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REsuMO

Apresenta-se neste trabalho uma metodologia para andalise de convergéncia de
um Algoritmo Genético fundamentada na estatistica descritiva e métricas estabe-
lecidas pelos autovalores e autovetores de Sistemas Dinamicos Multivariaveis. O
Algoritmo Genético é dedicado a selecao das matrizes de ponderagao do projeto
do Regulador Linear Quadratico que sao utilizadas para sintonizar os ganhos do
controlador 6timo. Desta forma, viabiliza-se um modelo e implementacao para
representacao genético-artificial das matrizes () e R de ponderacao do problema
do Regulador Linear Quadratico, tendo em vista a alocacao de auto-estrutura
especificada pelo projetista. A metodologia proposta é avaliada em um Sistema
Dinamico de 6* ordem, sendo examinadas as sensibilidades dos autovalores, fit-
ness das solucoes, faixa de autovalores, quantidade de individuos factiveis das
populacoes e quantidade de geracoes que permitem avaliar o desempenho do Al-

goritmo Genético.

Palavras-Chave: Controle Otimo, Alocagao de Auto-estrutura, Algoritmo

Genético, Modelagem, Andlise de convergéncia.



ABSTRACT

In this work is presented a methodology to perform a convergence analysis
of a Genetic Algorithm based on descriptive statistics and metrics based on the
eigenstructure of a multivariable dynamic systems. The Genetic Algorithm is
dedicated to the weighting matrices selection of the Linear Quadratic Regulator
design that are used to tune the optimal controller gains. In this manner, it
is promoted a development and implementation of a Genetic Artificial model to
represent () e R weighting matrices, which purpose is to perform the designer
specified eigenvalues and eigenvectors assignment. The proposed methodology
is evaluated in a 6! order dynamic system model, where the eigenvalues ranges
and its sensitivities, the amount of feasible individuals of the populations and the

number of generations that avoids to verify the Genetic algorithm performance.

Keywords: Optimal Control, Eigenstructure Assignment, Genetic Algorithm,

Modeling, Convergence Analysis.
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CAPITULO 1

Introducao

Nesta dissertacao apresenta-se um método para analise da convergéncia de um
Algoritmo Genético (AG) que fundamenta-se na estatistica descritiva e métricas,
tais como: medidas de dispersao e centralidade. Este AG ¢é dedicado a solugao
do problema de Alocagao de Auto-estrutura (AAE) em Sistemas Dinamicos Mul-
tivariaveis. Para este fim investiga-se um modelo de Algoritmo Genético e, em
seguida, executa-se uma analise estatistica de sua convergencia.

A auto-estrutura (AE) pressupoe a determinagao de autovalores: relacionados
com a taxa de decaimento ou crescimento da resposta do sistema dinamico; e
autovetores: relacionados com a forma do sistema. Sua importancia foi observada
quando verificou-se que somente a alocacao de autovalores nao é suficiente para
assegurar a robustez de malha fechada e os requisitos de desempenho para sistemas
multivariaveis, pois somente a alocagao de pélos nao ¢é suficiente para definir uma
estrutura unica de realimentagao para o sistema, (Liu e Patton, 1998).

A Figura 1.1 ilustra um fluxograma que representa o percurso da pesquisa,
seus blocos funcionais podem ser explicados da seguinte maneira: Primeiramente,
inicia-se uma abordagem acerca do problema de controle via projeto do Regu-
lador Linear Quadrético (LQR), onde a selegdo das matrizes de ponderagao é o
ponto principal. Vaérias metodologias podem ser empregadas para esta selecao:
heuristicas, (Lewis e Syrmos, 1995), deterministicas, (Johnson e Grimble, 1987)
ou evolutivas. No entanto, nosso enfoque capital estd na ultima, particularmente
no Algoritmo Genético. Em seguida vem a modelagem do AG, ou seja, repre-

sentagoes genético-artificiais dos elementos que compoem o algoritmo; tais como,
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selecao, operadores de reproducao, cruzamento e mutacao. Por fim, a andlise de
convergeéncia propriamente dita é feita com o subsidio de métricas estatisticas que
nos informam sobre o desempenho do AG em relagdo a busca das matrizes de

ponderacao, necessarias no processo de alocacao da AE.

Problema de
Controle via
LQR
|
Selecao das
Matrizes de
Ponderagéo
____________________________ |
_________ |
Métodos i Métodos Métodos
:Deterministicos! | Heuristicos : Evolutivos
' Regulador | {Gime ool Algoritmo {5
icondicdes de!  : pModal ] Bryson . Genético ; Qutros
| Estabilidade : = T
Modelagem
Convergéncia
Métricas

Figura 1.1: Fluxograma do Problema-Solugao

O Regulador Linear Quadratico é uma metodologia de controle que pode ser
compreendida como uma aplicacao particular de um problema de otimizacao,
caracterizado pela busca de um vetor de entrada u que minimiza o indice de de-
sempenho J e tem como restricoes o modelo do sistema descrito no espago de
estados. E uma técnica no dominio do tempo que tem margem de estabilidade
garantida e margem de ganho infinito. Possui, dessa forma, a qualidade de esta-

bilidade robusta. Entretanto, apresenta como desvantagem o pleno conhecimento
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dos estados.

O problema do LQR ¢ formulado sob o ponto de vista das matrizes de pon-
deracao R do controle e () do estado. Estas matrizes sao parametros da Equacao
Algébrica de Riccati (EAR), cuja solucao fornece a lei de controle 6timo que mini-
miza o indice de desempenho J. Os elementos destas matrizes sao ajustados para
sintonizar o ganho 6timo K do controlador conduzindo a alocagao da AE desejada.

