é o caso de
projeto de controladores, é desejavel que o modelo reduzido seja compativel em

relacédo a estes dois itens com o sistema original.

O IDM e o0 método da secéo 2.6, serao utilizados em exemplos de obtencao
de modelos reduzidos no Capitulo 4, tendo como critério de avaliacdo a resposta

ao degrau unitario e em frequéncia, aplicados aos sistemas originais e reduzidos.

15



CAPITULO 3
ALGORITMOS DE INTELIGENCIA DE
ENXAMES

3.1- Algoritmos de Otimizagao

N&o é exagero dizer que a otimizacdo estd em toda parte, do design de
engenharia ao planejamento de negocios e do roteamento da Internet ao
planejamento de férias. Em quase todas essas atividades, tenta-se atingir certos
objetivos ou otimizar algo como lucro, qualidade e tempo. Como recursos, tempo
e dinheiro sdo sempre limitados em aplicagbes do mundo real, busca-se
encontrar solucbes para otimizar o uso desses recursos Vvaliosos sob

planejamento e design usando ferramentas matematicas (Yang, 2008).

Atualmente, a Inteligéncia Computacional (IC) tornou-se uma ferramenta
indispensavel para resolver problemas de otimizacdo com varios algoritmos de
busca eficientes. Assim, apresenta-se, neste capitulo, uma breve abordagem a
respeito da IC e evolutiva, afim de aplica-las aos métodos de reducdo da ordem
de sistemas lineares que seréo propostos, fazendo uma breve distingao entre o
método deterministico classico e o estocastico, utilizando inteligéncia de

enxames.

3.2- Introducao a Inteligéncia Computacional

A IC é uma area recente das ciéncias teoricas e aplicadas, com enfoque
em ciéncia da computacio e matematica. E um conjunto de metodologias
computacionais e abordagens inspiradas na natureza para lidar com problemas
complexos do mundo real nos quais as abordagens tradicionais sao ineficazes

ou inviaveis.
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A caracteristica de inteligéncia € geralmente atribuida aos seres humanos,
mas em IC qualquer forma de vida pode ser usada como inspiragdo, como
formigas. Em IC a inteligéncia esta diretamente ligada a tomada de deciséo e

raciocinio (Kruse, 2013).

De acordo com Zadeh (1994), a IC inclui principalmente redes neurais
artificiais, além de outros algoritmos com inspiracéo biolégica como a inteligéncia
coletiva, o sistema imunologico, e inclui campos mais amplos, como
processamento de imagem, além de outros formalismos como a Teoria de
Dempster-Shafer, teoria do caos, logica polivalente e légica fuzzy, séo utilizados
na construcdo de modelos computacionais, visto que, os modelos tradicionais
muitas vezes nao conseguem lidar com incertezas, ruido, e a presenca de um

contexto em permanente alteracao.

As Redes Neurais, introduzidas em 1940 (com mais desenvolvimentos na
década de 1980) imitam o cérebro humano e representam um mecanismo
computacional baseado em um modelo matemético simplificado dos neurdnios

e sinais que eles processam (Jamshidi, 2003).

A Computacdo evolucionaria, introduzida na década de 1970 e mais
popular desde os anos 1990 imita a evolucdo das espécies (com base
populacional) através da reproducéo das geracdes. Ela também imita a genética

nos chamados algoritmos genéticos (Liden, 2008).

A légica fuzzy ou nebulosa ou difusa, foi introduzida em 1965 como uma
ferramenta para formalizar e representar o processo de raciocinio e os sistemas
de logica difusa, que sdo baseados em lbégica fuzzy e possuem muitas
caracteristicas atribuidas a inteligéncia. Com a incerteza, que é comum para o
raciocinio humano, a percep¢cdo e a inferéncia e, ao contrario de alguns
equivocos, tem uma espinha dorsal matematica muito formal e estrita (“é
bastante determinista, em si, ainda que permitindo que as incertezas sejam

efetivamente representadas e manipuladas”) Zadeh (1994).

Como forma de demonstrar o impacto da area, recentemente, a IC tem

estudado, de forma profunda, a inteligéncia coletiva proporcionada por certas
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comunidades de animais e insetos, isto €, inspiradas na natureza, com a
capacidade de busca, comunicacéo e localizacdo entre os individuos destas. A
titulo de exemplo, tem-se, como apresentado em Wang et al. (2003), a utilizacédo

de solucBes por otimizacao de colbnias de formigas.

Sendo assim, como pré-requisito, ou base, para o estudo inicial destas
comunidades, faz-se necessario, a abordagem de alguns conceitos

fundamentais de heuristicas e metaheuristicas, como apresentado a seguir.

3.3- Heuristicas versus Metaheuristicas

Depois que um problema de otimizacdo é formulado corretamente, a tarefa
principal € encontrar as solu¢des oOtimas por algum procedimento de solucéo

usando as técnicas matematicas corretas.

De fato, como se observa em quase todos os algoritmos metaheuristicos
modernos, tenta-se usar as melhores solu¢cdes ou agentes, e randomizar (ou
substituir) os ndo tao bons, enquanto avalia-se a competéncia de cada individuo
(aptiddo) em combinacdo com o histérico do sistema (uso de memoaria). Com
esse equilibrio, pretende-se projetar algoritmos de otimizacdo melhores e mais
eficientes (Yang, 2008).

Deste modo, a classificacao do algoritmo de otimizagao pode ser realizada
de véarias maneiras. Uma maneira simples é observar a natureza do algoritmo e
isso divide os algoritmos em duas categorias: algoritmos deterministicos e
algoritmos estocésticos. Algoritmos deterministicos seguem um procedimento
rigoroso, e seu caminho e valores de varidveis de design e funcdes sédo
repetiveis. Por exemplo, hill-climbing € um algoritmo deterministico e, para o
mesmo ponto de partida, eles seguirdo o mesmo caminho, independentemente
se o0 programa € executado hoje ou amanha. Por outro lado, os algoritmos
estocasticos sempre possuem alguma aleatoriedade (Goldbarg, 2017). Os
algoritmos genéticos sdo um bom exemplo, as strings ou soluc¢des na populacéo
serdo diferentes cada vez que o programa é executado, pois 0s algoritmos usam

alguns numeros pseudo-aleatérios. Embora os resultados finais possam néo ter

18



grandes diferencas, mas os caminhos de cada individuo ndo sado exatamente

repetiveis.

Deste modo, de acordo com Gigerenzer (2011), as heuristicas sdo métodos
de busca que tiram proveito de caracteristicas e informacdes do proprio
problema a ser explorado, facilitando o encontro de um minimo global no espaco
de busca. Sao limitadas e fornecem sempre a mesma solucdo quando iniciadas
de um mesmo ponto de partida. Em contrapartida, as metaheuristicas vem suprir
esta deficiéncia e tem como objetivo principal explorar um espaco de pesquisa
de forma inteligente, ou seja, encontrar solugdes de alta qualidade movendo-se

para areas nao exploradas quando necessario.

Contudo, a éarea que estuda as metaheuristicas € considerada um
subcampo primario da area de otimizacao estocastica, classe geral de algoritmos
e técnicas que empregam algum grau de aleatoriedade para encontrar solucdes
tdo 6timas quanto possivel para problemas reconhecidamente dificeis.

Segundo a defini¢do original, metaheuristicas sdo métodos de solucéo que
coordenam procedimentos de busca locais com estratégias de mais alto nivel,
de modo a criar um processo capaz de escapar de minimos locais e realizar uma
busca robusta no espaco de solugbes de um problema. Posteriormente, a
definicdo passou a abranger quaisquer procedimentos que empregassem
estratégias para escapar de 6timos locais em espacos de busca de solucbes
complexas (Geem et al., 2001). Em especial, foram incorporados procedimentos
que utilizam o conceito de vizinhanca para estabelecer meios de fugir dos 6timos
locais. Uma metaheuristica, portanto, visa produzir um resultado satisfatério para
um problema de otimiza¢éo, focando na eficiéncia e uma maior exploracao do

espaco de busca, porém sem qualquer garantia de otimalidade.

Como apresentado em (Geem et al., 2001), as metaheuristicas sao
aplicadas para encontrar respostas a problemas sobre os quais ha poucas
informacgdes: ndo se sabe como € a aparéncia de uma solugéo 6tima, h& pouca
informacédo heuristica disponivel e forca-bruta € desconsiderada devido ao
espaco de solucdo ser muito grande. Porém, dada uma solucédo candidata ao

problema, esta pode ser testada e sua otimalidade, averiguada.
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Algumas de suas caracteristicas sao:
e Utiliza estratégias para guiar o processo de busca;

e Explora de maneira eficiente o espacgo de busca, com o objetivo de

encontrar uma solucao 6tima préxima ao ponto atual,

e Utiliza de técnicas de buscas locais a complexos processos de

aprendizagem,;

e Possui mecanismos que evitam o aprisionamento dos mesmos em

areas restritas do espaco de busca;

e Faz uso de um dominio especifico de conhecimento com uma

heuristica para estratégias de busca;

e Armazena experiéncias de buscas, utilizando-as para guiar o

algoritmo nos futuros processos de buscas.

Ha diversos métodos de metaheuristicas. Alguns podem ser vistos como
extensdes de algoritmos de busca local que procuram sair de regides com
poucas possibilidades de encontrar étimas solu¢cdes e ir para locais onde as
melhores solucdes podem estar presentes. ISso é proposto por algoritmos como
Busca Tabu, Busca Local Iterativa (ILS, do inglés Iterated Local Search), Busca
em Estrutura de Vizinhanca Variavel (VNS, do inglés Variable Neighborhood
Search), Recozimento Simulado (Simulated Annealing) e GRASP (do inglés
Greedy Randomized Adaptive Search Procedures, em traducdo livre,

“Procedimentos ageis de Pesquisa Adaptativa Aleatoria”).

Ha também outras técnicas inspiradas na capacidade da natureza de
adaptacdo dos seres vivos ao meio onde vivem, através da recombinacdo e
mutacdo de individuos, mais precisamente, recombinar solu¢bes atuais
(solucdes pai) para melhorar futuras solugcbes (solucdes filho). Nessa classe
estdo algoritmos de computacdo evolutiva, como os Algoritmos Genéticos.
Outros algoritmos séo inspirados no comportamento de individuos em interacao
com o meio onde habitam, como Col6nia de Formigas e Nuvem de Particulas

(Kennedy & Eberhart, 1995). A Colonia de Formigas é uma abordagem inspirada
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no comportamento das formigas para encontrar o menor caminho entre a origem
do alimento e seu ninho, onde as mesmas depositam feromonio para marcar a
trajetoria. A Nuvem de Particulas é motivada pela simulagdo do comportamento

social de organismos existentes na natureza.

Em Geem et al. (2001), para que uma metaheuristica explore um espacgo
de busca de forma inteligente, obtenha solu¢des de 6tima qualidade e consiga
mover-se para areas ndo exploradas quando necesséario, os conceitos de
intensificacao e diversificacdo devem ser atingidos. A intensificacdo consiste em
concentrar as buscas em regides promissoras em torno de boas solucdes. A
diversificagcdo corresponde em fazer buscas em regides ainda n&o exploradas.
Toda metaheuristica deve possuir esses dois componentes que devem ser
balanceados e bem utilizados, tornando necessario integrar metaheuristicas por
uma hibridizacdo, que pode levar a melhores desempenhos do que uma

metaheuristica sozinha.

3.4- Metaheuristica inspirada na natureza

De acordo com Zhu e Tang (2010), existe uma variedade de organismos
na natureza que possuem a habilidade de buscar alimento de maneira
cooperativa enquanto tentam evitar predadores e outros riscos, o que € chamado
de “comportamento de enxame”. Esse comportamento € encontrado em
passaros, peixes, formigas, abelhas, cupins e outros tipos de insetos. A vida em
sociedade oferece mais chances de sobrevivéncia a esses organismos do que

se eles vivessem de forma isolada.

Segundo Zhu e Tang (2010) e Rosendo (2010) esse tipo de comportamento
geralmente ndo segue comandos de um lider e ndo possui um sistema
hierarquico, mas mesmo nao havendo um controle centralizado ou um plano
global, cada organismo do enxame segue regras locais de interacdo para
comandar suas acdes, o0 que pode gerar um padréo global de comportamento,
dessa maneira 0 enxame acaba atingindo seus objetivos. Deve-se ressaltar,

contudo, que os agentes individuais ndo tém conhecimento explicito de
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resolucdo de problemas, sendo que o comportamento inteligente surge (ou

emerge) por causa das agles sociais dos agentes (White & Pagurek,1998).

Os individuos do enxame interagem entre si e com o ambiente para
alcancar um determinado objetivo. Por exemplo, na busca por alimento, os
individuos constantemente trocam informacdes, para saber que direcdo seguir,
utilizando sua experiéncia individual e também a experiéncia de seus
companheiros, com base na melhor posicdo que ja ocuparam em relacdo ao

alimento que buscam.

De acordo com Zuben e Attux (2008) esse tipo de comportamento social
inspira pesquisadores a desenvolver diversas ferramentas computacionais para
a resolucdo de problemas e estratégias de coordenacdo e controle de robds.
Assim surgiu a Inteligéncia de Enxame (S, do inglés Swarm Intelligence) no fim
da década de 1980, para se referir a sistemas roboticos formados por uma
colecdo de agentes simples que interagem em um ambiente seguindo regras
locais (Rosendo, 2010).

Ainda segundo Rosendo (2010), a Inteligéncia de Enxame é uma técnica
de inteligéncia computacional que estuda o comportamento coletivo de agentes
descentralizados. E com base nestes sistemas naturais de comportamento
emergente, com o passar do tempo diversos sistemas artificiais de otimizacéo
tém sido desenvolvidos e aprimorados. Segundo Pereira (2007), tais algoritmos
possuem caracteristicas que os tornam mais eficazes do que outros algoritmos

na pesquisa de solucdo 6tima, das quais se destacam:

e A capacidade de trabalhar com uma populacdo de solucdes
simultaneamente, introduzindo assim uma perspectiva global e uma
maior diversidade de pesquisa. Tal caracteristica proporciona uma
grande capacidade de encontrar 6timos globais em problemas que

possuem diversos 6timos locais.

e Os algoritmos de enxame trabalham com solucdes aleatorias e
operadores probabilisticos, o que possibilita uma maior capacidade
de fuga de otimos locais, além de também manter uma maior

diversidade da populacao.
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e Quanto ao dominio da pesquisa, ndo € necessario um conhecimento
prévio, podendo este ser multidimensional, com ou sem restri¢coes,

lineares ou nado lineares.

Alguns dos algoritmos com inteligéncia de enxame utilizados séo o de
otimizacao por grupo de particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization)
introduzido por Kennedy e Ebehart (1995) e o Firefly Algorithm (FA) proposto por
Xin-She Yang (2008), baseados no movimento de grupos de animais, tais como
bandos de aves e cardumes de peixe. As observacdes de como esses animais
se movimentam em conjunto de forma sincronizada e harmoniosa, levou a
tentativa de criagdo de modelos computacionais que descrevessem o principio

por tras dessa comunicacao.

3.5- Algoritmo de Enxame Firefly

O Firefly Algorithm (FA) é um algoritmo de otimizacdo bioinspirado,
baseado no comportamento social de vagalumes na natureza, insetos
bioluminescentes conhecidos por suas emissfes luminosas, e proposto

originalmente por Xin-She Yang (Yang, 2008).

Os padrdes de luminosidade podem ser usados tanto para atrair suas
presas, se comunicar com outros vagalumes, emitir alertas sobre a presenca de
predadores ou para atrair possiveis parceiros reprodutivos em rituais de
acasalamento, sendo essa atracédo mais forte quanto maior for a intensidade da
luz. Esta capacidade de comunicacéo diminui a medida que a distancia entre os

vagalumes aumenta (Xing & Gao, 2014).

O FA simula o comportamento social entre os individuos de uma populacéo
de vagalumes no verdo em regides tropicais. Nesta situagao, cada vagalume
desloca-se no hiperespago produzindo seu proprio padrdo de luminosidade
atraindo ou sendo atraido pelo padrao de outros vagalumes que considere mais
atrativo. A ideia é que os vagalumes convirjam para aquele com maior brilho na

populacao.
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No FA os comportamentos dos vagalumes, tais como sua atratividade e
comunicacao, sdo usados para realizar uma pesquisa no espaco de busca pelas
melhores solugcdes para o problema a ser otimizado. Neste algoritmo, cada
possivel solucdo € conhecida como “vagalume” e seu brilho esta associado com
0 seu valor da funcéo objetivo. Os vagalumes séo atraidos pelos vizinhos que
possuem o brilho mais intenso, ou seja, aqueles com os melhores valores da
fungdo objetivo. Quando n&do existem vizinhos mais “brilhantes” do que o
vagalume em guestao, este ird se movimentar de forma aleatéria pelo espaco de
busca (Xing & Gao, 2014).