Problemas de otimizacao - similares aos que envolvem o LQR - sao caracteriza-
dos por situagoes em que se deseja maximizar ou minimizar uma fungao numérica
de varias varidveis num contexto em que podem existir restrigoes.

As técnicas classicas de otimizacao sao conhecidas ha bastante tempo, elas
sao confidveis e possuem aplicacoes nos mais diferentes campos da engenharia e
de outras ciéncias. Porém, estas técnicas podem apresentar algumas dificuldades
numéricas e problemas de robustez relacionados com a falta de continuidade das
funcoes a serem otimizadas ou de suas restricoes, funcées nao convexas, mul-
timodalidade, existéncia de ruidos nas funcgoes, necessidade de se trabalhar com
valores discretos para as varidveis, existéncia de minimos ou méaximos locais (Rawl-
ins, 1993).

Dessa forma, os estudos de métodos evolutivos, com busca aleatéria por critérios
probabilisticos, aparecem como forte tendéncia nos tultimos anos, principalmente
devido ao seu avango computacional e ao fato de que os problemas tornam-se cada
vez mais complexos.

Vem se destacando a chamada otimizacao natural, caracterizada pela forte
semelhanca dada entre os procedimentos das rotinas computacionais e comporta-
mento de animais (formiga, abelhas, aves), teoria da evolugao, cérebro humano.

Os Algoritmos Genéticos - compreendidos como métodos de otimizagao nat-
ural - foram desenvolvidos por J.H. Holland, (Holland, 1975), na University de
Michigan. Sao ferramentas nao-deterministicas de busca, otimizacao e apren-
dizagem de maquina, que manipulam espacos de solugoes potenciais utilizando
mecanismos inspirados na teoria da selecao natural de C. Darwin e na genética
de G. Mendel.

Ainda se tem registrado pouca pesquisa relacionada ao estudo de convergéncia
dos AG, contudo, como assevera D.R. Stark (Spall, 2003) para substanciar (tornar

mais real) eficientemente um algoritmo da computagao evolutiva é necessario de-
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terminarmos volumosos resultados de convergéncia. (Rudolph, 1994), (Suzuki,
1995).

A importancia tecnolégica da metodologia de controle LQR pode ser veri-
ficada em livros e artigos cientificos, tais como: (Gasem, 1995), (Lee, 1996),
(Rab-Alibeik, 2003), (Weerasooriya, 1995), (Ksouri, 2002), (Lahdhiri, 1993), (Wu,
1995), (Bailey, 1990). Desta forma justifica-se o desenvolvimento de métodos in-
teligentes para projeto e implementacao do Controle 6timo, fundamentado no

Regulador Linear Quadratico.

1.1 Objetivos

Com vistas a garantir um melhor tempo de convergéncia objetivamos apresen-
tar um modelo e a analise de convergéncia para um Algoritmo Genético dedicado a
Alocacao de Auto-estrutura em sistemas dinamicos multivariaveis, tendo por base
métodos da estatistica descritiva e métricas estabelecidas pelas auto-estruturas de

Sistemas Dinamicos Multivaridveis.

1.2 Motivacao

Quando nos propusemos a desenvolver este trabalho, tinhamos consciéncia do
desafio que ele representava. Tratava-se de sintetizar o conhecimento necessario
para resolver um problema de controle multivariavel no conjunto das teorias de
controle moderno e classico. O interesse pelo seu desenvolvimento pode ser jus-
tificado basicamente por dois motivos: o primeiro diz respeito a influéncia da
Alocacao da Auto-estrutura na resposta de sistemas dinamicos multivariaveis. O
segundo motivo surgiu justamente do tratamento desenvolvido, antes de iniciar a
pesquisa propriamente dita, com os estudos a computacao evolutiva, métodos de

convergéncia e escopo de aplicagoes (que deixaremos para trabalhos futuros).

1.3 Organizacao da Pesquisa

Esta dissertacao esta organizada em Capitulos e Apéndices, nos quais se des-

creve a natureza do problema, sua formulagao, testes de validacao e analise de
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resultados. No Capitulo 2 aborda-se a formulacao LQR para a Alocacao da Auto-
estrutura. Neste capitulo satura-se o LQR, destaca-se a importancia das matrizes
de ponderacao, apresentam-se métodos heuristico e deterministicos de selecao Q R,
além de uma articulacao para o problema de AAE.

Submete-se o Capitulo 3 a descricao de uma modelagem genético-artificial
como estrutura sintatica para realizacao do Algoritmo Genético que fara a busca.
Além disso, aborda-se a Computacao Evolutiva como um leque de técnicas com
semelhante possibilidade de executar o trabalho de busca QR. Ja no Capitulo 4
sao encontrados os estudos de convergéncia relativos ao referido algoritmo.

O Capitulo 5 é direcionado para o desenvolvimento do projeto LQR-genético
retratado através dos resultados computacionais adquiridos ao longo da busca
computacional das matrizes. Uma analise modal é verificada ainda neste Capitulo.

No Capitulo 6 apresentam-se conclusoes, comentarios e perspectivas futuras.
Os Apéndices também mostram-se de grande valia, neles encontraremos uma re-
visao sobre otimizagao, diretrizes com qualidade de guia para o AG favorecendo a

rapidez da convergeéncia, rotinas algoritmicas do AG e o sistema dinamico teste.
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Formulacao LQR para AAE

O Controle Linear Quadratico (LQ) é uma técnica de controle moderno que
surgiu aproximadamente em 1960. Dentro desta técnica existem alguns casos es-
peciais como: LQR (Linear Quadratic Regulator), LQG (Linear Quadratic Gaus-
sian) e LQG/LTR (Loop Transfer Recovery) que é o LQG com recuperagao da
malha de transferéncia.

Neste Capitulo abordamos uma formulacao para o LQR, que é uma técnica no
dominio do tempo tendo margem de estabilidade garantida: margem de fase de
graus e margem de ganho infinita (M.Maciejowski, 1989). O problema e a solucao
do projeto LQR sao mostrados, bem como as matrizes de ponderacao geradas.
Na Secao 2.7 as equacoes relativas a formulagao do problema de alocacao de auto-

estrutura sao apresentadas.

2.1 O Problema LQR

O problema do Regulador Linear Quadrético (LQR) é apresentado sob o ponto
de vista das matrizes de ponderacao do estado e do controle. O procedimento
de solucao da FEquacao Algébrica de Riccati EAR é estavel, pois as matrizes de
ponderagao e outras condicoes obedecem rigorosamente as restricoes que garantem
a existéncia de uma solucao 6tima.

O LQR é formulado por meio de um indice de desempenho quadratico e tem

como restrigoes a equagao de estado linear invariante no tempo,

14
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J(ty) = %:UT(T)S(T)w(T)—i—% /t 2T Q(t)r + vl R(t)u]dt (2.1)
t = Az + Bu (2.2)

sendo x € R" e u € R™, o par A, B é controlavel, o par A,C' é observavel,
S(T) >0,Q(t) > 0e R > 0. Todas simétricas. Q € R"*" e R € R™™. Matrizes
definidas e semi-definidas positivas respectivamente. [t,, 7] é o intervalo de tempo

de interesse do problema.

2.2 A Solucao do LQR

Utilizando os métodos de célculo variacional para resolver o problema de otimizagao,
a variavel t que indica tempo, serd suprimida para simplificacao no entendimento

das equacoes. Assim, o Hamiltoniano,

1
H(t)= §(mTQx +u” Ru) + M (Ax + Bu). (2.3)
De acordo com a condigoes de otimalidade o estado e o co-estado na forma
matricial,
i A —BR BT x
.| = , (2.4)
A —Q —AT A
sendo
A —BR'BT
H= (2.5)
—Q _AT

a matriz Hamiltoniana.

A solugao para este problema é resumida nos préoximos paragrafos, os detalhes
sobre a deteminagao do ganho 6timo sdo apresentadas em (Lewis and Syrmos
1995). Usando o método da varredura (sweep method) de Bryson and Ho (1975),
mencionado na mesma referéncia, pode-se considerar um lagrangeano variando

com a matriz S(t) que satisfaz a condicao final \(T") = S(T)x(T).
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A realimentacao variante no tempo nem sempre permite uma implementacao
conveniente na pratica, devido a variagao do ganho do controlador com o tempo.
Entretanto, pode-se utilizar, ao invés disso, um ganho de realimentacao subdtimo
(ganho constante) que minimize o indice de desempenho. Considerando o desen-
volvimeto das solugao apresentada em (Athans:87), a lei de controle que minimiza
o indice J e satisfaz a restrigoes ,

Equacao 2.1

u(t) = —Kux(t). (2.6)

sendo K o ganho do controlador,

K(t)=—R'BTS(t), (2.7)

Este ganho é funcao da solucao da Fquacao Algébrica de Riccati,

0=ATS+SA—SBR'BTS +Q, t<T. (2.8)

2.3 As Matrizes () e R

A determinacao das matrizes de ponderacao sao utilizadas para sintonia do ganho,
conforme verifica-se nas referéncias (Graupe, 1972), (Kawasaki, 1983), (Stein,
1993), (Stein, 1979) e (Davidson Jr, 1993). Diversas técnicas foram desenvolvidas
para determind-las que tem por base métodos deterministicos e heuristicos. A
liberdade de escolha das matrizes de ponderacao do projeto LQR sao as variaveis
de projeto que sao utilizadas para a Sintonia dos Ganhos do Controlador Otimo.

A Fquacdo de Ricatti em regime permanente é analisada em termos de seus
parametros matriciais. Esta analise é direcionada para a escolha de métodos que

permitem reduzir a quantidade de operacoes para valores das matrizes @) e R.

2.4 A Sintese LQR

A escolha de um modelo onde as varidaveis de estado sem significado fisico, mer-

amente numéricas, inviabiliza as aplicagoes praticas da metodologia LQR. Como
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também, no caso de medigoes por sensores que podem ser invidveis economica-
mente ou a localizagao para a sua instalacao ¢ complexa, esta complexidade advém
de fontes de ruidos, problemas de estabilidade mecanica entre planta e elementos

de sistemas de medicao.

2.5 O Projeto LQR

Nesta subsecc¢ao apresenta-se um procedimento para implementagao da metodolo-
gia de Projeto de Controladores LQR. Este procedimento é constituido das etapas
de busca da matrizes de ponderagao e da determinagao do Ganhos do Controlador
otimo.

O Procedimento do projeto para Controladores Robustos fundamentados na
Metodologia LQR é executada em trés etapas. Inicialmente, realiza-se a busca da
matrizes de ponderacao que é a primeira etapa. A solucao da Equacao de Riccati
exige um alto esforco computacional devido as operagoes com transformagcoes com
matrizes. O calculo do ganho do controlador é uma etapa complexa que exige a

utilizagao de métodos numéricos estaveis

2.5.1 Analise dos Valores Singulares

De forma obrigatoéria, o primeiro passo do projeto é a busca das matrizes de
ponderacao do Projeto LQR. Contudo, a andlise dos valores singulares é utilizada
para definir o controlador que promove as melhores propriedades de robustez entre
o grupo de solugoes. Esta andlise considera as solucoes que satisfazem as restrigoes
de auto-estrutura, estas matrizes de ponderacao ) de estado e R do controle sao
determinadas para o modelo de um sistema descrito no Capitulo 3. Utiliza-se um
AG (Ferreira et al., 2003) para realizar a busca destas matrizes.