A ideia do algoritmo € calcular o valor da funcdo objetivo em diversos
pontos do dominio, escolhidos inicialmente de forma aleatoria, considerando que
em cada um destes pontos existia um vagalume e fazer com que esse valor da
funcdo nestes pontos esteja relacionado com a intensidade da luz gerada pelos
vagalumes. Em seguida séo feitas interacdes, seguindo certas regras, com 0
objetivo de fazer com que os valores convirjam para o ponto que gere mais brilho,

ou seja, no ponto onde a funcao apresente o valor étimo (Ribeiro, 2014).

A atratividade esta ligada a intensidade da luz (I) enxergada pelo vagalume,
gue diminui com o0 aumento da distancia (r), de maneira que a intensidade de luz
é inversamente proporcional ao quadrado da distancia, | « r~2, portanto os
pontos que apresentam 0s menores valores para a funcdo objetivo vao sendo

atraidos em direcdo aos que apresentam os maiores valores.
De acordo com Yang (2008) o algoritmo deve seguir algumas regras:

e Cada vagalume é atraido por outros vagalumes independentemente do

Sexo.

e A atratividade é proporcional ao brilho. O vagalume de menor brilho

sempre ird se mover em dire¢cdo ao de maior brilho.

e A atratividade é proporcional a intensidade da luz, que é inversamente
proporcional a distancia, pois o algoritmo tem o objetivo de encontrar o

ponto que a intensidade da luz seja maxima.
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e Quando ndo houver nenhum outro com brilho maior que o seu, o

vagalume se movera de forma aleatéria.

e O brilho emitido por um vagalume € determinado pela sua avaliacéo frente
a funcdo objetivo, por consequéncia, quanto melhor avaliado, mais

brilhante.

No FA assume-se a existéncia de uma populacdo de vagalumes e que a
mesma é usada para solucionar o problema, fazendo com que os individuos se

movimentem de forma interativa pelo espaco de busca.

A posicao, x;, de cada vagalume utilizado no algoritmo define uma solucéo
candidata X;, Equacgéao (3.1).
Xi = (xq1,%3, e, Xg) (3.1)

A distancia euclidiana entre dois vagalumes (i e j) € dada pela Equacéo

(3.2), onde n é o numero de dimensdes que o vagalume pode se deslocar.

n

3.2
rij = [ — x| = Z(xi,k —xj,k)z 52

k=1

No algoritmo, dois conceitos distintos sdo importantes: a intensidade da
luz (ou brilho), que € um parédmetro individual de cada vagalume, e a atratividade,
que depende da distancia que o vagalume esta sendo observado e indica o quao

forte ele ira atrair outros vagalumes do enxame.

A intensidade da luz relativa, I, observada por um vagalume i, a uma

distancia, ry;, de outro vagalume j, é calculada usando a Equacao (3.3) onde y €

o coeficiente de absorcdo da luz no meio que variade O a1l e I, é a intensidade

original da luzemr =0.
[ =I,e"mii (3.3)

Assume-se que a atratividade, ou funcao de atracado, 8, de um vagalume,

€ proporcional a intensidade de seu brilho enxergada pelos vagalumes
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adjacentes E inversamente proporcional a distancia entre dois vagalumes,

conforme a Equacéo (3.4), onde B, € atratividade em r = 0.

B =Boe """ (3.4)
Existem dois casos especificos importantes:

a. Paray — 0, a atratividade sera sempre constante, o que seria equivalente a
vagalumes espalhados num espaco ideal, onde todos podem ser
observados, de qualquer distancia e, portanto, sejam sempre atraidos em
direcdo ao que apresenta a maior intensidade de luz.

b. Paray — o, tem-se uma situacdo completamente oposta: nenhum vagalume
pode ser observado por outro, fazendo com que eles se movam de forma
completamente aleatéria. Este caso corresponde a um método de busca

aleatodria.

O movimento de um vagalume i em direcdo a um vagalume j, causado por
esta atragéo, pode ser calculado usando a Equacéo (3.5), onde X;(t) é a posi¢ao

corrente do vagalume i, X;(t) € a posi¢cdo do vagalume j, a € um coeficiente

aleatdrio e g; € um vetor aleatorio com distribuicdo gaussiana.

Xi(t+1) = X;(6) + Boe " (X; — X;) + ag; (3.5)

Considerando a posicdo inicial de cada componente no enxame, a

Equacéo (3.5) pode ser escrita como em (3.6).

xX; = Xijo(t) + ﬁoe_yrifz (xj (t) — x40 (t)) +a (rand — %) (3.6)
Onde:
X;o € a posicéo inicial do vagalume i ;
ﬁoe"”l’izé a parcela do movimento devido a atratividade gerada pelo
vagalume j;
a(rand —%) € a parcela aleatéria do movimento, com rand sendo um

numero aleatério entre O e 1.

Os passos para implementar o FA podem ser sintetizados como no
pseudocodigo adaptado de Yang (2008) em Serapido e Rocha (2012)

apresentado a seguir:
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1. Definir a fungédo objetivo J(x), x = (x;, ..., x4)T.

2. Definir os parametros n, a, By, v, MaxGeragoes.

3. Gerar a populacao inicial de vagalumes x; (i = 1,2, ..., n).

4. Calcular a intensidade de luz I, para x; proporcionalmente a J(x;), para

cada vagalume x;:

5. Calcular o fator de atratividade  de acordo com e v’

6. Mover o vagalume x; em direcdo aos vagalumes mais brilhantes.

7. Se o critério de convergéncia for satisfeito, termine, sendo, volte ao
passo 4.

A Figura 3.1 ilustra o funcionamento do algoritmo na forma de fluxograma.

Inicio
(Definir Fungao Objetivo)

!

Definir Parametros
(Parametrizar o Algoritmo)

|

—
Gerar populagao inicial de “Fireflies™
(Vagalumes)

e ~
» Atualizar a intensidade da luz

(“Fitness Value™) dos vagalumes

., l ——

~— =y
Determinar o fator de atratividade

. ——

~ ~

Mowver o vagalume xi em direcao aos

vagalumes mais brilhantes
- -

l

Critério de convergéncia
satisfeito

Sim

[ Resultado Otimo ]

Figura 3.1 - Fluxograma de solugdes de problemas de otimizagao com Firefly

Algorithm.
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3.6- Particle Swarm Optimization - PSO

A metaheuristica do enxame de particulas PSO (Particle Swarm
Optimization) é uma técnica de otimizacao estocastica, inicialmente voltada para
funcdes continuas, seu desenvolvimento foi inspirado na simulacdo de um
sistema social simplificado (Kennedy & Eberhart, 1995). Ele procura reproduzir
o deslocamento de um conjunto de individuos (bando de passaros, cardume de
peixes ou enxame de insetos) que pode ser caracterizado por um
comportamento individualmente aleatorio, mas globalmente direcionado. Foi
concebida a partir de estudos relacionados ao comportamento destas espécies
dentro de uma sociedade tendo como base os trabalhos de observacéo

comportamental do bidlogo Frank Heppner (Souza, 2014).

Embora seja classificado, por alguns autores, como um algoritmo do tipo
evolutivo, por possuir similaridades com outros algoritmos desta classe, como os
Algoritmos Genéticos (AG’s) por exemplo, pois seu processo de otimizacao
baseia-se, também, na manipulacdo de uma populacdo de solucdes que é
inicializada de forma aleatdria consistindo na busca (da posicdo) com maior
aptidao (fitness), em um espaco de busca predeterminado, correspondente ao
conjunto de todas as possiveis solugbes, cujos problemas sao resolvidos
iterativamente ao tentar-se melhorar a solucdo candidata com respeito a uma
dada medida de qualidade e critérios de parada (Silva, 2014); para outros
autores, este algoritmo ndo pode ser classificado ou inserido na computacdo
evolutiva por ndo possuir os mesmos operadores de selecdo, recombinacéo e
mutacgédo, por exemplo. Por outro lado, assemelha-se ao método da colbnia de
formigas (ACO do inglés, Ant Colony Optimization) e aproxima-se desta quanto
ao guesito enxames. De fato, de acordo com Engelbrecht (2007), trata-se de um
algoritmo pertencente ao grupo dos algoritmos bioinspirados e pode-se, entéo,
finalmente classifica-lo e inseri-lo na categoria de algoritmos baseados em

inteligéncia de enxames ou populac¢des. Adiante, a Figura 3.2 ilustra a situagao.

No PSO, assim como em outros algoritmos, existe uma populacéo de
individuos, chamados de nuvem (ou enxame) de particulas, que ao invés de
utilizar operadores genéticos, evoluem através da cooperacdo e competicao

7

entre si por diversas geracdes (isto é, as particulas ou individuos ndo séo
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descartados apés cada iteracdo). Os componentes do grupo favorecem-se de
suas experiéncias individuais, ou seja, armazenam informacéo de suas melhores
posicdes ja visitadas, como também se beneficiam da experiéncia coletiva, isto
€, de outros membros do grupo, como a experiéncia de seus vizinhos, por
exemplo, durante a busca de uma melhor localizac&o (fithess) em relagdo ao seu
alvo, como o objetivo por busca de comida, local para pouso, protecdo de

predadores e outros. A Figura 3.3 ilustra o caso.

*Computagdo evoluciondria (ou evolutiva)

I *Inteligéncia Coletiva I

i *Redes Neurais Artificiais
@ *Computagdo inspirada
" Napaticaa | esistemas Imunoldgicos Artificiais

/
,/( 2
e% / é%
/
//

; ey % *Vida artificial
*Computacdo natural @ — @ S"““'?("ao S emulaga_o
de fendmenos naturais «Geometrias fractais
AN
N
N\
X @ :
@ *Computagio utilizando +Computacdo Quantica

-

meios (materiais)

4 *Computagdo baseada em DNA
naturais

Figura 3.2 — Classificacédo do algoritmo PSO quanto a sua natureza.

A
Objetivo o
ietivoch @

>

Figura 3.3 — llustracdo da nuvem de particulas (bando de passaros) em

busca de comida, guiados por um “lider” o qual possui a melhor posi¢céo

(Gbest) do bando em relag&o ao objetivo. Fonte: Garcia (2016).
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Observada a Figura 3.3, pode-se entender o funcionamento do algoritmo
PSO por meio de uma analogia de um bando de passaros em pleno voo na busca
por alimento ou abrigo, em que é possivel notar que h4 um péssaro que se
destaca em relacédo aos demais, ou seja, este passaro possui a melhor posicéo
do grupo de tal forma que os outros passaros desta populacéo tendem a segui-
lo. Devido ao fato de todos os individuos deste grupo estarem em movimento
(em voo0), ha sempre a atualizagdo das posi¢cdes de cada componente deste.

Comparativamente, no PSO, este passaro que se evidencia, sendo o lider
do grupo e guiando todos os outros, trata-se da particula de melhor posicéo
dentro do espaco de busca considerado, denominada na literatura por Gbest. Da
mesma forma, as melhores posi¢cdes dos demais passaros, ja visitadas até o
momento, tratam-se das melhores posicées das particulas, chamadas Pbest.

Por fim, o alimento ou abrigo, equivale a funcéo objetivo do algoritmo.

Em outras palavras, a metodologia tende a preservar as posi¢cdes com
melhor aptidédo e descartar as outras. Para tanto, 0 movimento de cada particula
€ afetado tanto pela informacédo sobre sua melhor posicdo quanto pelo registro
da melhor posicao obtida considerando todas as outras particulas. A posicéo e
a velocidade iniciais de cada particula sdo definidas aleatoriamente. A cada nova
iteracao esses valores sdo atualizados. Esse processo € repetido até ser atingido
0 numero maximo de iteracBes, ou que seja atingido o erro maximo pré-

determinado. A Figura 3.4 ilustra o fluxograma do PSO.

[ Criar particulas de forma aleatc’-ria]

v

[ Avaliar particulas do enxame ]“‘_

b

Critérios Atualizar melhor

de convergéncia posicao do
satisfeitos? enxame
Mao
Atualizar a velocidade das
particulas e suas posicies

Atualizar melhor posicao ja visitada
por cada particula do enxame
Figura 3.4 - Fluxograma de solucdes de problemas de otimizagcdo com PSO.
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3.6.1- Estrutura do PSO Classico

De acordo com o modelo classico proposto por Kennedy e Eberhart (1995),
as particulas circulam pelo espaco de busca, tendo suas velocidades atualizadas
de forma dindmica com base no historico das experiéncias individuais e coletiva
de todo o0 enxame. Logo, a evolucao do algoritmo PSO esté associada a trajetoria
percorrida pelo enxame e ao tempo gasto para encontrar a melhor solugcéo do
problema. As estruturas de armazenamento dos valores, isto €, 0s vetores
posicdo (X) e velocidade (V) da i-ésima particula, no instante t, no espago de
busca D-dimensional podem ser representados como visto nas Equagodes (3.7)
e (3.8), respectivamente.

Xi(t) = [x1(0), x32(0), x;3(2), ..., X;p(8)] 3.7)

Vi) = [vi (1), vi2 (1), v33(0), ..., Vip ()] (3.8)

Da mesma forma, sendo cada uma destas particulas uma solucéo potencial
para o problema, a sua melhor posicao (individual ou prévia), isto €, a posicao
que fornece o melhor valor de aptiddo da i-ésima particula (Pbest), é

representada por:

Pbest;(t) = [pbest;;(t), pbest;,(t), pbestiz(t), ... , pbest;p(t)] (3.9)

Coletivamente, a posicdo da particula mais apta, ou seja, da particula com
o melhor desempenho segundo a funcdo objetivo encontrada até entdo no
instante t, ou ainda, a melhor posicdo encontrada pelo enxame (Gbest) é dada

por:

Gbest(t) = [gbest,(t), gbest,(t), ghest;(t), ..., gbestp(t)] (3.10)

Por fim, de posse dos valores de Pbest e Gbest, pode-se obter a

atualizacéo e iteragdo do algoritmo por meio das Equagdes (3.11) e (3.12).
Vi(t+1) =V, (t) + ci.7y [Pbest; — X;(t)] + c,.1, [Gbest — X;(t)] (3.12)
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Onde:

C1 e C2 - sdo duas constantes positivas que correspondem as componentes
cognitivas e sociais do enxame, respectivamente, (também chamados de taxas

de aprendizado);

rL e r2 - sdo duas fungdes randdmicas definidas no intervalo [0,1]; as quais
diminuem a possibilidade das particulas ficarem presas em um 6timo local, uma

vez que proporcionam uma natureza estocastica ao algoritmo.

Para o produto de ci.r1 maior que o produto cz.r2, as particulas sofrerdo
maior influéncia de seu fator cognitivo individual, Pbest, isto €, a iteracdo entre
as particulas é menor, o que dificulta a convergéncia do algoritmo. Por outro
lado, para um produto c2.r. maior que ci.ri, cada particula esta sujeita a uma
influéncia maior do fator social (de aprendizagem), Gbest, e provavelmente ficara

presa em 6timos locais (Esmin, 2005).

Kennedy e Eberhart (1995), propuseram que c1 e c2 devem ser iguais e que
c1= c2= 2, do contrario, caso a soma destes coeficientes seja maior que 4, a
primeira parcela da Equacdo (3.11), isto €, Vi(t), pouco influenciaria na
convergéncia do algoritmo para um 6timo global, dispersando, desta forma, as

particulas pelo espaco de busca.

Shi e Eberhart (1998), acrescentaram ainda, a velocidade inicial das
particulas, o fator de inércia (w), empregado para controlar o impacto da
velocidade anterior na velocidade atual, influenciando assim as habilidades de

exploragéo global e local das particulas, conforme mostra a Equacéo (3.13).

Vi(t+1) = w.Vi(t) + ci.1y [Pbest; — X;(t)] + c,.1, [Gbest — X;(t)]  (3.13)

Por fim, os valores de posi¢éo e velocidade devem estar inseridos dentro
dos limites minimo e maximo de cada variavel presente na particula. Esses
limites determinam o espaco de busca do enxame, evitando que as particulas

gerem resultados invalidos (Aloise, 2005).

A implementacgéo deste algoritmo encontra-se no Anexo IV deste trabalho.

32



3.7- Shuffled Frog Leaping Algorithm - SFLA

O “Shuffled Frog Leaping Algorithm” é um método de busca randémica,
pertencente a categoria de Inteligéncia de Enxames, assim como descrito
anteriormente para o PSO (Ver Figura 3.2). Propdem-se a resolver problemas
de otimizagdo multi-objetivo, abordados em primeira instancia por Eusuff e
Lansey (2003).

O SFLA, segundo Eusuff e Lansey (2003), € uma metaheuristica
desenvolvida para resolver, em suma, problemas de otimiza¢do combinatoria. O
algoritmo contém elementos de busca local e troca de informacdes globais,
consistindo em um conjunto de populag@es virtuais de ras interativas distribuidas
em diferentes agrupamentos denominados “memeplex”’, onde cada ‘meme”

representa uma unidade de evolucao cultural.

Para garantir uma exploracdo global, as ras virtuais séo periodicamente
misturadas, isto €, sdo trocadas as suas posi¢cdes originais e reorganizadas em
novos agrupamentos em uma técnica similar aquela usada no algoritmo de
evolucdo complexa aleatéria (Duan, 1992). Além disso, para fornecer a
oportunidade de geracao randémica de informacdes aprimoradas, ras aleatorias

séo geradas e substituidas na populagdo (Xingyu, 2019).

O algoritmo foi inspirado na evolu¢do memeética de um grupo de sapos a
procura por comida. Neste método, uma solugéo para um determinado problema
€ apresentada na forma de uma “string”, inerente aos sapos da populacéo

considerada (Bouazza, 2017).

Ressalta-se que um algoritmo memético é aquele que reflete as acdes de
determinadas caracteristicas de um grupo social de individuos por meio da
imitacéo (e, possivelmente, posterior melhoria na técnica, método ou agdo em
si). O termo “algoritimo memético” foi cunhado por Moscato (1989), derivado de
“‘meme” (Dawkins, 1976), este por sua vez, infere sobre um padrédo de
informacdes que se propagam de forma “contagiosa” ou, como dito, por
“‘imitacdo”, de modo a alterar e influenciar o comportamento social individual dos

membros de um determinado grupo.
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Dawkins (1976) ratifica, ainda, que todo conhecimento € memético e que
uma ideia ou um padréo de informacdes ndo se caracteriza um “meme” até que
haja um outro individuo que possa ser capaz de levar adiante, isto é, replicar, 0
conhecimento adquirido de forma consecutiva. A titulo de exemplo tem-se a
musica, ideias, frases de efeitos, moda, dentre outros. Para tal, define “meme”
como, simplesmente, uma unidade de informacédo intelectual ou cultural que
sobrevive ao tempo e que se pode passar de “mente em mente”, ou seja, de

geragcao em geracao.

De acordo com Eusuff e Lansey (2003), o conteudo real de um meme é
analogo ao conteudo do cromossomo de um gene nos Algoritmos Genéticos. A
evolucdo memeética e genética estdo sujeitas aos mesmos principios
basicos, isto €, possiveis solucdes sdo criadas, selecionadas de acordo com
algum critério de “Fitness”, combinada com outras solu¢cdes e possivelmente

modificada (mutada).

7

A evolugdo memética, no entanto, € um mecanismo muito mais
flexivel. Enquanto os genes s6 podem ser transmitidos pelos pais (ou pai hos
casos de reproducéo assexuada) a prole; os memes podem, em principio, serem
transmitidos entre dois individuos. Outro ponto a saber: os genes sao
transmitidos entre geracdes ao longo do tempo, podendo levar varios anos para
se propagarem. Os memes, por sua vez, podem ser transmitidos no espaco de

minutos (Eusuff; Lansey; Pasha, 2006).

A replicagdo genética € restrita pelo numero bastante pequeno de filhos de
um Unico pai, enquanto o numero de individuos que podem assumir um meme
de um Unico individuo é quase ilimitado. Além disso, parece muito mais facil para
0s memes sofrerem variacdes, ja que os individuos podem entrar em contato
com muitas fontes diferentes de novos memes. Portanto, a disseminacédo de
memes € muito mais rapida que a disseminacdo de genes. A outra diferenca
entre "memes" e "genes" € que 0s primeiros sdo processados e possivelmente
melhorados pelo proprio individuo que os detém, algo que ndo acontece com 0s

genes (Eusuff; Lansey; Pasha, 2006).
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3.7.1- Estrutura do Algoritmo SFLA

De acordo com o explicitado, a populacao inicial de sapos, ap0s ser gerada
de forma aleatoria, € particionada em grupos ou subconjuntos (memeplexes)
onde o0 numero de sapos, em cada subconjunto desta divisdo, deve ser igual.

Feito isso, o SFLA baseia-se em duas técnicas de busca: busca local e
técnicas globais de troca de informagfes (Tavakolan, 2011). Com base na
pesquisa local, os sapos de cada subconjunto melhoram suas posi¢cdes para
obter mais alimentos (para alcancar a melhor solugéo). Na segunda técnica, as
informacdes obtidas entre subconjuntos sdo comparadas entre si (ap0s cada
pesquisa local em subconjuntos). As etapas sao:

1. Gerar uma populacdo de sapos P, aleatoriamente, de acordo com a
Equacéo (3.14)

P=[U),U), ..., UP)] (3.14)

Em que um sapo € representado como um vetor de valores (memoétipo)
de variaveis de decisédo (d), dentro de um espaco de busca d-dimensional,
como mostra a Equacéo (3.15).

U@ = [uf,uf, uf, ..., uf] (3.15)

L

Parai=1 até P.

2. Calcular o valor de desempenho, Fitness, F(i), para cada sapo U(i);
classifica-los em ordem decrescente de desempenho e armazena-los em

um vetor, X, de posigdes.

X=[U@W),F@),i=1,...U(P),F(P),i = P] (3.16)

Onde a melhor posicéo é pertencente ao sapo U(i=1), por consequéncia,

a posicao menos favorecida é referente ao ultimo individuo, U(P).

3. Distribuir os individuos do vetor X (populacdo organizada) em m

memeplex. Cada memeplex contém n ras, de tal forma que:
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e = UGS FOHUG* = Uk +mG — 1), FG)* = F(k+m( - 1)] (3.17)
Para:j=1,..,.ne k=1,..,m
Isto &, a primeira ra vai para o primeiro memeplex, a segunda ao segundo

memeplex, a rd “m” vai para o memeplex “m” e ara “m+1” vai para o primeiro

memeplex e assim por diante, conforme ilustra a Figura 3.5.

1= frog
2M frog

1# memeplex

mt" frog
(m+1 )t frog

(m+2)t" frog 2 memeplex

{m+m)™ frog ® ~ ,

((n-1).m+1)" frog
((n-1).m+2)" frog

=" 4 m" memeplex

e > R R N

(n.m)* frog

Sorted population

Figura 3.5 - Particionamento de memeplexes - Adaptado de Xingyu
(2019).

Observa-se que a populacéo inteira (P) de ras é dada pelo produto de m

memeplexes, por n rds (numero de rés por subconjunto), de tal forma que:

P=m Xn (3.18)

O algoritmo é iterativo de acordo com o fluxograma ilustrado na Figura
3.6.
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Determinar solugio
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G

Figura 3.6 - Fluxograma de solucdes de problemas de otimizacdo com SFLA.

O proximo passo é baseado na pesquisa local. Dentro de cada memeplex
se identifica a melhor ra (Fitness), Xb, e a pior, Xw. Além disso, 0 sapo que
contém a melhor aptiddo global em toda a populacéo sera identificado como Xg.
Em seguida, a posicdo da pior ra é ajustada de acordo com as Equacdes (3.19)
e (3.20).

D =rand X (X, — X,) (3.19)

Xpevo = xgiual 4 p (3.20)

Onde -Dmax < D < Dmax, rand € um numero aleatério no intervalo de [0 1]
e D é o tamanho do vetor do salto (mudanca de posicdo). Dmax € a alteracéo

maxima permitida na posicdo de um sapo.

Se a nova posicao do sapo ndao melhorar, as Equacodes (3.19) e (3.20) séao
repetidas em relacdo ao melhor sapo global (ou seja, Xg substitui Xb). Se
nenhuma melhoria ocorrer neste Ultimo caso, um sapo aleatdério sera gerado para
substituir a posicao antiga do sapo anterior. O processo de embaralhamento
continua até que os critérios de convergéncia sejam atendidos. O

desenvolvimento deste algoritmo encontra-se no anexo V.
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3.8- Estrutura e Organizacado dos Algoritmos para Reducéo de Ordem

Para utilizar os algoritmos apresentados nas sec¢oes anteriores na reducao

da ordem de sistemas dinamicos, os individuos do “enxame” devem representar

os coeficientes dos polindbmios para um possivel modelo reduzido. Inicialmente,

as posicdes dos destes individuos sdo geradas de forma aleatéria e avaliadas

para que se encontrem as melhores posi¢cdes a cada interacdo. Cada solucao

representada pelos individuos da populacdo € avaliada para que o algoritmo

possa encaminhar o grupo para as regibes com os membros mais aptos (ou

adaptados, de acordo com a funcéo Fitness). A avaliacdo € feita com base no

erro entre a resposta do sistema original e a resposta do sistema reduzido

proposto. Os passos do algoritmo séo:

1-

Definir a estrutura do modelo reduzido (ordem).
Inicializar aleatoriamente os membros da populacéo.

Calcular o erro entre as respostas do modelo original y(t) e a do
modelo reduzido y, (t) , representado pelo vagalume/particula/ra n a
uma entrada do tipo degrau, Equacéao (3.21), e em seguida calcular
a funcdo custo ou erro médio quadratico, Equacao (3.22), onde m é

o tamanho do vetor de erro e, (t).

en(t) = yn(t) —y(0) (3.21)
I[P (3.22)
" m

Efetuar a iteracéo do algoritmo, a fim de melhorar a posicao de todos
os individuos do enxame.

Verificar se algum componente atende ao critério de parada, isto €,
ao numero maximo de itera¢des ou ao valor de erro maximo admitido
entre a resposta do modelo original e a do modelo reduzido do
melhor individuo: caso sim, retornar a melhor solucéo encontrada;
caso nao, voltar ao passo 3, como mostra o fluxograma da Figura
3.7.
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Definir a estrutura
do modelo reduzido
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!
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Figura 3.7 - Fluxograma para solucao e determinacdo de modelos

reduzidos utilizando os Algoritmos de Enxames abordados.
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3.9- Conclusodes

Neste capitulo abordou-se a diferenga fundamental entre os métodos
deterministicos e estocasticos de busca; confrontando a metodologia classica de
otimizacdo e minimizacdo para problemas que possuem uma dada funcao
objetivo. Evidenciou-se, desta forma, o estudo dos algoritmos bioinspirados
utilizados para resolucéo de tais problematicas.

Foram abordados os conceitos basicos sobre os algoritmos de Inteligéncia
de Enxame como o FA, PSO e SFLA, além de apresentar a metodologia

necessaria para utilizagcdo dos mesmos.

Por fim, mostrou-se a forma de se adaptar os trés algoritmos para a
utilizacao e aplicacdo em sistemas de controle, visando a obtencédo de modelos

reduzidos.

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados numéricos dos
métodos de reducdo da ordem de sistemas dindmicos, expressos por uma
Funcdo de Transferéncia, via abordagem classica deterministica (por

minimizacédo) e estocastica (Inteligéncia de Enxame) para fins de comparacéao.
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CAPITULO 4
RESULTADOS NUMERICOS

4.1- Caso 1: Sistema perfeitamente reduzivel para primeira ordem, Gu(s)

Em Araudjo (2008) foi obtida a reducdo do sistema representado pela
Equacao (4.1) para um sistema de primeira ordem, com a finalidade de testar a
eficiéncia do método de reducdo por minimizacdo da norma dos coeficientes
polinomiais do erro (ROMNCPE). Tal modelo apresenta o cancelamento perfeito
de polos e zeros do sistema original, gerando assim o modelo exato reduzido

proposto na Equacéo (4.2).

4s3 + 2852 + 68s + 60 (4.1)
s* 4+ 8s3 + 2452 + 325 + 15

G1(s) =

6i(8) = — 4.2

Testada a veracidade da metodologia, segue-se entdo, a determinacéo de
sua ordem mais baixa, devido a influéncia dos polos mais dominantes do
sistema, isto €, dos polos mais significativos e que realmente contribuem de
forma expressiva a resposta do sistema. Deste modo, recorre-se a teoria dos

indices de Dominancia Modais, apresentados no Capitulo 2.

4.1.1- Aplicagao dos IDM’s — Gi(s)

Para se determinar os IDM’s, faz-se necessario conhecer-se as raizes do
polindbmio caracteristico da funcé&o a ser analisada, ou seja, conhecer os polos
inerentes ao sistema. Para tanto, levando-se em considera¢do o modelo original
representado pela Funcéo de Transferéncia, mostrada na Equacao (4.1) tem-se

que seus polos s&o: P1=-3; P2=-1; P3=-2+j e P4=-2—j.
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Feito isto, evidenciando-se 0s seus polos e realizando-se a expansao em
fracOes parciais, tem-se a Equacao (4.3), cujos residuos A e B, sdo dados pelas
Equacdes (4.4) e (4.5).

453 + 28s% + 68s + 60 A B Cs+D

G — — (4.3)
() (s+3)(s+1)(s?+4s+5) s+3+s+1+(sz+4s+5)
4s3 4+ 28s? + 68s + 60
= (s+3) =0 (4.4)
(s+3)(s+1)(s?+4s+5) -
453 + 28s? + 68s + 60
= (s+1) = 4 (4.5)
(s+3)(s+1)(s?2+4s+5) ey

A determinacéao dos residuos C e D € obtida pelas Equacdes (4.6) e (4.7).

(s> +4s+5) + (s?+4s+5) +
(s+3) s=—2-] (s+1) s=—2—]
Cs+D
24 454+5 = —-2C+D-jC 4.6
(s2+4s+5) (s7+ds + )s=—2—j * J (4.6)
4s3 + 28s52% + 68s + 60
GEDGLDGEtas+g & T+

s==2—]j

Comparando-se as Equacbes (4.6) e (4.7), vem que: C=0 e D=0.
Logo, a expansdo mostrada na Equacao (4.3) resume-se apenas a Equacédo
(4.8), ou seja, 0 modelo proposto por Araujo (2008) e apresentado na Equacao
(4.2).

61(5) =

s+1 (4.8)
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Seguindo, ainda, com a metodologia dos IDM’s e de posse dos polos e
residuos da FT, constréi-se a Tabela 4.1, onde s&o identificados os seus IDM’s,
percentuais e acumulados. As colunas 3, 4 e 5 desta, atendem diretamente as
Equacbes (2.11) a (2.15) do Capitulo 2; e indicam a contribuicdo de cada polo
na dindmica do sistema, referindo-se, portanto, a determinacdo da ordem
adequada para a reducéo de Gi(s), onde observa-se que o Unico polo realmente
significativo é o polo localizado em -1 do plano complexo, destacado na coluna

IDM%(y0,(i), cuja contribuicéo € de 100% na influéncia da resposta ao estimulo

de entrada.
Polos Residuos IDMs (y;) IDM% (Yo (1)) IDM%
Acumulado
—2+4j 0 0 0,00 0,00
—2—j 0 0 0,00 0,00
-3 0 0 0,00 0,00
-1 4 4 100,00 100,00

Tabela 4.1 — IDM’s para a FT, Gi(s), apresentada na Equacéo (4.1).

Concluindo esta etapa, descartam-se 0os polos complexos conjugados e o
polo real em -3, das linhas 1, 2 e 3, respectivamente, cujas contribuicées sdo de
0,0%, isto é, em nada alteram a resposta do sistema, desta forma retornando a

Funcéo de Transferéncia de primeira ordem.

A seguir, aplicam-se as técnicas de reducdo abordadas nos Capitulos 2 e
3, orientadas pela Tabela 4.1; a primeira, referente ao método deterministico de
reducdo da ordem por minimizacdo da norma dos coeficientes polinomiais do
erro (ROMNCPE) gerada entre o modelo original e o modelo proposto reduzido
e a segunda, referente ao algoritmo de busca metaheuristica, Firefly Algorithm
(FA).
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4.1.2- Aplicacdo da Metodologia ROMNCPE - Ga(s)

A reducédo por minimizacdo da norma dos coeficientes polinomiais € dada
a partir da diferenca entre o modelo original do sistema e o modelo reduzido
inicialmente proposto, em que um possivel erro, caso gerado, deve ser
minimizado a fim de manter as respostas e caracteristicas dos sistemas
préximas ou equivalentes umas as outras (original e reduzido). Com base nisto,
dispondo da informacado pré-estabelecida pelos IDM’s, segue-se a reducao de
Gai(s), pelo método exposto na se¢do 2.6, a partir do erro dado na Equacéo (4.9)
e (4.10).