Apos exaustivas buscas, escolhe-se um conjunto de pares das matrizes de pon-
deragao que melhor alocam a auto-estrutura especificada. Esta escolha é realizada
tendo por base os valores singulares em funcao da freqiiéncia, que sao impostos
ao sistema pelos Ganhos do Controlador Otimo.

Os graficos dos valores singulares, representam a resposta em freqiiéncia para
trés solugoes provenientes do algoritmo genético. Nestes graficos pode-se destacar

a melhor solucao do AG para os critérios de desempenho e de estabilidade.
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2.6 Problema das Matrizes de Ponderacao

No Controle Otimo, o problema de realizar a selecao das matrizes de ponderagao
assume posicao de destaque, varias metodologias foram desenvolvidas a partir
deste enfoque. Nesta secao apresentamos técnicas que abordam a determinacao

das matrizes ) e R - principal problema do LQR.

2.6.1 Meétodos Heuristicos

Constituem uma das primeiras técnicas concebidas para a selecao das matrizes
de ponderacao. Uma abordagem dessa metodologia é o chamado Quadrado do
Inverso (ou Método de Bryson), Figura 2.1, cuja idéia bésica é normalizar as saidas
e o termo controle dentro da fungao de indice de desempenho quadratico. Esta
normalizacao é normalmente realizada usando o méximo de valores antecipados
(ou derivados) do controle e das saidas individuais. Embora simples, o Método
de Bryson apresenta uma fraqueza fundamental ao se deter a iteracao repetida

tentativa e erro.
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Inicializacdes
Q=diag{q a ..q }
R =diag{r r , ...r }

v

Desvio miximo permitido

x (mix), i=1,2 ....n}
1

u, (mix), j=1,2 ...m}

v

Elementos das matrizes de ponderaeco

n

q={ —1—) ro {1_ 1S

2
X (max) 7= u?(max) =
v
indice de Desempenho <

Modificacdes dos Pesos

Desempenho

Satisfatério

Pare

Figura 2.1: Fluxograma do Método de Bryson (Metodologia Heuristica)

2.6.2 Controle Otimo Modal

Baseia-se na convencional alocacao de pélos, contudo ao invés de escolher o ganho
de realimentacao diretamente, os parametros do indice de desempenho quadratico
do projeto (que sao as matrizes de ponderagao Q e R) sao escolhidos para alcangar

a alocagao, Figura 2.2
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Inicializagdes:

0=0,,K=K,,k=0,R>(

Atualizar matriz do sistema
A =A-BK

Computar
autovalores/autovetores
A =diag{l -1 ,}

T, = [tl""’tn ]E R
H, =T,'BR'B'T"

Nova atualizagio
k=k+1

Elemento de Q atualizado
~_si =1 kM
[ ]'fH

Matriz atualizada
0, = diag{0,0.....¢" 0....0}

EAR
IN)kAk—l + Ak—li)k - EkEkRilngﬁk + ék =0

Atualize K =K + K,
0, = T[TékailaQ 10+0,

NAO

SIM

Pare

Figura 2.2: Fluxograma do Controle Otimo Modal



CAPITULO 2. FORMULACAO LQR PARA AAE 21

2.6.3 Projeto do Regulador com Condicoes de Estabili-
dade

Fundamentado no Controle Otimo, aqui (Figura 2.3) troca-se a determinagao das
localizagoes exatas de todos os pélos a malha fechada pela simples especificacao de
uma regiao do semiplano complexo esquerdo, onde deverao estar os pélos a malha
fechada. Este método explora ainda as propriedades do regulador de poténcia
minima, e a Fquac¢ao de Riccati é usada para construir as matrizes de ponderacgao

apropriadas.
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Inicializacao
i=0, A=A

!

Selecdes Apropriadas
0>

(P:) Solucio maxima da matriz de Riccati

P,A,+A,P,- P B R'P, B+ Q,= 0

'

Escolha do parametro m Passo 1 da malha
————————— > - - = = - — - — — — —
Atualizacao
i=i+1

[
[
A=A,- BR'B'P] :
|
[

P, A+A P-P,BR'BP+rP =0 !
|

1

1

|

|

|

|

| (P) Solucio maxima atualizada

| ! -—

| P/(-A%m’L)+ (A+m 1) :

1

| |

| 1

I Pare I

| 1
1

| |

! Escolha r > 1/2 :

|

I [ ] I

: Solu¢io Maxima P :

| I

1

|

1

Passo 2 da malha

Figura 2.3: Fluxograma do Regulador com condicoes de Estabilidade

2.6.4 Computacao Evolutiva

As origens da Computagao Evolutiva (CE) sao encontradas antes de 1950 em
trabalhos como os de Bremermann(1962), Friedberg(1958), Box(1957) e outros,
entretanto, é a partir da década de 70 com Holland(1962), Rechengerg(1965) e Fo-
gel(1962) que se verifica um crescimento do nimero de publicagoes e conferéncias

sobre este campo de pesquisa. Atualmente a utilizacao da CE ja é tao abrangente
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que podemos grosseiramente dizer que ela vai da simples construcao de grades
horarias a complexos modelos macroeconomicos.

Baseada na simulagao dos aspectos especificos do processo evolutivo, a CE
representa um conjunto de técnicas de otimizacao eficazes, principalmente, na
resolucao de problemas cujos espacos de busca tém um carater combinatorio e,
portanto de cardinalidade explosiva. E esta caracteristica que a torna preferen-
cial, em detrimento das técnicas classicas que, nestes casos, apresentam sérias
limitacoes na obtencao da solucao 6tima, mesmo local. Na Figura 2.6 temos a

estrutura do algoritmo béasico da CE.