4s3 + 28s? + 68s + 60 a (4.9
s* + 8s3 + 24s2 + 32s +15 s+ b

e(s) = Gl(s) - GlROMNCPE(S) =

(453 + 2852 + 68s + 60).(s + b) — a.(s* + 8s3 + 24s% + 325 + 15)

4.10
(s* +8s3 4+ 24s2 + 325 + 15).(s + b) ( )

e(s) =
Evidenciando-se os termos em s, o numerador da funcéo erro, N(s), é dado
pela Equacéo (4.11).

N(s) = (4 —a)s* + (28 + 4b — 8a)s3 + (68 + 28b — 24a)s? (4.11)
+(60 + 68b — 32a)s + (60b — 15a)

Aplicando a Equacéo (2.31), min norm? { coef. [N(s)] }, tem-se a Equacéo
(4.12).

fla,b) = (4—a)? + (28 + 4b — 8a)? + (68 + 28b — 24a)? (4.12)
+(60 + 68b — 32a)? + (60b — 15a)?

Resolvendo as Equacdes (2.34) e (2.35), obtém-se o sistema de Equacgdes
(4.13) e (4.14).

3780a — 7560b — 7560 = 0 (4.13)

—7560a + 18048b + 12192 = 0 (4.14)
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Desta forma, encontram-se: a=4 e b =1.Portanto a forma reduzida de

Gi(s) é dada pela Equacéo (4.15).

~ a ~
G1romncre(S) = S+b = Gipouncee(S) = S+1 (4.15)

Tem-se, assim, uma funcao perfeitamente reduzida, ou seja, com erro nulo;

com respostas ao degrau idénticas, para o modelo original e reduzido.

Para ilustracdo dos resultados por meios graficos, utilizou-se o software
Matlab para se obter as respostas dos sistemas, original e reduzido, para uma
entrada degrau unitario, Figura 4.1. As linhas de comando para este caso e 0s

demais, encontram-se no Anexo II.

Step Response

Original
3s5p S, |=m=——— Reduzida |
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—
(93}
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Figura 4.1 - Comparacao entre as respostas ao degrau unitario, por
ROMNCPE, para o modelo original, Gi(s), e 0 modelo reduzido, G,y ncpe(S) —

Caso 1.
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Comparando as duas respostas da Figura 4.1 observa-se que elas se

sobrepdem, portanto, o erro € nulo, como esperado e mostrado na Figura 4.2 e

que, ainda, a funcdo em questdo fora perfeitamente reduzida, mostrando a

validade do método.

Step Response

0.8 Yerro| |

06 [ b

04 b

Amplitude

-0.2 b

04 ]

-0.8 7

Time

Figura 4.2 - Erro entre as respostas ao degrau para Gi(s) € Gy oy ncpe(S) —

Caso 1.

Considerando, ainda este exemplo, verifica-se na Figura 4.3 que suas

respostas em frequéncia também sao iguais.

Bode Diagram
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Figura 4.3 - Comparacéo em magnitude e fase para Gi(S) € Gizppncpe(S) —

Caso 1.
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Observa-se novamente, que ha uma superposicédo das respostas de tais
modelos. Porém o erro ndo sera nulo para todo e qualquer caso, com iSSo 0 seu
modelo reduzido ndo terd as mesmas caracteristicas do sistema original,
contudo, devera possuir uma resposta aproximada, para que a metodologia

adotada seja valida.

Adiante, para efeito de comparacéo, segue a metodologia abordada no
Capitulo 3, em que o algoritmo de busca se mostra, também, bastante eficaz.

4.1.3- Aplicacéo do Firefly Algorithm — Ga(s)

Para analisar o desempenho do Firefly Algorithm (FA), para este caso, foi
realizada a reducdo do modelo da Equacao (4.1) para um modelo de primeira
ordem representado pela Equacdo (4.2), onde o FA deverd encontrar 0s
melhores valores de a e b que conservem as caracteristicas dinamicas do
modelo original. A Equagéo (4.16) mostra o modelo reduzido obtido com o uso
do FA.

4,013 (4.16)

G1pa(8) = 57 1,001

Vale ressaltar que uma das caracteristicas das metaheuristicas é que a
correta parametrizacdo dos algoritmos leva a desempenhos 6timos, enquanto
que, uma configuracdo de um dos parametros de forma errada influenciaria de
forma negativa no desempenho do mesmo. Deste modo, com base nos valores
encontrados na literatura e através dos ensaios feitos, chegou-se aos
pardmetros de referéncia apresentados na Tabela 4.2 (Xing & Gao, 2014).
Adotou-se 0 espaco de busca positivo para que os modelos reduzidos gerados

fossem de fase minima.
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Parametros Valores
Populagéo 25
Bo 2
y 0,4
Espaco de busca [0, 50]
Iteracdo Maxima 100
Erro Maximo 6x10°

Tabela 4.2 - Parametros do FA ajustados e inseridos no algoritmo em Matlab

no Anexo lll.

A resposta ao degrau unitario do modelo original e do reduzido constam na
Figura 4.4. A Figura 4.5 faz a comparacdo entre as suas respostas em
frequéncias; a Figura 4.6 mostra o erro existente entre as repostas dos dois
modelos e a Figura 4.7 mostra o grafico referente ao nimero de iteracdes
necessarias para se encontrar os melhores individuos que comporao a funcéo

de transferéncia reduzida.

4.5 T T T T T

Resposta
- N
3 N o
T T T
1 1 Il

N
T
1

05 m— Original | |
----- FA

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo (s)

Figura 4.4 - Comparacao entre as respostas, ao degrau unitario, do modelo

original e do modelo reduzido encontrado pelo FA — Caso 1.
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Figura 4.5 - Comparacéo entre os diagramas de Bode do modelo original e do
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modelo reduzido encontrado pelo FA — Caso 1.

Step Response
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X:3.19 X:9.77 ]
Y: -0.009147 Y:-0.008993
.-
| 1 | 1 | 1 L | |
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Time

Figura 4.6 - Erro entre a resposta ao degrau unitario da funcao original e do

reduzido encontrado pelo FA — Caso 1.

Em termos de erro para a resposta ao degrau, quando comparado com o

erro apresentado na Figura 4.2 (erro nulo), a diferenga apresentada na Figura

4.6 se da em virtude dos parametros da Tabela 4.2. Seu erro maximo (em

modulo) é de aproximadamente 0,0091 e de regime, 0,0090.
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Figura 4.7 - Valor otimizado do erro do melhor individuo por iteracdo — Caso 1.

Dos resultados obtidos, observa-se que o FA gerou um modelo reduzido
muito proximo do modelo original, considerando o cancelamento dos polos e
zeros, 0 que demonstra a precisdo do método para este caso, em que se tem
um modelo reduzido exato. O tempo decorrido para se obter o modelo reduzido,
para este exemplo, foi de 10,7 segundos.

O grafico apresentado na Figura 4.7 mostra os melhores resultados de
acordo com cada iteracdo feita pelo algoritmo. Nota-se que entre a quarta
iteracdo e a quinta, o valor, isto €, o erro, continua a decair, se aproximando de
zero, cOomo se esperava, para uma funcéo que apresenta reducao exata, porém
como o critério de parada utilizado foi o atendimento as condi¢ces de erro menor
que 6 x 10 *° ou ao se atingir o nimero maximo de iteracdes especificadas, no
caso 100, o algoritmo encerra, entdo, a sua busca, o que justifica o grafico da
Figura 4.6, retornando a funcado reduzida apresentada na Equacao (4.16). A

Tabela 4.3, mostra os resultados obtidos pela busca.

Iteration 1: Best Cost = 11314e-06 | lteration 4: Best Cost = 205,47e-06
Iteration 2: Best Cost = 758,9e-06 Iteration 5: Best Cost = 6,3863e-06
Iteration 3: Best Cost = 758,9e-06 | Time: 10.699905 seconds

Tabela 4.3 - Numero de Iteracdes feitas pelo FA e seus respectivos valores.

O tempo demandado foi de, aproximadamente, 10,7 segundos, tempo este,
relativamente curto, o que pode ndo ocorrer para outros casos, onde se exige

um esfor¢o computacional um pouco maior do algoritmo de busca.

50



4.2- Caso 2: Sistema com reducéao de terceira para segunda ordem, G2(s)

Para a FT da Equacédo (4.17) apresentada em Araujo (2008), deseja-se
determinar um modelo de ordem reduzida equivalente de modo a manter as

caracteristicas intrinsecas do sistema.

1 (4.17)
s3 43,0952 + 3,179s + 1,089

Gy(s) =

Utilizando a fungéo “residue” do Matlab, obtém-se os resultados expostos
na Tabela 4.4.

r (residuos) p (polos) k (ganho)
90,9091 -1,1 []
-1000 -1,0
909,0909 -0,99

Tabela 4.4 - Valores retirados do Matlab para expansao de G2(s) do caso 2.

Neste caso, como 0s polos estdo extremamente proximos entre si e
proximos da origem do plano s, ndo é evidente se algum deles pode ser
considerado dominante ou n&o. Para tanto, segue a obtencdo de ordem
adequada por IDM, seguindo os mesmos procedimentos anteriormente

descritos.

4.2.1- Aplicacédo dos IDM’s — G2(s)

A Tabela 4.5 resume os resultados obtidos para os IDM’s (Equagdes (2.13),
(2.14) e (2.15)).
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Polos Residuos IDMs (y;) IDM%(Yoy(1)) | IDM% Acumulado

-11 90,9091 82,64 4,1303 4,1303
-1,0 —1000 —1000 49,9771 54,1074
—0,99 909,0909 918,2736 45,8926 100

Tabela 4.5 - Valores para obtencéo de G,(s).

Da coluna 4 da Tabela 4.5 observa-se que o polo situado em -1.1, pode ser
considerado desprezivel em relagédo aos polos -1 e -0,99 , devido ao seu baixo
IDM% assim, a funcdo de transferéncia tem apenas dois polos que contribuem
de forma consideravel para a sua resposta, e, portanto a funcéo de transferéncia

reduzida sera de 22 ordem.

Determinada a ordem adequada desta, segue a reducdo com base na

metodologia proposta em Araujo (2008) e em Silva (2017).

4.2.2- Aplicacao da Metodologia ROMNCPE - G2(s)

Objetiva-se a reducdo para o seguinte modelo dado pela Equacao (4.18).

~ cs+d (4.18)
Garomncee(S) = 2+ as+ b

De tal forma que o numerador do erro é dado pela Equacédo (4.19) e
aplicando a Equacao (2.31) resulta nas Equacgdes (4.20) a (4.24) e no sistema

de Equacgoes (4.25).

N(s) = (—c)s* + (=3,09c — d)s® + (1 —3,179c — 3,09d)s? (4.19)
+ (a—1,089¢ — 3,179d)s + (b — 1,089d)

f(a,b,c,d) = (—c)? + (—3,09¢c — d)? + (1 — 3,179c — 3,09d)? (4.20)
+(a — 1,089¢ — 3,179d)? + (b — 1,089d)?
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ota,b,c.d) 4.21
flabed) =0 = 2a-2,178¢c—6,358d = 0 (4.21)
da
df(a,b,c,d |
9f(abcd) =0 = 2b—2,178d = 0 (4.22)
ab
oftabcd 4.23
% =0 = —-2,178a + 43,680124c + 32,750082d = 6,358 ( )
fta,b,c.d) 4.24
f(aad o) =0 = —6,358a — 2,178b + 32,750082¢ + 43,680124d (4.24)

= 6,18

( 2a+0b—2,178c —6,358d = 0

Oa+2b+0c—2,178d =0
) (4.25)
—2,178a + 0b + 43,680124c + 32,750082d = 6,358

\ —6,358a — 2,178b + 32,750082c + 43,680124d = 6,18

Usando o Matlab para resolver o referido sistema de equacdes, tem-se:
a =1,2805; b =0,4851; c = -0,1246; d = 0,4455. Portanto, o0 modelo reduzido é
dado pela Equacéao (4.26).

: (5) = 012465 + 04455 (4.26)
2ROMNCPE™) = 527171 28055 + 0,4851

Observa-se que o modelo reduzido é um sistema de fase ndo-minima, ou
seja, 0 zero esta posicionado no semi-plano direito do plano s enquanto que o

modelo original é de fase minima.

Adiante, na secao 4.2.3, procura-se enfatizar a questao do posicionamento
deste zero e de como a tentativa de elimina-lo afetar4 consideravelmente a
resposta ou mesmo a busca pela FT adequada, na reducéo por Particle Swarm
Optimization - PSO.
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Seguindo a metodologia, as respostas no tempo e em frequéncia, bem
como o erro, para a funcéo original e a reduzida sdo mostradas nas Figuras 4.8,
4.9 e 4.10.

Step Response

Original
————— Reduzida | |

Amplitude

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Time

Figura 4.8 - Resposta ao degrau unitario para Gz(s), modelo original, e para
G2 pomncpe(S), modelo reduzido — Caso 2.

Como trata-se de sistemas aproximados, o erro maximo foi de,

aproximadamente, 0,0168 enquanto o erro em regime tende para zero, conforme

observa-se no gréafico da Figura 4.9.

Step Response

002 T T T T T T
yerro
0.015 {{ X: 0.32 .
Y: 0.01681
0.01 ]
3 0.005} -
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E. Y:-0.0001
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-0.005

X:1.73
Y:-0.01416
-0.015 : : : ' ‘ ‘ : :
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Time

Figura 4.9 - Erro gerado pela reposta ao degrau unitario entre a fungao original
e a reduzida por ROMNCPE - Caso 2.
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A influéncia do zero no semi-plano direito adianta a fase no modelo
reduzido, o que pode ser visto no diagrama de bode da Figura 4.10, adiantada

de 360° em relacdo a resposta original.

Bode Diagram

0

-50

Magnitude (dB)

-100
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360 - —

T
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-360
1072 107" 10° 10" 102
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Figura 4.10 - Diagrama de Bode (magnitude e fase) para as fungdes Gz(s) e
(s) — Caso 2.

GZROMNCPE

4.2.3- Aplicacao do Particle Swarm Optimization — Gz(s)

Na tentativa de se eliminar possiveis modelos de fase ndo-minima, o

algoritmo foi parametrizado de acordo com a Tabela 4.6.

Parametros Valores
Populacao 25
w 0,4
c1=¢y 2
Espaco de busca [0, 5]
Iteracdo Maxima 200
Erro Maximo 6x10°

Tabela 4.6 - Parametros do PSO ajustados e inseridos no algoritmo em
Matlab no Anexo IV.

Obtendo-se, desta forma, a Funcéo de Transferéncia reduzida de segunda

ordem representada pelo modelo da Equacgao (4.27).
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Gapso(s) =

0,9789

s? 4+ 3,207s + 1,062

(4.27)

Como consequéncia, a resposta ao degrau para a funcéo reduzida néo

acompanha exatamente a resposta da funcéo original nos primeiros 10

segundos, Figura 4.11. Porém, o erro tende a zero em regime permanente, como

mostra a Figura 4.12.
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Figura 4.11 - Resposta ao degrau para as funcdes G2(s) e GZPSO (s) — Caso 2.
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Figura 4.12 - Erro entre a reposta ao degrau unitario da funcdo original e da

reduzida por PSO - Caso 2.
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Da Figura 4.12, constata-se que 0 erro maximo é de, aproximadamente,

0,1342 e, em regime permanente, de 3,478e-3, ambos em maddulo.

A resposta em frequéncia € mostrada na Figura 4.13. Percebe-se que, tanto

a magnitude quanto a fase, distorcem apenas nas altas frequéncias, isto €, para

as baixas frequéncias as respostas praticamente se equivalem, observando uma

leve diferenga entre elas, ou ainda, encontram-se em fase, diferentemente do

que ocorrera para a resposta defasada no método anterior.
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Figura 4.13 - Comparacdo em magnitude e fase para Gz(s) e ézpso (s) — Caso

2.