Inicio
To
inicialize P(t)
avalie P(1)
enquanto (nao parada) faca
inicio
t=1+1
selecione P(t) a partir de P(t-1)
altere P(t) a partir de P(t-1)
altere P(1t)
avalie P(1)
Fim
Fim

Figura 2.4: Algoritmo basico da Computagao Evolutiva

2.7 Formulacao do Problema AAE

O problema LQR formulado para alocar a auto-estrutura em sistemas dinamicos
multivaridveis, (Fonseca Neto, 2000), considera métodos de computagao evolu-
tiva para determinar o ganho 6timo K = R™'BTS;or(Q, R) do controlador. A

estrutura de otimizacao para busca das matrizes de ponderacoes por estes autores,

%7i£;pi3i<Q7 R) (2.9)
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S.a

Sz(Q,R)Sl, izl,...,n
)\ei < Acz(QvR) S)\dia izl;"'an

sendo p; a i-ésima ponderacao das sensibilidades e s; = S;/¢; a i-ésima sensi-
bilidade normalizada em relagao a i-ésima especificagao de projeto: ¢; > 0.

O indice de desempenho, Equacao 2.9, menor ou igual a n, significa que a
maior parte das sensibilidades foram satisfeitas, servindo como indicador global
de convergeéncia do processo de busca. Formulacoes alternativas sao apresentadas
por (Liu and Patton 1998).

2.8 Comentarios e Conclusoes

O problema de controle foi caracterizado pela busca do vetor de entrada u que
minimize uma fun¢ao de desempenho J. Dessa forma o controle LQR pode ser
aproveitado como uma aplicagao particular de um problema de otimizacao.

Uma metodologia para o projeto de controladores étimos que aloquem auto-
estruturas de sistemas multivariaveis foi apresentado destacando-se a selecao das
matrizes de ponderacao do estado e da entrada, o ganho do controlador e uma

analise dos valores singulares.
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Modelos Genéticos das Matrizes

de Ponderacao

Embora as origens da CE possam ser encontradas antes de 1950 em trabalhos
como os de (Bremermann,1962), (Friedberg,1958), (Box,1957) e outros, somente
a partir da década de 70 com (Holland,1962), (Rechengerg,1965) e (Fogel,1962)
que se verifica um crescimento do nimero de publicagoes e conferéncias sobre
este campo de pesquisa. Atualmente a utilizacao da CE ja é tao abrangente que
podemos grosseiramente dizer que ela vai da simples construcao de grades horarias
a modelos macroeconomicos.

Baseada na simulacao dos aspectos especificos do processo evolutivo, a CE
representa um conjunto de técnicas de otimizacao eficazes, principalmente, na
resolucao de problemas cujos espacos de busca tém um carater combinatorio e,
portanto de cardinalidade explosiva. E esta caracterfstica que a torna preferen-
cial, em detrimento das técnicas classicas que, nestes casos, apresentam sérias
limitagoes na obtencao da solugao 6tima, mesmo local (Goldberg, 1989). O flux-
ograma da Figura 3.1 representa o caminho da busca genética, onde teremos os

dados funcionais descritos durante toda a modelagem do AG, segao 3.2.

25
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Inicializagdes:
Estado Inicial - x(0)
Autovalores Ydir e Yesq
Parametros de Sensibilidade

Modelo do Sitema
Matrizes da Eq. Dindmica A e B
Matrizes da Eq. de Saida C e D

\ \‘.

Populagdo Inicial : Semente

.......................

Célculos para escolha
dos Individuos

Reproducio

......................

Operagdo Genética

Ciélculos de Desempenho

Sim

si<1
Yesq<Ycal<Ydir

Figura 3.1: Fluxograma do Algoritmo Genético

3.1 Computacao Evolutiva

3.1.1 Algoritimo Genético

Os Algoritmos Genéticos foram introduzidos por John Holland e popularizados
por um dos seus alunos, David Goldberg. Estes algoritmos seguem o principio
da selecao natural e sobrevivéncia do mais apto, estabelecido, em 1859, pelo
naturalista inglés C. Darwin. A seguir mostraremos o desenvolvimento de um AG,

criado para procurar as matrizes de ponderacao () do estado e R do controle, de
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maneira a fornecer um controlador K adequado. Para isso, utilizaremos alocacao
de auto-estrutura, ou seja, o AG deve encontrar um controlador K de forma a
alocar os autovalores e, conseqiientemente, os autovetores de acordo com critérios
especificados pelo projetista.

Os passos a serem executados para o desenvolvimento do AG sao: A. Mod-
elagem das Matrizes ) e R; B. Geracao da Populacao Inicial de Cromossomos;
C. Célculos de Desempenho - Funcao Fitness; D. Reproducao; E. Crossover; F.

Mutagao; G. Nova Geragao e Aciimulo dos Melhores Resultados.

3.1.2 Programacgao Evolutiva

A principio foi concebida por Lawrense J. Fogel em 1960 como uma estratégia de
otimizacgao estocastica. Entretanto, enfatizam o relacionamento entre os genitores
e seus descendentes ao invés de tentar emular operadores genéticos especificos
observados na natureza.

A Programacao Evolutiva também opera com populacoes, mas somente difer-
entes niveis de mutacao sao efetuados sobre os genitores na criacao de novas
solugoes. O tamanho da populagao nao necessita ser mantido constante, como
também nao é fixado um nimero de descendentes por genitor. Trabalha com
representacoes mais flexiveis que as empregadas pelos Algoritmos Genéticos por

nao efetuarem recombinagoes.