Para o numero de iterac6es, acompanha-se o grafico da Figura 4.14.
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Figura 4.14 - Valor otimizado, por PSO, do erro do melhor individuo por

iteracdo — Caso 2.
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O tempo decorrido para a completa execucao do algoritmo ficou em torno
de 54,67 segundos (Tabela 4.7), o que demandou um tempo relativamente maior
quando comparado com a busca feita no caso 1, com o Firefly. Contudo,
observa-se que os melhores individuos praticamente convergem por volta da 102
iteracdo (Figura 4.14), persistindo, um leve declinio no valor de erro admitido

pela parametrizacédo da Tabela 4.6

A Tabela 4.7 mostra as primeiras iteracdes feitas pelo algoritmo PSO,

assim como as ultimas.

Iteration 1: Best Cost = 214.91e-05 Iteration 196: Best Cost = 33.391e-05
Iteration 2: Best Cost = 214.91e-05 Iteration 197: Best Cost = 33.391e-05
Iteration 3: Best Cost = 84.443e-05 Iteration 198: Best Cost = 33.391e-05
Iteration 4: Best Cost = 84.443e-05 Iteration 199: Best Cost = 33.391e-05
Iteration 5: Best Cost = 84.443e-05 Iteration 200: Best Cost = 33.373e-05

Elapsed time is 54.6717 seconds.

Tabela 4.7 - Numero de Iteracdes feitas pelo PSO e seus respectivos valores.

4.3- Caso 3: Sistema com reducéao de sexta para segunda ordem, G3s(s)

A Equacao (4.28), apresentada em Silva (2017), mostra a validade de
ambos os métodos para sistemas de ordem relativamente altas, as quais
possuem possiveis redundancias em suas modelagens de tal maneira que

podem ser eliminadas.

s* + 653 + 9652 + 780s + 3250 (4.28)
s+ 13,255 + 158,65% + 59453 + 276552 + 1050s + 2500

G3(s) =
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4.3.1- Aplicacédo dos IDM’s — G3(s)

A Tabela 4.8 resume os indices de Dominancia Modais para este caso.

IDM%
Polos Residuos IDMs (y;) IDM% (Yo (i))

Acumulado
-5+ 8,6603i 0,0071 — 0,0673i 0,006183333 0,43357554 0,43357554
—5—8,6603i 0,0071 + 0,0673i 0,006183333 0,43357554 0,86715108
-1,5+4,7697i | —0,0228 +0,158i | —0,031512456 | 2,209654702 3,076805781
—-1,5—4,7697i | —0,0228—0,158i | —0,031512456 | 2,209654702 5,286460483
—0,1+ 0,995i 0,0157 — 0,6772i 0,675367116 | 47,35676976 52,64323024
—0,1—0,995i 0,0157 + 0,6772i 0,675367116 | 47,35676976 100

Tabela 4.8 — IDM’s relacionados ao modelo da Equacéo (4.28), indicando a

ordem adequada para obtencao de seu respectivo modelo reduzido.

Observando a quarta coluna da Tabela 4.8, nota-se que apenas as duas
Ultimas linhas possuem IDM% consideravel, enquanto os demais podem ser
descartados, significando a reducdo adequada para a segunda ordem, conforme
os polos dominantes do sistema demonstram. Para tanto, seguem as

metodologias.

4.3.2- Aplicacdo da Metodologia ROMNCPE - G3(s)

Executando o algoritmo do Anexo Il, de acordo com a redugdo por
minimizacéo da norma dos coeficientes polinomiais do erro, chega-se a Equacéao
(4.29).

0,01207s + 1,255
5?4+ 0,1829s + 0,9658

(4.29)

G3pomneps(S) =

59



A resposta do modelo reduzido acompanha, quase que integralmente, a do
sistema original, gerando um erro perceptivel apenas na quinta casa decimal,
em regime permanente, tendendo a zero, mostrando uma ligeira diferenca entre

ambas, conforme mostra a Figura 4.15.
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Figura 4.15 - Resposta ao degrau unitario para Gs(s) e G3ROMNCPE(5) - Caso 3.
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Figura 4.16 - Erro gerado entre as respostas da funcao original e da reduzida
por ROMNCPE - Caso 3.

De acordo com o diagrama de Bode da Figura 4.17, a resposta para o
modelo reduzido se encontra defasada, ou ainda, atrasada em 360° com relacdo

a resposta do seu modelo original, distorcida tanto nas baixas quanto nas altas
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frequéncias. Ja as suas magnitudes se aproximam, principalmente nas baixas

frequéncias.

Bode Diagram
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Figura 4.17 - Comparacdo em magnitude e fase para Gs(s) e G3ROMNCPE(5) -

Caso 3.

4.3.3- Aplicacao do Shuffled Frog Leaping Algorithm — Gs(s)

O modelo encontrado pelo SFLA, utilizando os parametros da Tabela 4.9

no algoritmo, n&o gerou zeros na Fung¢do de Transferéncia reduzida obtida e

dada pela Equacéao (4.30).

Parametros Valores
Populacao 25
m 5
n 5
Espaco de busca [0, 5]
Iteragdo Maxima 200
Erro Maximo 6x10°

Tabela 4.9 - Pardmetros do SFLA para o algoritmo do Anexo V.
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1,31 (4.30)
s2+0,1937s + 1,005

G3SFLA (s) =

As fases, no diagrama de Bode, se equiparam para as altas frequéncias e
suas magnitudes estdo bem mais proximas umas das outras. O erro maximo
encontrado, entre as respostas ao degrau, foi bem menor, quando analisado
frente ao método ROMNCPE. Os resultados graficos obtidos sdo mostrados nas

Figuras (4.18), (4.19) e (4.20) a seguir, e ilustram a eficiéncia do método.
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Figura 4.18 - Resposta ao degrau unitario para Gs(s), sistema original, e

G344 (8), reduzido por SFLA — Caso 3.
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Figura 4.19 - Erro gerado pela reposta ao degrau unitario entre as funcdes
original e reduzida por SFLA — Caso 3.
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Bode Diagram

50 ———————

T T T T
P _ N
g of . -
N :§
g S-
3 50r e .
.E \\\\\\
2 .
s -100 - s
-150 — e = '
360 = T @l T
N
\ — — — Original
> \ — — —SFLA
@ 180 = 8
kel N
~ AN
@ N
®© L \ J
oOF—————
T N \
\ \
N >~
-180 [ — ey
107" 100 10" 102 103

Frequency (rad/s)

Figura 4.20 - Comparacdo em magnitude e fase para Gs(s) e G3SFLA(S) - Caso
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Figura 4.21 - Valor otimizado do erro do melhor individuo por iteracdo - Caso 3.
Iteration 1: Best Cost = 5743.4e-05 Iteration 19: Best Cost = 18.487e-05
Iteration 2: Best Cost = 4393.5e-05 Iteration 20: Best Cost = 9.7491e-05
Iteration 3: Best Cost = 4393.5e-05 Iteration 21: Best Cost = 6.3879e-05

Iteration 4: Best Cost = 1801.6e-05

Iteration 22: Best Cost = 4.3137e-05

Elapsed time is 24.4620 seconds

Tabela 4.10 - Numero de IteracOes feitas pelo SFLA e seus respectivos

valores.
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Verificada e eficacia dos métodos de inteligéncia de enxame frente ao
método deterministico exposto, ou seja, que os modelos reduzidos obtidos por
inteligéncia de enxame, produzem respostas no dominio do tempo continuo
muito proximas as dos seus respectivos sistemas originais bem como respostas
em frequéncia, por terem natureza estocastica, faz-se necessario, mensurar e
avaliar, quao precisas sao as suas respostas, ou seja, sua busca em relacao aos

melhores individuos.

Para tanto, os proximos exemplos seguem de tal forma, a avaliar este
quesito, em termos de média do tempo de iteracdo demandado para cada
algoritmo, bem como, o valor de custo e o niumero de iteracdes realizadas,

considerando as condi¢cOes de parametrizacdo dos mesmos.

4.4- Caso 4: Sistema com reducédo de quarta para segunda ordem, Ga(s)

Para verificar o desempenho dos algoritmos FA, PSO e SFLA, na obtencao
de modelos reduzidos de segunda ordem, considerou-se o0 modelo de quarta
ordem da Equacdo (4.31), Aradjo (2008), e obteve-se, respectivamente, 0s
modelos reduzidos das Equacdes (4.32), (4.33) e (4.34).

Gols) = — s3+7s? 4+ 24s + 24 (4.31)
s* +10s3 4 3552 4+ 50s + 24

Gira®) = 73 9,;95”(;1~4+ 9,013 @52

Gapso(9) = 75 s,fé(;ssi 8,053 (4.33)

Caspua(5) = 5,342 (4.34)

s%2+49,202s + 8,342
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Na resposta temporal, Figura 4.22, o erro maximo para o FA foi de 1,0984e-
04, em relagéo a resposta original. Para 0 PSO o erro maximo foi de 2,6425e-04
e para o SFLA, de 2,7250e-06, apresentando erro a partir da sexta casa decimal,

ou ainda, um erro quase cem vezes menor frente aos demais algoritmos.

1.2 T T T T T T T T T

0.8 §
0]
©
2
= 06 1
£
<
0.4 §
Original
o2rf T FA -
: - - -PsSO
SFLA
0 y I L I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Time (s)

Figura 4.22 - Respostas temporais ao degrau unitério para o sistema original e

os reduzidos por IE — Caso 4.

Em relacdo a resposta em frequéncia, a principal distor¢cdo se da nas altas
frequéncias, conforme mostra a Figura 4.23.
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Figura 4.23 - Respostas em frequéncia (magnitude e fase) para o sistema
original e os reduzidos por IE — Caso 4.
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A Tabela 4.11 mostra os dados colhidos pela simulacdo do FA em um
campo de busca de [0,10], nimero maximo de itera¢des 25, para uma populacéo
de 25 individuos e critério de parada 9e-6. A mesma parametrizacao segue para
PSO, colhidos os dados na Tabela 4.12.

Iteracdes Custo Tempo (s)
Max 25 9,4744e-06 84,534097
Min 8 8,8796e-06 26,541836
Média 15,8 9,00e-06 52,9462701
Desv. Padrdao | 6,033241252 | 0,171695e-06 | 20,94345552

Tabela 4.11 - Dados Fornecidos Pelo FA — Caso 4.

Iteracdes Custo Tempo (s)
Max 25 54,688e-06 7,0138
Min 3 8,8603e-06 0,849
Média 21,3 20,2e-06 5,93078
Desv. Padrao 7,180993432 | 14,8755e-06 | 1,99655449

Tabela 4.12 - Dados Fornecidos Pelo PSO — Caso 4.

O numero de iteracbes para o SFLA foi de 200 e uma populacédo de 10
individuos, mantendo o restante da parametrizacdo em [0,10] e 9e-6, para o

espaco de busca e parada, respectivamente. Obteve-se a Tabela 4.13.

Iteracdes Custo Tempo (s)
Max 200 17,614e-06 376,3868
Min 22 8,9143e-06 26,8122
Média 155,3 10,8e-06 262,21935
Desv. Padrao 63,56632582 | 2,9831e-06 120,716039

Tabela 4.13 - Dados Fornecidos Pelo SFLA — Caso 4.
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O PSO realizou a busca em menor tempo habil quando comparado com os
outros dois algoritmos de enxame; realizou aproximadamente o mesmo numero
de iteracBes que o FA, porém obteve um custo muito alto e seu desvio padréo
também se mostrou relativamente alto, 0 que mostra a grande dispersédo dos
valores encontrados, que estdo diretamente relacionados a precisdo do
algoritmo para esse caso. Por outro lado, o SFLA apresentou um maior numero
de iteracdes e um longo tempo de processamento, com desvio padrao elevado;

0 seu custo foi moderado, com baixo desvio padréo.

Iteracoes Custo Tempo[s]

250 4 E-05 500
200 3E-05 400
150 o 300
100 200
50 1E-05 dn 100
0 i i o o M __

Media m®mFA mPSO mSFLA

Figura 4.24 - Gréficos realizados no Excel, com base em dez simulacdes por
algoritmo, para efeito de comparacédo das médias do numero de iteracées,

melhor custo e tempo de execucédo para o Caso 4.

4.5- Caso 5: Sistema com reducédo de quarta para segunda ordem, Gs(s)

Com base no modelo abordado em Pena (1990), apresentado na Equacéo
(4.35), buscou-se uma reducédo de quarta para segunda ordem, obtendo-se os
modelos das Equacbes (4.36), (4.37) e (4.38) para o FA, PSO e SFLA

respectivamente.

50s + 100 (4.35)
s* + 25s3 + 50s2 + 75s + 100

Gs(s) =
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X 2,453 (4.36)
Gspy(s) = s2 + 0,3458s + 2,455

G ()= 2,457 (4.37)
SPSO T g2 4 0,3471s + 2,459

G ()= 2,453 (4.38)
SSFLANY ™ g2 4 0,3499s + 2,458

As respostas temporais ao degrau, Figura 4.25, para os modelos reduzidos,

pouco divergem entre si no transitorio, sendo mais perceptivel a diferenca em

seus tempos de subida. O sobressinal para os modelos reduzidos se mostrou

levemente acentuado, sendo o erro maximo para o FA: 0,0289; para o PSO:

0,0281 e para o SFLA: 0,0240.

Amplitude

Step Response

T T T

Original

- - -PSO
SFLA | |

Time (s)

Figura 4.25 - Respostas temporais ao degrau unitario para os sistemas original

e reduzidos por IE — Caso 5.

Para este caso as repostas em frequéncia se aproximam bastante, até

mesmo para as altas frequéncias, em magnitude e permanecendo constante na
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fase, conforme se observa na Figura 4.26.
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Figura 4.26 - Respostas em frequéncia (magnitude e fase) para os sistemas

original e reduzidos por IE — Caso 5.

Uma populacdo de 25 individuos, para um espaco de busca de [0,10] e

critério de parada 1,4e-4, tanto para o FA quanto para o PSO, com um numero

maximo de iteracdes 25 e 200, respectivamente, geraram as Tabelas 4.14 e

4.15.

Iteracdes Custo Tempo (s)
Max 25 139,74e-06 84,054537
Min 9 131,26e-06 30,90556
Média 14,7 135,00e-06 49,539345
Desv. Padréao 4,945255864 | 3,2316e-06 16,55171007

Tabela 4.14 - Dados Fornecidos Pelo FA — Caso 5.

Iteracdes Custo Tempo (S)
Max 165 139,21e-06 45,8295
Min 37 132,85e-06 10,2327
Média 85,4 137,00e-06 23,77045
Desv. Padrao 46,85960117 | 2,17132e-06 | 13,10088617

Tabela 4.15 - Dados Fornecidos Pelo PSO — Caso 5.
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Com 200 iteracdes e 10 individuos para o SFLA, sendo mantido o restante

da parametrizacdo, obteve-se a Tabela 4.16.

Iteracdes Custo Tempo (s)
Max 23 139,48e-06 29,5744
Min 13 134,2e-06 16,093
Média 16,3 137,00e-06 20,40483
Desv. Padrao 3,23350515 | 1,77724e-06 | 4,056262984

Tabela 4.16 - Dados Fornecidos Pelo SFLA — Caso 5.

Com custos equiparados tem-se como melhor resultado e desempenho,
neste caso, o SFLA, pois 0 mesmo mostrou um menor tempo de processamento,
realizando menores buscas pelos melhores individuos na populacdo que
compunham os coeficientes do modelo reduzido. O custo do FA, apesar de ser
0 menor destes, mostrou grande dispersao de seus valores, conforme mostra a
barra de erros no grafico de custo da Figura 4.27, o que resulta em uma maior
imprecisdo de seus resultados. Por sua vez, o SFLA mostrou menor desvio

padrdo para os trés graficos.

Iteracoes Custo Tempo[s]

150 1.40E-4 R0

1.38E-4
100 1.36E-4 I 60

1.34E-4 40
50 1.32E-4

1.30E-4 . 20 I
0 . B 1.28E-4 0 .

Média ®mFA EPSO mSFLA

Figura 4.27 - Graficos realizados no Excel, com base em dez simulac¢des por
algoritmo, para efeito de comparagédo das médias do numero de iteragées,

melhor custo e tempo de execugéo para o Caso 5.
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4.6- Caso 6: Sistema com reducédo de sexta para terceira ordem, Gs(S)

Para efeito de testes, buscou-se reduzir uma funcéo de transferéncia de
grau relativamente alto, conforme mostra a ordem e os valores dos coeficientes

do modelo original mostrados na Tabela 4.17.

Coeficientes de | Numerador | Denominador
s6 0 1
sS 0 262
s4 0 25841
s3 0 1,158e6
s2 1 2,094e7
sl -22e3 4,274e7
sO 1,2e8 9,303e7

Tabela 4.17 - Coeficientes do Polindbmio do Numerador e Denominador da

Funcéo de Transferéncia do Modelo Original, Ge(s).

A reducdo se deu de uma funcdo originalmente de sexta ordem para
terceira ordem, contudo, um dos modelos, o gerado pelo PSO, apresentou um
zero a menos do que os gerados pelo FA e pelo SFLA.

; _0,0285252 45,8365 + 8,645 (4.39)
6ra() = 37351652 37,3975 1 6,708

- - 5,311s + 7,892 (4.40)
6ps0(8) = (37307452 + 6.9375 7 6,115

: _0,005336s2 + 53025 + 7,978 (4.41)
6s714(5) = 537309752 1 69655 + 6,183

Apesar do grau apresentado pela fungédo original, os algoritmos
conseguiram reduzir de forma bastante satisfatoria, encontrando individuos bem
proximos para os modelos reduzidos. As respostas ao degrau sdo mostradas

nas Figuras 4.28 e 4.29. O erro maximo para o FA, PSO e SFLA, nesta ordem,
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sdo: 0,0175; 0,0055 e 0,0074, sendo o erro do PSO o menor destes.
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Figura 4.28 - Respostas temporais ao degrau unitario para o modelo original e
reduzidos obtidos por IE — Caso 6.
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Figura 4.29 - Respostas em frequéncia (magnitude e fase) do modelo original e

dos reduzidos obtidos por IE — Caso 6.

A parametrizagéo para o FA e o PSO ficou em 25 o numero de individuos

gue compunham a populacdo, maxima iteracdo em 200, espaco de busca [0,10]
e critério de parada 6e-5, gerando as Tabelas 4.18 e 4.19.
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IteracOes Custo Tempo (s)
Max 21 59,503e-06 71,383679
Min 5 17,952e-06 16,973042
Média 9 44 ,8e-06 30,60014627
Desv. Padrao 4,750939757 | 11,7337e-06 16,1392105

Tabela 4.18 - Dados Fornecidos Pelo FA — Caso 6.

Iteracdes Custo Tempo (s)
Max 92 10,0e-06 26,6733
Min 25 8,92e-06 71,4732
Média 58,3 9,70e-06 17,02325
Desv. Padrao 22,35595869 | 0,391637e-06 | 6,354861007

Tabela 4.19 - Dados Fornecidos Pelo PSO — Caso 6.

Para uma populacdo de 10 individuos e critério de parada 1e-5, mantida o
restante da parametrizacao, obteve-se os dados mostrados na Tabela 4.20 para
o SFLA.

Iteracdes Custo Tempo (s)
Max 41 9,99e-06 43,7551
Min 15 7,86e-06 15,9992
Média 24,6 9,47e-06 27,1437
Desv. Padréao 7,275529763 | 0,712906e-06 | 7,792024122

Tabela 4.20 - Dados Fornecidos Pelo SFLA — Caso 6.

Em custo, o PSO e o SFLA se equiparam, com desvio padrdo pequeno,
visto que para o FA o custo se tornou elevado, com um grande desvio padréo.
Jé para o tempo, o PSO realizou mais iteracdes em um menor tempo, conforme

mostram os graficos da Figura 4.30.
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Figura 4.30 - Gréficos realizados no Excel, com base em dez simulac¢des por

algoritmo — Caso 6.

4.7- Conclusdes

Técnicas para reducéo da ordem de modelos foram implementadas com o
objetivo de estudar como o erro, associado ao processo de reducdo, €
influenciado pelo niumero de modos truncados e pelo critério de selecdo de

modos a serem eliminados.

Observou-se que em um sistema de ordem elevada (isto é, n grande e
consequentemente com muitos modos) € possivel que alguns modos sejam mais
importantes para descrever o comportamento do sistema do que outros. Feito
isto, uma metodologia para reducdo de ordem de funcdes de transferéncia
estaveis de sistemas lineares invariantes no tempo, a parametros concentrados,
baseada na minimizacdo da norma dos coeficientes do polindmio do numerador
do erro foi apresentada (Araujo, 2008), e a aplicacdo do mesmo em exemplos

(estudo de casos) deixou clara a validade do método.

Por fim, os algoritmos bio-inspirados apresentados mostraram-se aptos a
efetuar o mesmo procedimento que a técnica classica deterministica, porém
dentro do ambito estocastico, realizando buscas de forma iterativa dentro de um
espaco de pesquisa preestabelecido. Por se tratar de uma busca randdémica,
diversos modelos equivalentes ao original foram encontrados. Com isso, a media
entre eles foi retirada, visando a assertividade dos mesmos. Para efeito de
comparacdo, mostrou-se 0 custo medio, numero de iteracbes e tempo

demandado nesta busca, por algoritmo.
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CAPITULO 5
CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia para realizar a reducéo de
ordem de sistemas dinamicos, utlizando algoritmos de Inteligéncia
Computacional, para sistemas do tipo SISO. Tal metodologia baseou-se na
minimizacdo do erro da resposta a uma entrada do tipo degrau, para o modelo
original e para o modelo reduzido. Foi proposto manter-se as caracteristicas
dindmicas do sistema original. Para avaliar o desempenho da técnica, realizou-
se seis estudos de caso. Para avaliacdo de cada algoritmo utilizado, fez-se uma
comparacao dos resultados com os obtidos para cada uma das técnicas, em
termos de tempo de processamento, nimero de iteracdes e o custo obtido.
Demonstrou-se que o0s algoritmos bioinspirados obtiveram um 6timo

desempenho e geraram modelos reduzidos com bons resultados.

De tal modo, em consonancia com a metodologia classica de otimizacao e
minimizacdo para problemas que possuem uma dada funcdo obijetivo, buscou-
se destacar as propriedades estocasticas dos algoritmos de inteligéncia de
enxame. Foram abordados os seus conceitos basicos, além de apresentar a
metodologia necessaria e a forma de se adapta-los para a utilizacdo e aplicacao
na reducdo da ordem de sistemas dinamicos lineares, visando eliminar

redundancias do sistema estudado.

Observou-se que os algoritmos de IE mostraram-se tao eficazes quanto 0s
métodos deterministicos, ja consagrados pela literatura, levando em
consideracdo que se trata de uma otimizacdo estocastica, isto €, uma classe
geral de algoritmos e técnicas que empregam algum grau de aleatoriedade para

encontrar solugdes tdo 6timas quanto possivel.

Ainda, desde que devidamente parametrizados, os algoritmos mostraram
um maior ou menor esfor¢o computacional, na busca pelos melhores individuos
gue formariam o modelo reduzido, desta forma desprendendo um tempo
relativamente maior ou menor na busca dos mesmos, porém com resultados

extremamente precisos e erros minimos.
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5.1- Principais Contribui¢cdes da Dissertacéo

De acordo com os resultados obtidos conclui-se que os trés algoritmos de
Inteligéncia de Enxame (FA, PSO e SFLA) podem ser usados como uma

ferramenta para a obtencao de modelos reduzidos de sistemas do tipo SISO.

5.2- Publicacdo Realizada

Os resultados apresentados neste trabalho foram publicados no XIV
Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC, 2019), intitulado
“Estudo Comparativo de Técnicas de Inteligéncia de Enxame na Reducéo da
Ordem de Sistemas Dinamicos Lineares”, realizado de 03 a 06 de novembro de
2019, em Belém-PA. Cujos autores sdo: Marlon J. P. Silva, Juan F. Vidal, Carlos
T. Costa Jr. e Orlando F. Silva.

Os autores pertencem ao Laboratério de Controle e Sistemas da Faculdade
de Engenharia Elétrica e Biomédica, Instituto de Tecnologia, Universidade
Federal do Para - UFPA.

5.3 - Pesquisas Futuras

Como primeira proposta de trabalho futuro tem-se a investigacdo da
possiblidade de generalizacdo de algoritmos bioinspirados capazes de produzir
modelos reduzidos multivariaveis (MIMO).

Visto que os estudos de casos apresentados neste trabalho abordaram
somente a reducao de ordem de sistemas lineares, uma segunda proposta de
trabalhos futuros seria testar os diversos algoritmos de enxames para a obtencao

de modelos reduzidos aproximados de sistemas nao-lineares.

Uma terceira proposta seria investigar a possibilidade de implementagéo
de um algoritmo bioinspirado, que reduza o tempo de busca pelos melhores
individuos, também pode ser considerado, haja vista que o esforco

computacional se torna intenso a medida que a ordem do sistema aumenta.

Por fim, uma quarta sugestao para novas pesquisas, seria investigar o uso

da inteligéncia de enxames aplicada a sistemas fuzzy e redes neurais.
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ANEXO |

Detalhamento e estudo dos calculos referentes a expansao em fracdes

parciais com linhas de comando em Matlab para determinacéo dos IDM’s.

e Polos simples

S$+2)(S+5E+10)  (S+2) (S+5) (S+10)

(185 +60)(S +2)
07 (84 2)(S+5)(S +10)

S=-2
(1854 60)(S +5)
207 (54 2)(S+5)(S +10)

§=-5
(18S + 60)(S + 10)

307 5+ 2)(S +5)(S + 10) =3

S=-10
18S + 60 1 2 3
G+ +5E+10) +2) G+5 G+10)

H(S) =

e Um polo simples, um polo multiplo

~ S+3 A Az Az
= Gome+2? “G+9 G+ TG+
_ ($+3)(S+5) _ 2
PGS HO? 9
_E+dE+2)?] 1
2" S+5@+2% |, 3
e d* [(S+3)(S+2)? _ 2
217 1rdst (S+5)(S+2)Zl o 9
Hes) = S+3 _=2/9 1/3 2/9

(S+5)(S+2)2 (5+5)+(5+2)2+(5+2)



e Um polo simples, um par de polos complexos conjugados

sy — S+3 4 BS +C
= Giper+s+ G+ Girm+2)
S+3)(S+2) 1

T S+2SZ+25+2)|. . 2
S=-2

Para a determinacao dos residuos B e C, tem-se: H(S)(S? + 25 + 2) ls=—1-j =

_A(S?+25+2) BS+C S2425+2)]
= (S+2) i (52+25+2)( S=—-1-j
=B(-1-))+C

S+3)(S?+25+2 2—j

(S +3)( ) =2 - B—jB+cCc - 2-)

(S+2)(S2+25+2) S 1—j

=(C—-B—jB)1—))

—2B+C=2 (B=-05 HES) = 05 —055+1 _ —05(S+1)+15
—C= —1 i C:1,” CS+2 (S+1)2+1 S+1)2+1

e Dois polos simples, um par de polos conjugados, um polo duplo

19S5 + 311S5* + 198153 + 612152 + 91525 + 5120
(S+1)(S + 2)(S2 + 65 + 10)(S + 5)2

A B CS+D E, E,
+ + — + +
$+1) (S+2) S+3+)) (S+52 (S+5)

A=HES)(S+ 1) ls=—1=5

B =H(S)(S +2) |s=_p = 10
H(S)(S + 65 +10) |s=—3+j = (CS + D) |s=—3+;
~7=3C+D {C =3

H(S) =

H(S) =

—7+3j=—3C+jC+D—>{ .
3=C D=2

Eq = H(S)(S +5)% [s=—5 = —4

d
By = = (H(S)(S + 5 lsmms =

5 10 35+2 4 1

) =D e+ 67 +es+10) G572 5 +95)
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e Expansao em Fragbes Parciais com uso do Matlab

Dada uma Funcdo de Transferéncia qualquer, a determinacdo de seus

residuos, polos e ganho, sdo dados como no exemplo:

num=[2 5 3 6];
den=[1 6 11 6];

[r,p, k]l=residue (num, den)

e Utilizac&o dos Indices de Dominancia Modais

Para a determinacdo destes e consequente montagem das tabelas dos

IDM’s, tem-se o0 exemplo:

num=1;

den=[1 202.3 10260.62 3064.04 2041];

g=tf (num, den) ;

[r,p,kl=residue (num,den) ;

idm=-[r(1)/p(1) r(2)/p(2) r(3)/p(3) r(4)/p(4)];
idmperc=abs (-[r (1) /p(l) r(2)/p(2) r(3)/p(3)
r(4)/p(4)1)*100/ (abs(xr (1) /p(1l))+abs(r(2)/p(2))+abs(r(3)/p(3))
+tabs (r(4)/p(4)));

[p r idm' idmperc']

87



ANEXO I

Linhas de comando no Matlab para os exemplos mostrados nos estudos
de casos do Capitulo 4, para determinacdo do sistema reduzido por meio da
ROMNCPE.

Algorithm 01:

oe

o\

Reduction by ROMNCPE [MIN 10 To 1]

Date Created: Jun 17, 2017

By: Silva, Marlon J. P.

Electrical Engineer (UFPA)

Master in Electrical Engineering (UFPA)
Ver. 3.0

o° o d° o oe

o°

clear, clc, close all

$Case li———=——=——=""=""—"—"—"—"—"—"—"—"—"—"—
num=[0 0 0 0 0 O O 4 28 68 60]; %$Enter eleven elements
den=[0 0 0 0 0 0 1 8 24 32 15]; %$Enter eleven elements
% Original Transfer Function
Go=tf (num, den)
% Function f (a,b)
syms a b
f = (num(1l) )y N2

+ (num(2) +num (1) *a -den(1l)*b)"2

+ (num (3) +num(2) *a -den(2)*b)"2

+ (num (4) +num (3) *a -den(3) *b) "2

+ (num (5) +num(4) *a -den(4)*b)"2

+(num(6) +num(5)*a -den(5)*b)"2

+(num(7) +num(6)*a -den(6)*b)"2

+ (num (8) +num(7) *a -den(7)*b)"2

+ (num (9) +num (8) *a -den(8) *b) "2

+(num (10) +num(9)*a -den(9)*b)"2

+ (num(11l)+num(10) *a -den (10) *b) ~2

+ ( num(ll)*a —-den(11) *b)"2;
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oe

o°

Derivate Function f (a,b)

o°

da=diff (f,a);
db=diff (f,b);

[a,b]l=solve (da,db);
x=double (a) ;
y=double (b) ;

o°

oe

Reduced Transfer Function

oe

Gr=tf ([0 v],[1 x1]) $Funcdo Reduzida para la Ordem do tipo: Gr=b/ (s+a)

erro=Go-Gr

o°

% Parameters

SimTime=0:0.01:10; %Vector simulation time of the System
Rs=ones (1, length (SimTime)) ;

yo=1sim(Go,Rs, SimTime) ; %System response to a unit-type input
yr=1sim(Gr,Rs, SimTime) ;

ye=lsim(erro,Rs,SimTime) ;

% Graphics

figure (1)

plot (SimTime,yo, 'b', 'linewidth',1.5)

hold on

plot (SimTime, yr, 'r-."', 'linewidth',1.5)

grid

legend ('Original', 'Reduzida'), title('Step Response'),
xlabel ('Time'), ylabel ('Amplitude’)
hold off

figure (2)

plot (SimTime,ye, 'b', 'linewidth',1.5)

grid

legend('y e r r o'), title('Error Step Response'),
\}

xlabel ('Time"'), ylabel ('Amplitude')

figure (3)

bode (Go)

hold on

bode (Gr)

grid

legend ('Original', 'Reduzida')
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hold off

o°

Algorithm 02:

o° o° o°

o°

Reduction by ROMNCPE

[MIN 10 To 2]

Date Created: Jun 17, 2017
By: Silva, Marlon J. P.
Electrical Engineer (UFPA)

% Master in Electrical Engineering (UFPA)
% Ver. 3.0
clear, clc, close all
FCase 2i———————
num=[0 0 0 0 O 0O O O O O 17, $Enter eleven elements
den=[0 0 O 0 0O OO 1 3.09 3.179 1.089]; $Enter eleven elements
lase Bi———————
Snum=[0 0 0 0 0O O O O O 1.3 11; %$Enter eleven elements
%$den=[0 0 0 0O O O O O 1 0.4 271; %$Enter eleven elements
Case 4i———————
gnum=[0 0 0 0 O O 1 6 96 780 32501]; %$Enter eleven elements
$den=[0 0 0 0 1 13.2 158.6 594 2765 1050 2500]; %Enter eleven elements
% Original Transfer Function
Go=tf (num, den)
% Function f(a,b,c,d)
syms a b c d
f = (num(1l) )y N2

+ (num (2) +num (1) *a -den (1) *c ) "2

+ (num (3) +num(2) *a +num(l)*b -den(2)*c -den(l)*d )"2

+(num(4) +num(3)*a +num(2)*b -den(3)*c -den(2)*d )2

+(num(5) +num(4)*a +num(3)*b -den(4)*c -den(3)*d )"2

+ (num(6) +num (5) *a +num(4)*b -den(5)*c -den(4)*d )"2

+(num(7) +num(6)*a +num(5)*b -den(6)*c -den(5)*d )~"2

+ (num (8) +num(7) *a +num(6)*b -den(7)*c -den(6)*d )"2

+ (num(9) +num(8)*a +num(7)*b -den(8)*c -den(7)*d )2

+(num(10) +num(9)*a +num(8)*b -den(9)*c -den(8)*d )"2

+(num(11l) +num(10)*a +num(9)*b -den(10)*c -den(9)*d )2

+ ( +num(11l) *a +num(10)*b -den(l1l)*c -den(10)*d)"2

+ ( +num (11) *b -den (11) *d) ~2 ;
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oe

o°

Derivate Function f(a,b,c,d)

o°

da=diff (f,a);
db=diff (f,b);
dc=diff (f,c);
dd=diff (f,d);

4

[a,b,c,d]=solve(da,db,dc,dd);

v=double (a) ;

x=double (b) ;

y=double (c) ;

z=double (d) ;

% Reduced Transfer Function

Gr=tf ([0 y z], [l v x]) %$Funcdo Reduzida para 2a Ordem do tipo: Gr =
(cs + d) / (s"2 + as + Db)

erro=Go-Gr

o°

% Parameters

SimTime=0:0.01:10; %Vector simulation time of the System
Rs=ones (1, length (SimTime)) ;

yo=1sim (Go,Rs, SimTime) ; %System response to a unit-type input
yr=1sim(Gr,Rs, SimTime) ;

ye=lsim(erro,Rs,SimTime) ;

% Graphics

figure (1)

plot (SimTime,yo, 'b', 'linewidth',1.5)

hold on

plot (SimTime, yr, 'r-."', 'linewidth',1.5)

grid

legend ('Original', 'Reduzida'), title('Step Response'),
xlabel ('Time'), ylabel ('Amplitude’)
hold off

figure (2)

plot (SimTime,ye, 'b', 'linewidth',1.5)

grid

legend('y e r r o'), title('Error Step Response'),
xlabel ('Time'), ylabel ('Amplitude')

figure (3)
bode (Go)
hold on

bode (Gr)
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grid

legend ('Original', 'Reduzida')

hold off

e Algorithm 03:

% Reduction by ROMNCPE [MIN 10 To 3]

% Date Created: Jun 17, 2017

% By: Silva, Marlon J. P.