3.1.3 Estratégias Evolucionarias

Foram concebidas para tratarem problemas técnicos de otimizacao e quase que
exclusivamente empregadas em engenharia como alternativa aos métodos conven-
cionais. Operam com cromossomos na forma de vetores de niimeros reais e origi-
nalmente na proporgao (1+ 1), isto é, cada genitor gera um herdeiro por geragao,
normalmente por mutagoes distribuidas. Caso este descendente seja melhor que
seu genitor ele lhe toma o lugar. Atualmente estas estratégias foram extendi-
das para as proporgdes (m + 1) e (m + n), além de terem tido operadores de

recombinacao introduzidas no seu processo evolutivo.
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3.1.4 Programacgao Genética

Atua sobre representacoes de pedacos de programas na forma de arvores, combi-
nados para gerarem novos pedacos de programas mais complexos. Comumente a
linguagem Lisp é utilizada devido a facilidade de representacao.

Os programas na populagao sao compostos de elementos ou conjuntos fixos de
simbolos, devidamente selecionados pelo fato de serem apropriados ao dominio do
problema a ser resolvido.

Em geral, maior énfase é dada a operacao crossover, através de uma selecao
aleatéria de sub-arvores e posteriores trocas nos individuos. Estes sao selecionados

conforme suas aptidoes.

3.1.5 Estratégia de Colonia

Esta interessante estratégia é inspirada no comportamento coletivo de colonias
de insetos, tais como abelhas ou formigas. Operam com a idéia da comunicagao
indireta exporada pelas sociedades de insetos, que formam algoritmos distribuidos
de multi-agentes.

A estratégia de Colonia pode ser aplicada a varios problemas de otimizagao
de cadeias de telecomunicacoes, distribuicao de tarefas e principalmente em prob-

lemas de otimizacao combinatoria.

3.2 Algoritmo Genético para Busca das Matrizes

QeR

3.2.1 Modelos das Matrizes () e R

Inicialmente, considere a ordem das matrizes A, x,, Buxm € Chxp do sistema
dinamico. As dimensoes das matrizes do modelo e as especificagoes do projetoLQR
nos levam a agrupar as matrizes dos pesos Qnxn € Ryuxm. Estas matrizes devem
obedecer as restricoes do problema de otimizacao do LQR, as matrizes Q,x, €

R,.«m devem ser simétricas, positiva e semi-definida positiva, respectivamente,
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qu 12 13 qia --- (Qin
21 q22 G23 G4 ... (Q2n
Q- (3.1)
| Gn1 4n2 4n3 4na ... Qnn ]
€ _ _
11 12 RN T1im
T21 T29 Ce Tom
R=1 . (3.2)
™1 Tm2 -+ Tmm

A caracteristica simétrica dessas matrizes nos conduzem a um modelo com ma-
trizes triangulares superior ou inferior. O modelo do cromossomo que representa

as matrizes ) and R é apresentado a seguir,

QRZ = U qij A U Tij (33)
ji=1 7i=1
z = 17---7nindiv

sendo n o numero de linhas e colunas da matriz A, m o nimero de colunas da
matriz B. O elemento g¢;; representa um gene da matriz (); r;; representa a um
gene da matriz R e njnq:, € 0 nimero de cromossomos individuais de uma certa
populacao.

A relagao dos elementos g;; and 745, (3.3), unem as duas matrizes em uma
Unica representacao que ¢ o conjunto dos genes, similar ao gene do cromossomo
no paradigma da genética de Mendel. O modelo genético das matrizes () and R
é projetado para reduzir a carga computacional do algoritmo de modo a conter
a informacao necessaria para a rescontrucao das matrizes () e R na sua forma

algébrica, Egs. (3.1) e (3.2).

3.2.2 Modelo da Populacao QR

onsiderando que o cromossomo . (3.3), é um elemento composto por
Consid d R, E 3.3), 1 t t
g genes, de modo que o cromossomo representa as matrizes Qnxn € Rpyxm, a

quantidade de genes de um cromossomo depende da dimensdao (n) da matriz
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dinamica do sistema e de m que representa o nimero de entradas do sistema.

A quantidade de genes g de uma solucao cromossomica,

_n(n+1)+m(m+1)‘

= 3.4
g 5 (3.4)

A populacao cromossomica é representada da seguinte forma,
QRopixs = | QR QR QR . i QR | (35)

A notacao njngiy X, indica a quantidade individual do cromossomo de uma
populacao e a quantidade de genes em cada solucao cromossomica ou individuo,
respectivamente. A populacao tem 1,4, individuos e cada individuo tem ng+ng
genes, sendo ng = n(n +1)/2 e ng = m(m + 1)/2. Os individuos QR de uma

populacao sao modelados como,

QT;U:{%J ,w<ng+1, 4,7=1,...,ng

Tij ,w>nQ, i,jzl,...,nR
z=1,..., Nindiv (36)

sendo ng e ng as quantidade dos elementos das matrizes simétricas @ e R,

respectivamente e 1,4, € 0 numero de individuos.

3.2.3 Modelo de Avaliacao dos Cromossomos

A avaliacao cromossomica é baseada em uma funcao Fitness. Esta funcao é
uma estrutura de otimizacao muito complexa, que envolve a solucao do LQR e
calculo da auto-estrutura de malha fechada. O desempenho de cada cromossomo
do z-ésimo individuo da populacao QR,,, ., x4 ¢ avaliado e cada individuo QR, ¢é

pontuado. O modelo da funcao Fitness requer a solucao do LQR, o espectro de

malha fechada e seus autovetores,
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K, = LQRZ<AaBanaRz) (37)
A, = (A- BK)) (3.8)
>\Z7 ‘/;Ja WZ = AZ (39)
V22
g, = 2t 7al 3.10
<V, W, > ( )
z=1,..., Nindiv

sendo K, o ganho produzido por um individuo z. A, é a matriz de malha
fechada para o ganho K,. \,, V, e W, sao os autovalores e autovetores a direita
e esquerda, respectivamente. S, é a sensibilidade associada.