% Electrical Engineer (UFPA)

% Master in Electrical Engineering (UFPA)

% Ver. 3.0

clear, clc, close all

$Case Hi——————————

$Enter eleven elements
num=[0 0 0 0 0 1 72639
%$Enter eleven elements
den=[0 0 1 11233 82957
2.839*%107%6 9072107];

o
o

o\

331114 978725 1.816*1076 907200];

403753 1.32*1076 2.794*10"%6 3.742*10"6

o\

o°

Original Transfer Function

Go=tf (num, den)

o\

o\

o°

Function fc(a,b,c,d, e, f)

syms a b ¢ de £

fc = (num (1)
)y N2 .

+ (num(2)
)y N2 .

+ (num (3)
Y2 ...

+ (num (4)
f*den(l) )"2

+ (num (5)
f*den(2) )"2

+ (num (6)
f*den (3) )"2

+ (num(7)
f*den(4) )"2

+ (num (8)
f*den (5) )"2

+ (num (9)
f*den (6) )"2

+a*num (1)
+a*num (2)

+a*num (3)

';é*num(4)
.;é*num(S)
';é*num(6)
';é*num(7)

+a*num (8)

+b*num (1)
+b*num (2)
+b*num (3)
+b*num (4)
+b*num (5)
+b*num (6)

+b*num (7)

+c*num (1)
+c*num (2)
+c*num (3)
+c*num (4)
+c*num (5)

+c*num (6)

-d*den (1)
-d*den (2)
-d*den (3)
—-d*den (4)
-d*den (5)
-d*den (6)
—d*den (7)

-d*den (8)

-—e*den (1)
-e*den (2)
-e*den (3)
-e*den (4)
-e*den (5)
—-e*den (6)

-e*den (7)
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+ (num(10) +a*num(9) +b*num(8) +c*num(7) -d*den (9) -e*den (8) -
fxden(7) )"2 ...

+ (num(11l) +a*num(10) +b*num(9) +c*num (8) -d*den (10) -e*den (9) -
f*den(8) )2 ...

+ ( +a*num(1l1l) +b*num(10) +c*num(9) -d*den (11) -e*den(10) -
f*den (9) )"2

+ ( +b*num (11) +c*num(10) -e*den (11) -
f*den (10)) "2

+ ( +c*num(11) -
f*den (11)) "2 ;
% Derivate Function fc(a,b,c,d, e, f)
da=diff (fc,a);

( .
db=diff (fc,b);
de=diff (fc, c

(

(

(

) 4
dd=diff (fc,d);
de=diff )

)

df=diff

’

fc,e
fc, f

[a,b,c,d,e, f]l=solve(da,db,dc,dd,de,df) ;
syms z zl

a=subs(a,z,0);
a=subs (a, z1l,0);

b=subs (b, z,0);
b=subs (b, z1,0);

c=subs(c,z,0);
c=subs(c,z1,0);

d=subs(d,z,0);
d=subs (d, z1,0);

e=subs (e, z,0);
e=subs (e, z1,0);

f=subs (£,z,0);
f=subs(f,z1,0);

t=double (a
u=double (b
v=double (c
w=double (d
(e
(f

I
’

)
)
)
)7
).
)

’

x=double
y=double

’

oe

Reduced Transfer Function

oe

o

Gr=tf ([0 w x y],[1 t u v]) $Funcdo Reduzida para 3a Ordem do
tipo: Gr = (ds”2 + es + f) / ("3 + as”2 + bs + ¢)
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erro=Go-Gr

o°

% Parameters

SimTime=0:0.01:10; %$Vector simulation time of the System
Rs=ones (1, length (SimTime) ) ;

yo=1sim(Go,Rs, SimTime) ; %$System response to a unit-type input
yr=1sim(Gr,Rs, SimTime) ;

ye=lsim(erro,Rs,SimTime) ;

% Graphics

figure (1)

plot (SimTime,yo, 'b', 'linewidth',1.5)

hold on

plot (SimTime,yr, 'r-."', 'linewidth',1.5)

grid

legend ('Original', 'Reduzida'), title('Step Response'),

xlabel ('Time"'), ylabel ('Amplitude')
hold off

figure (2)

plot (SimTime,ye, 'b', 'linewidth',1.5)

grid

legend('y e r r o'), title('Error Step Response'),

xlabel ('Time 7, ylabel ("Amplitude')

figure (3)

bode (Go)

hold on

bode (Gr)

grid

legend ('Original', 'Reduzida’)
hold off

Algorithm 04:

o

o

Reduction by ROMNCPE [MIN 10 To 5]

Date Created: Jun 17, 2017

By: Silva, Marlon J. P.

Electrical Engineer (UFPA)

Master in Electrical Engineering (UFPA)
Ver. 3.0

o° o d° o o°

oe
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clear, clc, close all

num=[-2298 -9.845e04 -1.376e06 -6.838e06 -6.1e06 -5.43e05];
den=[1 64.21 1596 1.947e04 1.268e05 5.036e05 1.569e06 3.24e06 4.061e06

2.905e06 2.531e05];

o
°

o°

oe

oe

Original Transfer Function

Go=tf (num, den)

o°

oe

o\

Function f(a,b,c,d)

syms a b cde f£f ghij

ff = (
-den (1) *f ) N2

+ (
-den (2)*f -den(l)*g )2

+ (
-den(3)*f -den(2)*g -den(l)*h )2

+(
-den (4)*f -den(3)*g -den(2)*h -den(l)*1i )N 2

+ (num (1)
-den (5)*f -den(4)*g -den(3)*h -den(2)*i -den(l)*j )"2

+ (num (2) +num(1l) *a
-den(6)*f -den(5)*g -den(4)*h -den(3)*i -den(2)*3 )"2

+ (num (3) +num (2) *a +num(l) *b
-den (7)*f -den(6)*g -den(5)*h -den(4)*i -den(3)*j )"2

+(num(4) +num(3)*a +num(2)*b +num(l)*c
-den(8)*f -den(7)*g -den(6)*h -den(5)*i -den(4)*3 )"2

+ (num (5) +num(4) *a +num(3)*b +num(2)*c +num(1l)*d
-den (9)*f -den(8)*g -den(7)*h -den(6)*1 -den(5)*j )"2 ...

+ (num(6) +num (5) *a +num(4)*b +num(3)*c +num(2)*d +num(l)*e -
den(10)*f -den(9)*g -den(8)*h -den(7)*i -den(6)*j )"2 ...

+ ( +num(6) *a +num(5)*b +num(4)*c +num(3)*d +num(2)*e -
den(11)*f -den(10)*g -den(9)*h -den(8)*i -den(7)*j )"2 ..

+ ( +num (6) *b  +num(5) *c +num(4)*d +num(3) *e
-den (11)*g -den(10)*h -den(9)*i -den(8)*j )"2

+ ( +num (6) *c¢ +num(5)*d +num(4) *e
-den(11) *h -den(10)*i -den(9)*j )"2

+ ( +num (6) *d +num(5) *e
—-den (11)*i -den(10)*3 )"2

+ ( +num (6) *e
-den (11)*3 )"2 ;
% Derivate Function f(a,b,c,d)
da=diff (ff,a);

( ) ;
db=diff (ff,Db);

( )7

( )

de=diff (ff,c
dd=diff (ff,d

’
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de=diff (ff,e)
df=diff (ff, )
dg=diff (ff,q);
dh=diff (ff,h);
( )
( )

’

’

’

di=diff (ff,i
dj=diff (£f, ]

l[a,b,c,d,e,f,g,h,i,j]l=solve (da,db,dc,dd,de,df,dqg,dh,di,dj)

g=double
r=double
s=double
t=double
u=double
v=double
w=double
x=double
y=double
z=double

’
’

’

’

)
)
)
)
)7
).
)
)
)
)

’

’

’

(
(
(
(
(
(
(
(
(1) 7
( .

’

a
b
C
d
e
£
g
h
i
]

o°

o°

Reduced Transfer Function

o\

Gr=tf ([0 vwxvy z],[l gr s t ul) %$Funcdo Reduzida para 5a
Ordem do tipo: Gr = (fs"4 + gs”3 + hs”2 + is + J) / (8”5 + as™4 + bs”"3
+ cs™2 + ds + e)

erro=Go-Gr

o\

% Parameters

SimTime=0:0.01:10; %Vector simulation time of the System
Rs=ones (1, length (SimTime) ) ;

yo=1sim(Go,Rs, SimTime) ; %System response to a unit-type input
yr=1sim(Gr,Rs, SimTime) ;

ye=lsim(erro,Rs,SimTime) ;

[ Graphics

figure (1)

plot (SimTime,yo, 'b', 'linewidth',1.5)

hold on

plot (SimTime,yr, 'r-."', 'linewidth',1.5)

grid

legend ('Original', 'Reduzida'), title('Step Response'),
xlabel ('Time"'), ylabel ('Amplitude’)
hold off

figure (2)

plot (SimTime,ye, 'b', 'linewidth',1.5)

grid

legend('y e r r o'), title('Error Step Response'),
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xlabel ('Time"'), ylabel ('Amplitude’)

figure (3)

bode (Go)

hold on

bode (Gr)

grid

legend ('Original', 'Reduzida')
hold off
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ANEXO I

Linhas de comando no Matlab para os exemplos mostrados nos estudos

de casos do Capitulo 4, para determinacao do sistema reduzido por meio do FA.

e Main Algorithm:

% Reduction by FireFly Algorithm

% Date Created: April 07, 2017

% By: Silva, Marlon J. P.

% Electrical Engineer (UFPA)

% Master in Electrical Engineering (UFPA)
% Ver. 3.1

$PARTE I

clear, clc, close all

type=1; %$Reduction Order

num=[4 28 68 60]; den=[1 8 24 32 15];

gnum=[1 6 96 780 3250]; den=[1 13.2 158.6 594 2765 1050 2500];

snum=[1 72639 331114 978725 1.816e6 907200]; den=[1 11233 82957 403753
1.32e6 2.794e6 3.742e6 2.839%6 907210];

snum=[-2298 -9.845e04 -1.376e06 -6.838e06 -6.1e06 -5.43e05]; den=[1
64.21 1596 1.947e04 1.268e05 5.036e05 1.569e06 3.24e06 4.061e06
2.905e06 2.531e05];

Gs=tf (num, den)
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o oo

Configuracdo dos parametros para gerar a resposta do sistema

o°

simTime=0:0.01:10;
Rs=ones (1, length (simTime) ) ;
y=1sim (Gs,Rs, simTime) ;

et e (FIM!! PARTE T)--—-—=-—=-—=——=———————————————

PARTE II

o

Parametros de Reducéao

o° o° o°

erro=6e-5; $Erro maximo
admitido

CostFunction=Create CostFunction (Rs,simTime,y, type) $Funcéo
Custo

nVar=Number Decision Variables (type); SNumero de varidveis de
deciséao

VarSize=[1l nVar]; $Tamanho da Matriz de varidveis de
decisdo

VarMin=0; $Limite inferior das variaveis de
deciséao

%VarMin=-100; %$Habilitar este valor somente para o
Caso 6

VarMax=5; $Limite superior das variaveis de
decisédo

%VarMax= 100; $Habilitar este valor somente para o
Caso 6

Parametros do Algoritmo Firefly

o° o° oo

MaxIt=100; $Numero Maximo de
Iteracdes $MaxIt=800; Habilitar este valor
somente para o Caso 6

nPop=25; $Numero de Fireflies (Tamanho do
Enxame)

gamma=0.4; $Coeficiente de Absorcdo da
Luz

betal=2; $Valor base do coeficiente de
atracao

alpha=0.2; %Coeficiente de
Mutacao

alpha damp=0.98; %Taxa de amortecimento do coeficiente de
Mutacao

delta=0.05* (VarMax-VarMin) ; %$Faixa uniforme de
Mutacao

m=2;

if isscalar(VarMin) && isscalar (VarMax)
dmax= (VarMax-VarMin) *sqrt (nvVar) ;
else
dmax=norm (VarMax-VarMin) ;
end
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parameters=[betal gamma alpha VarSize delta dmax VarMin VarMax];

oe

oe

Inicializacdo do Enxame

o°

firefly.Position=[]; $Posicdo do
firefly

firefly.Cost=[1]; $Valor de custo do
firefly

BestSol.Cost=inf; %Inicializa a melhor solucéo
encontrada

BestCost=zeros (MaxIt,1l); %$Matriz para manter os melhores valores de
custo

[pop,BestSol]=Inicializar FireflyEnxames (nPop,VarMin,VarMax,VarSize, Be
stSol.Cost,CostFunction) ; %Funcdo para a inicializacédo do
Enxame

o°

o°

Loop principal do Algoritmo Firefly

o°

tic
for it=1:MaxIt

newpop=repmat (firefly,nPop,1);

for i=1l:nPop
newpop (i) .Cost=inf;

for j=1:nPop
if pop(j).Cost < pop(i).Cost
[newsol]=Movimentar Firefly(i,]j,pop,CostFunction,parameters);

if newsol.Cost <= newpop (i) .Cost
newpop (i) =newsol;

if newpop (i) .Cost <= BestSol.Cost
BestSol=newpop (i) ;
end
end
end
end
end

oe

o

Salva as novas posic¢des do enxame

o

[pop,BestCost]=Atualizar Fireflies (newpop,pop,nPop,BestSol,BestCost,it
) ;
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disp(['Iteration ' num2str(it) ': Best Cost = '
num2str (BestCost (it)) 1) $Mostra a informacdo de iteracéo

alpha=alpha*alpha damp;
parameters=[betal gamma alpha VarSize delta dmax VarMin VarMax];

if (erro >= BestSol.Cost)
break;
end

o\

o\

Calcular a resposta para o melhor individuo do sistema

o°

G_FA=ReducedGs (BestSol.Position, type)
y FA=1sim(G_FA,Rs,simTime) ;
G err=Gs-G_FA;

y err=1sim (G _err,Rs,simTime);

o°

o°

Plote Gréaficos

o°

$RESPOSTA

figure (1)

plot (simTime,y, 'k','linewidth',1.5)

hold on

plot(simTime,y FA,'r:', 'linewidth',1.5)

grid

title('Comparacéo entre a Resposta Original e a Resposta Reduzida')
xlabel ('Time (s)'), ylabel ('Amplitude')

legend ('Sistema Original', 'Reduzido - FA'")