O calculo dos parametros atuais da funcao fitness para habilitar a avaliacao
da populagao sao os principais propositos deste modelo. os algoritmos associados

a esses calculos sao apresentados no Apéndice C.

3.2.4 Modelos de Operagoes Genéticas

As operacoes genéticas sao representadas por dois modelos. O primeiro mod-
elo esta direcionado para a selecao de individuos e o outro com os operadores
genéticos. O modelo de selecao aleatéria desenvolve a selecao dos individuos
para reprodugao. Os operadores genéticos sdo recombinagao e mutacao (descritos
abaixo), sendo que eles estao interessados em saber como os genes vao serao ma-

nipulados no cruzamento.

Modelo de Selecao

A operagao de selecao baseada nos valores da funcao de fitness, é um dos principais
elementos de um algoritmo genético. A selecao dos individuos é representada pelo

modelo seguinte

Kk, = Filtppkrand (3.11)
Nindiv
QRuiecr = QR;,  maxr, < Y  Fit;, (3.12)
J
j=1

z = Z':L...,nmdiv
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sendo k, a escolha aleatéria para o z-ésimo individuo baseado no ntmero
pseudo-aleatério Krgng, € Fity,, € 0 desempenho populacional total. (QReect € 0
J-ésimo individuo selecionado.

Este modelo é responséavel pela selecao aleatéria dos individuos que serao
cruzados. Os individuos que tém maior pontuacao terao maior chance de sobre-
viver no ambiente. O ambiente é caracterizado pela restricao de auto-estrutura
definida pelo projetista. A escolha aleatdria é simulada pelo jogo da roleta. A
montagem da roleta é relativamente simples. O desempenho de cada elemento
QR. é adicionado em uma forma cumulativa para se agrupar ao modelo. Se todos
os individuos sao classificados e mapeados ordenadamente no modelo da roleta, o
processo de selecao esta pronto para iniciar. Um ntmero aleatorio é gerado e seu
valor é mapeado como um valor percentual. Este valor percentual corresponde a
um intervalo no modelo da roleta que esta associado com um individuo em uma

dada populacao. O algoritmo de selecao é apresentado no Apéndice C.

Modelo da Reproducao

A reproducao é um dos principais elementos de um Algoritmo Genético, pois é
ela a responsavel pela selecao probabilistica dos individuos que irao continuar no
processo de desenvolvimento. A escolha desses individuos baseia-se na funcgao
Fitness, ou seja, aquele que tiver maior pontuacao, terd maior chance de sobre-
viver.

Utilizamos a roleta como objeto de selecao. A montagem da roleta é simples.
Somamos parcialmente as Fitness de cada elemento (QR; formando intervalos,

como mostra a Equagao 3.13:

crom

Fitness(i) = Z Fitness(j)  i=1,...,crom (3.13)
j=1

Em seguida, geramos um nimero aleatério entre ”0”e o somatoério das Fitness
individuais, se o nimero gerado estiver dentro do intervalo, o elemento escolhido
de QR romxg serd 0 QRy. A reproducao pode ser vista de forma mais detalhada

na funcao Reprod-G, Apéndice C.5.
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Modelo da Recombinacao

A recombinagao ou crossover é o elemento do AG responsavel pela combinacao
entre dois individuos. E nesta etapa que os elementos QR da matriz QReyomxg,
trocam informagoes genéticas entre si.

Obtendo o modelo para esta operacao. Considerando dois individuos [1 e [2
de uma dada populagao G, de forma tal que [1 # [2. Entao, o modelo para este

tipo de operacao é:

QRct1n = a(QRan) + (1 — a)(QRg 2)
QRci12 = a(QRgy2) + (1 — a)(QRen)
(3.14)

O indice G representa a G-ésima populagao e o indice G + 1 representa a
proxima geracao de uma dada populacao. [1 representa o [1-ésimo individuo e [2
representa o [2-ésimo individuo da populacao G, respectivamente, que participam
do acasalamento. Em que a é um nimero gerado aleatoriamente entre 0 e 1.

Exemplificando, considere um cruzamento gene a gene, isto €, o gene ¢;; e r;;
do elemento Q)R; cruzando com o gene g¢;; e r;; do elemento ()R, nesta ordem.
Os detalhes do cruzamento entre gene pode ser visto na funcao Crossover-G,
Apéndice C.6.

Modelo da Mutagao

A mutacdao é mais um elemento essencial neste processo, pois através dela se
introduz ou se modifica os genes nos cromossomos, evitando uma convergéncia
prematura e criando novas possiveis solugoes.

A forma escolhida para se fazer a mutacao decimal é muito simples. Cada
elemento QR da matriz QReromxy tem a probabilidade P = 0.05, ou seja, 5 % de
chance de ser mutado. Se um determinado elemento for escolhido, simplesmente
ele é substituido por outro elemento gerado aleatoriamente como mostrado na
funcao Ger-G, observando os limites permitidos.

A funcao Muta-G, Apéndice C.7, mostra com mais detalhes a forma como se

realiza a mutagao. Devemos salientar que a Mutacao, a exemplo do Crossover,
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pode levar um determinado ntimero a um valor inadequado a posi¢cao que ele
ocupa na matriz, comprometendo assim todo o algoritmo, por esta razao, se fez

necessario uma adequacgao na posicao que ocorre a Mutagao e o Crossover.