%axis ([0 (length(simTime)-1)*0.01 0 max(y)*1.21)

$ERRO

figure (2)
plot(simTime,y err, 'k', 'linewidth',1.5)
grid

title('Erro ao Degrau')
legend('y e r r o')

xlabel ('Time (s)'), ylabel ('Amplitude')



$DIAGRAMA DE BODE

figure (3)

bode (Gs, 'b")

grid

hold on

bode (G_FA, 'r--")

legend('Gs - Original','G_FA - Reduzido')

$ITERACAO

figure (4)

semilogy (BestCost, 'linewidth',1.5)
title('Iteration x Best Cost')

xlabel ('Iteration'), ylabel ('Best Cost')
grid
disp('Fim!!")

e Atualizar_Fireflies:

function[pop,BestCost]=Atualizar Fireflies (newpop,pop,nPop,BestSol, Bes
tCost,it)

o

°

o\

o\

Juntar a posicdo do enxame antigo com as novas

o°

pop=[pop;newpop]; %$Fundir as duas populacdes

o°

o°

Organizar em ordem crescente a posicédo dos fireflies

o\

[~,SortOrder]=sort ([pop.Cost]):; %$0rdem de classificacdo; Ordenar
pop=pop (SortOrder) ;

pop=pop (1:nPop) ; $Truncar

BestCost (it)=BestSol.Cost; $Armazena o melhor custo jé
encontrado

end

e CompareReducedFA_Systeml:

function [error]=CompareReducedFA Systeml (x,Rs,simTime, y)

>3

°
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oe

o°

Criar a Funcdo de Transferéncia de la Ordem G_FA

o°

num=[x(1)];
den=[1 x(2)];

G_FA=tf (num,den) ;
y fa=1lsim(G_FA,Rs,simTime) ;

o°

o°

Calcular o erro entre o FA e o sistema original

oe

for h=1l:length(y)
desv (h)=((abs(y(h)-y fa(h)))"2)/2;
end

error=sum (desv) /length (y) ;

end

e CompareReducedFA_System2:

function [error]=CompareReducedFA System2 (x,Rs,simTime,y)

o

°

o\

o\

Criar a Funcdo de Transferéncia de 2a Ordem G_FA

o°

num=[x (1) x(2)1;
den=[1 x(3) x(4)1;

G_FA=tf (num,den) ;
y fa=lsim(G_FA,Rs,simTime) ;

o\

o°

Calcular o erro entre o FA e o sistema original

o°

for h=1l:length(y)
desv (h)=((abs(y(h)-y_fa(h)))"2)/2;
end

error=sum (desv) /length (y) ;

end
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e CompareReducedFA_Systema3:

function [error]=CompareReducedFA System3 (x,Rs,simTime,y)

o

°

o°

oe

Criar a Funcdo de Transferéncia de 3a Ordem G_FA

oe

num=[x (1) x(2) x(3)];
den=[1 x(4) x(5) x(6)];

G_FA=tf (num,den) ;
y _fa=1lsim(G_FA,Rs,simTime);

o\

o\

Calcular o erro entre o FA e o sistema original

o°

for h=1l:1length(y)
desv (h)=((abs(y(h)-y fa(h)))"2)/2;
end

error=sum (desv) /length (y) ;

e CompareReducedFA_System4:

function [error]=CompareReducedFA Systemd (x,Rs,simTime, y)

%

o°

o\

Criar a Funcdo de Transferéncia de 4a Ordem G _FA

o\

num=[x (1) x(2) x(3) x(4)]1;
den=[1 x(5) x(6) x(7) x(8)1;

G_FA=tf (num,den) ;
y fa=1lsim(G_FA,Rs,simTime);

o

o

Calcular o erro entre o FA e o sistema original

oe

for h=1l:length (y)
desv (h)=((abs (y(h)-y fa(h)))"2)/2;
end

error=sum (desv) /length (y) ;

end
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e CompareReducedFA_Systemb5:

function [error]=CompareReducedFA Systemb (x,Rs,simTime, y)

o

°

o°

oe

Criar a Funcdo de Transferéncia de 5a Ordem G_FA

oe

num=[x (1) x(2) x(3) x(4) x(5)];
den=[1 x(6) x(7) x(8) x(9) x(10)1;

G_FA=tf (num,den) ;
y _fa=lsim(G_FA,Rs,simTime) ;

o\

o\

Calcular o erro entre o FA e o sistema original

o°

for h=1l:1length(y)
desv (h)=((abs(y(h)-y fa(h)))"2)/2;
end

error=sum (desv) /length (y) ;

e Create_CostFunction:

function [CostFunction]=Create CostFunction (Rs,simTime,y, type)

%

o°

o°

Escolha do tipo de Funcdo e Ordem de reducgéo

o\

if (type==1)

CostFunction=@ (x) CompareReducedFA Systeml (x,Rs,simTime,y);
else

if (type==2)

CostFunction=Q@ (x)
CompareReducedFA System?2 (x,Rs,simTime,y) ;
else
if (type==3)
CostFunction=@ (x)
CompareReducedFA System3 (x,Rs,simTime,y) ;
else
if (type==4)
CostFunction=@ (x)
CompareReducedFA Systemd (x,Rs,simTime,y);
else
if (type==5)
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CostFunction=Q@ (x)
CompareReducedFA Systemb (x,Rs,simTime,y) ;
else
return
end
end
end
end
end
end

e Inicializar_FireflyEnxames:

function
[pop,BestSol]=Inicializar FireflyEnxames (nPop,VarMin,VarMax,VarSize,be
stCost,CostFunction)

%

o°

o°

Estrutura vazia do firefly

o\

firefly.Position=[]; $Posicdo do
firefly

firefly.Cost=[1]; $Valor de custo
firefly

pop=repmat (firefly,nPop,1); %Inicializar Matriz de
populacao

o°

o°

Criar fireflies iniciais

o°

for i=1l:nPop
pop (i) .Position=unifrnd(VarMin,VarMax,VarSize);
pop (1) .Cost=CostFunction (pop (i) .Position);
if pop (i) .Cost<=bestCost
BestSol=pop (1) ;
end

end

end

e Movimentar_Firefly:

function [newsol]=Movimentar Firefly (i, Jj,pop,CostFunction, parameters)

Q

°
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oe

o°

Parametros

o°

m=2;betal=parameters (1) ;
gamma=parameters (2) ;
alpha=parameters (3);
VarSize=parameters (4:5);
delta=parameters (6) ;
dmax=parameters(7);
VarMin=parameters (8) ;
VarMax=parameters (9) ;

o°

o°

Estrutura vazia de Firefly

oe

rij=norm(pop (i) .Position-pop(j).Position) /dmax;
beta=betal*exp (gamma*rij”m) ;
e=delta*unifrnd(-1,+1,VarSize);

newsol.Position = pop(i).Position +
beta*rand (VarSize) .* (pop(j) .Position-pop (i) .Position) + alpha*e;

newsol.Position=max (newsol.Position,VarMin);
newsol.Position=min (newsol.Position, VarMax) ;

newsol.Cost=CostFunction (newsol.Position);

end

e Number_Decision_Variables:

function [nVar]=Number Decision Variables (type)

%

o°

% Condicdes
if (type==1)
nVar=2;
else
if (type==2)
nVar=4;
else
if (type==3)
nvVar=6;
else
if (type==4)
nVar=8;
else
if (type==5)
nVar=10;
else
return
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end
end
end
end
end

end

e ReducedGs:

function [G_FA]=ReducedGs (x, type)

o

°

o\

o\

Condicodes

o\

if (type==1)
num=[x(1)];
den=[1 x(2)];
G_FA=tf (num,den) ;
else
if (type==2)
num=[x (1) )1;
den=[1 x(3) (4)1;
G_FA=tf (num, den),
else
if (type==3)
num=[x (1) x(2) x(3)];
den=[1 x(4) x(5) x(6)];
G_FA=tf (num,den) ;

else
if (type==4)
num=[x (1) x(2) x(3) x(4)]1;
den=[1 x(5) x(6) x(7) x(8)1;
G_FA=tf (num,den) ;
else
if (type==5)
num=[x (1) x(2) x(3) x(4) x(5)];
den=[1 x(6) x(7) x(8) x(9) x(10)1;
G_FA=tf (num,den) ;
else
return
end
end
end

end
end

G_FA=tf (num,den) ;

end
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ANEXO IV

Linhas de comando no Matlab para os exemplos mostrados nos estudos
de casos do Capitulo 4, para determinacdo do sistema reduzido por meio do
PSO.

Main Algorithm:

o°

o°

Reduction by Particle Swarm Optimization
Date Created: April 15, 2017

By: Silva, Marlon J. P.

Electrical Engineer (UFPA)

Master in Electrical Engineering (UFPA)
Ver. 3.0

o° o o° o oe

o\

clc

o°

o\

Parameters for Reduction

o\

type=2; % Reduced system order
erro=6e-5; % Maximum allowed error
VarMin=0; % Decision Variables Lower Bound
VarMax=5; % Decision Variables Upper Bound
nVar=Number Decision Variables (type); % Number of Decision Variables
VarSize=[1 nVar]; % Decision Variables Matrix Size

CostFunction=Creat costfuction (Rs,simTime,y, type)

o°

o°

Parameters of PSO

o°

size=25; % Swarm size
d=nVar; % Dimension
w=0.4; % Inertial Factor
cl=2; % Cognitive Factor
c2=2; % Social Factor
MaxIt=200; % Maximum iteration
parameters=[d w cl c2 size MaxIt]; % Parameters of Swarm
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oe

o°

Empty Structure of Particle

o°

Particle.Position=[]; % Position of Particle
Particle.Speed=[]; % Speed of Particle
Particle.Cost=[]; % Cost of Particle
Pg.Position=[]; % Position of best Particle
Pg.Cost=inf; % Cost of best Particle

BestParticles=repmat (Particle,MaxIt,1);
% Array to Hold Best Particles each iteraction

o°

o°

Randomly initiate the particles in the Swarm

o\

[swarm, Pg,P]=Initialize Swarm(size,VarMin,VarMax,VarSize, Pg,CostFuncti
on);

o°

o\

PSO Main Loop

o\

tic
for it=1:MaxIt

o°

o°

Swarm Update

o\

[swarm]=Swarm Update (VarMin,VarMax, Pg, P, swarm, parameters, CostFunction)

I

o\

o\

Update of the Best Particle

o°

[Pg,P]=Update BestParticles(size, Pg, P, swarm);
BestParticles (it)=Pg;

disp(['Iteration ' num2str(it) ' Cost = ' num2str(Pg.Cost) 1]);

if (erro>=Pg.Cost)
break
end

end
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oe

o°

End of Algorithm interactions

o°

o°

tempo=toc
in the search

Stores the time (seconds) used by the algorithm

o°

o°

Plotar resultado

oe

figure;
Cost=[BestParticles(l:it) .Cost];
plot (Cost, 'LineWidth', 2)

xlabel ('Iteracao');

ylabel ('Valor');

grid on;

o°

o\

Calculate the output response of the system formed by the best
individual found and plot the signals.

o

°

G_PSO=reducedGs (Pg.Position, type) % Print a transfer function found
on the Workspace.
y PSO=1sim(G_PSO,Rs, simTime) ; % Calculate best system response found

o°

% Plot the response of the real system and that found by the best
individual in the Firefly Algorithm

o

°

figure

plot (simTime,y, 'k','linewidth',2.5)

hold on

plot (simTime,y PSO,'r:','linewidth',2.5)
grid

title ('Comparacdo entre a resposta ORIGINAL e a resposta REDUZIDA')
xlabel ('Tempo (s) ')

ylabel ('Resposta')

legend ('Original', 'PSO"')

o\

o°

Plot the Bode diagram

o°

figure

bode (Gs, 'k--") % Frequency response of the original model
grid

hold on

bode (G_PSO, 'r--") % Reduced model frequency response
legend ('Original', "PSO")

disp('fim!!!")
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ANEXO V

Linhas de comando no Matlab para os exemplos mostrados nos estudos
de casos do Capitulo 4, para determinacdo do sistema reduzido por meio do
SFLA.

Main Algorithm:

o°

o°

Reduction by Shuffled Frog Leaping Algorithm
Date Created: September 20, 2018
By: Silva, Marlon J. P.
Electrical Engineer (UFPA)
Master in Electrical Engineering
Ver. 3.1

o° o o°

o°

(UFPA)

o\

o\

1lc

Q

o°

o\

Parameters for Reduction

o\

o

type=2; 5
erro=6e-5;

CostFunction=Creat costfuction (Rs,simTime,y, type)

Reduced system order
Maximum allowed error
% Cost Function

°

o

°

nVar=Number Decision Variables (type); % Number of Decision Variables
VarSize=[1l nVar]; % Decision Variables Matrix Size
VarMin=0; % Decision Variables Lower Bound
VarMax= 5; % Decision Variables Upper Bound
% SFLA Parameters

MaxIt = 100; % Maximum Number of Iterations
nPopMemeplex = 5; % Memeplex Size
nPopMemeplex = max (nPopMemeplex, nVar+l); % Nelder-Mead Standard
nMemeplex = 5; % Number of Memeplexes
nPop = nMemeplex*nPopMemeplex; % Population Size

I=reshape (1:nPop, [1);

nMemeplex,

o

o

FLA Parameters

oe

Q

°

Number of Parents

fla params

.d = max (round(0.3*nPopMemeplex),2);

fla params.alpha = 3; % Number of Offsprings
fla params.beta = 5; % Maximum Number of Iterations
fla params.sigma = 2; % Step Size
fla params.CostFunction = CostFunction;

fla params.VarMin = VarMin;

fla params.VarMax = VarMax;
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oe

o°

Empty Individual Template

o°

empty individual.Position = [];
empty individual.Cost = [];

o°

oe

Initialize Population Array

o°

pop = repmat (empty individual, nPop, 1);

Q

% Initialize Population Members
for i=1l:nPop

pop (i) .Position = unifrnd(VarMin, VarMax, VarSize);

pop (i) .Cost = CostFunction (pop (i) .Position);
end

pop = SortPopulation (pop):; % Sort Population
BestSol = pop(l); % Update Best Solution Ever Found
BestCosts = nan (MaxIt, 1); % Initialize Best Costs Record Array

o\

o\

main loop

o\

tic
for it = 1:MaxIt

fla params.BestSol = BestSol;

o°

o°

Initialize Memeplexes Array

o\

Memeplex = cell (nMemeplex, 1);

o\

o\

Form Memeplexes and Run FLA

o°

for j = l:nMemeplex
Memeplex{j} = pop(I(j,:)); % Memeplex Formation
Memeplex{j} = RunFLA (Memeplex{j}, fla params); % Run FLA
pop(I(j,:)) = Memeplex{j}; % Insert Updated Memeplex into
Population
end
pop = SortPopulation (pop):; % Sort Population
BestSol = pop(l); % Update Best Solution Ever Found
BestCosts (it) = BestSol.Cost; % Store Best Cost Ever Found
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disp(['Iteration ' num2str(it) ': Best Cost = '
num2str (BestCosts (it)) 1) % Show Iteration Information

if (erro>=BestSol.Cost)

break;

end

end

tempo=toc

oe

o°

Results

oe

figure;

%plot (BestCosts, 'LineWidth', 2);
semilogy (BestCosts, 'LineWidth', 2);
xlabel ('Iteration');

ylabel ('Best Cost');

grid on;

BestSol.Position

o\

o°

Calculate the output response of the system formed by the best
individual found and plot the signals.

%

G_SFLA=reducedGs (BestSol.Position, type) % Print a transfer function
found on the Workspace.
y _SFLA=1sim(G_SFLA,Rs,simTime); % Calculate best system response found

o\

% Plot the response of the real system and that found by the best
individual in the Firefly Algorithm

%

figure

plot (simTime,y, 'k','linewidth',2.5)

hold on

plot (simTime,y SFLA,'r:', 'linewidth',2.5)
grid

title ('Comparacdo entre a resposta ORIGINAL e a resposta REDUZIDA')
xlabel ('Tempo (s) ')

ylabel ('Resposta’')

legend ('Original', 'SFLA"')

o

o

Plot the Bode diagram

oe

figure

bode (Gs, 'k--") % Frequency response of the original model
grid

hold on

bode (G_SFLA, 'r--"') % Reduced model frequency response
legend ('Original', 'SFLA")

disp('fim!!!")
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