3.3 Comentarios e Conclusoes

Apresentou-se neste capitulo técnicas de computagao evolutiva com emprego apro-
priado a solucao de problemas de controle em diversas areas. Tais metodologias
consolidam um novo programa de otimizacao conhecido como otimizagao natural.

Maior enfoque foi dado ao modelo matematico de um Algoritmo Genético
bésico, ressaltando sua utilidade como um algoritmo numérico aplicavel, na de-
terminacao das matrizes de ponderacao do problema L@QR. Os algoritmos com-
putacionais dedicados a busca das matrizes Q e R podem ser encontrados no
Apéndice C.



CAPITULO 4

Analises de Convergéncia

Neste capitulo verificamos todo o conteiudo relativo a convergéncia do AG,
isto é, simulagoes, tabelas, histogramas e médias foram edificadas a partir dos
parametros envolvidos no AG, este esforco conduz a observacoes que certamente
municiam o projetista de uma base estatistica favoravel ao direcionamento étimo

do algoritmo.

4.1 Analise do AG com Semente Conservada

Esta secao mostra o comportamento dos desempenhos e das sensibilidades dos
individuos ao longo de ciclos de busca para algumas geracgoes, no entanto somente

com uma semente, a oito.

4.1.1 Gerador de Sequéncias Pseudo-Aleatorias

A funcao da semente no AG é extremamente importante, pois ela é responsavel
pela distribuicao uniforme de numeros aleatérios dedicados a geracao da pop-
ulacao inicial.

A semente estd associada, no Matlab, ao comando RAND, onde em seu Tool-
box sao encontradas algumas classificagoes referentes a matrizes de ordem n x n
e mxm, além de valores escalares.

O RAND produz uma sequéncia de nimeros pseudo-aleatdrios, determinada
a partir do estado inicial xg, que quando alterado, gera uma nova sequéncia. Esta

sequencia € considerada parte importante na composicao da populacao inicial.

35
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Em relacao a busca genética das melhores matrizes de ponderacao, o teste com
a semente ¢ o primeiro passo para compatibilizarmos as possiveis populagoes e o

que elas apresentam em termos de melhores individuos.

4.1.2 O Método

A funcao Fitness é vista como o meio ambiente para uma dada espécie. Ela pontua
os individuos QR (vide se¢ao 3.2.3) determinando assim aqueles que participarao
da préxima populagao. Ja as sensibilidades dos autovalores determinam a satis-
fabilidade dos autovetores. Dito de outra forma, as restricoes dos autovetores -
responsaveis pela forma do sistema (auto-estrutura) - sao ditadas necessariamente
pela sensibilidade de cada autovalor.

A andlise aqui desenvolvida toma como referéncia simulagoes determinadas
pela média de sensibilidade dos individuos em um dado nimero de geragoes,
agrupando-se sempre quatro simulagoes para que se possa ter uma melhor visao

das oscilagoes. O mesmo procedimento é adotado para a funcao Fitness.

4.1.3 A Analise

A convergéncia do AG estudada por essas duas fungoes da-se através da verificagao
da presenca dos autovalores na faixa de limite especificada por uma regiao de
alocagao no semiplano complexo esquerdo (Figura 4.3), que também determinara
a pontuagao (Fitness) dos individuos, uma vez que: para cada autovalor localizado
dentro de uma margem de autovalores especificada pelo projetista, atribui-se 1
ponto ao individuo, da mesma forma que 0.01 ponto para cada autovetor associado
que possua sensibilidade relativa s; < 1.

Os comportamentos das sensibilidades e das fitness mostram-se de natureza
bastante oscilatéria, porém, no caso da sensibilidade é observado no primeiro
agrupamento pequenas oscilagoes nas segunda e quarta geracoes, quando com-
paradas com a primeira e terceira. Ja no segundo agrupamento destaca-se somente
a geracao 10 com uma tendéncia menos oscilatéria. Contudo indubitavelmente
podemos eleger a segunda como geracao de melhor populacao, pois a grande
maioria de seus individuos oscila numa vizinhanca bastante satifatoria da média
da sensibilidade especificada de 5.665.



CAPITULO 4. ANALISES DE CONVERGENCIA 37
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Figura 4.1: Sensibilidade nas geracoes 1, 2, 3 e 4

Com relagao as simulagoes provocadas pelas Fitness dos individuos das pop-
ulacoes verificamos: as geracoes 3, 7 e 8 apresenta uma diversidade de desempenho
bastante abrangente. Entreranto, é na Figua 4.5 (populacoes das geragoes 9 e 10)
que encontramos Fitness com menores freqiiéncias de oscilagao, isso caracteriza,

dessa forma, uma populagao fortemente uniforme.

4.2 Analise do AG com Semente Alternada

4.2.1 O Método

Nesta secao foram criados relatérios que examinam os individuos das populagoes
iniciais com diferentes sementes, a saber:5, 6, 7 9, 10 e 11. Com os relatorios
pretendiamos selecionar os melhores individuos das populagoes iniciais, ou seja,

aqueles que estiverem mais aptos a satisfazerem as limitacoes de autovalores a
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Figura 4.2: Sensibilidade nas geracoes 7, 8, 9 e 10

esquerda e a direita. Com esse procedimento determinamos as matrizes de melhor

convergencia para o algoritmo.

4.2.2 A Analise

Resumidamente, o resultado final de cada relatério pode ser visto nas tabelas

4.1 e 4.2, onde de cada 50 individuos para uma determinada semente um pode

cumprir melhor as devidas especificacoes de autovalores. Abaixo os individuos e

suas respectivas matrizes ) e R:

* Semente 5 - individuo 48:
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Figura 4.3: Regiao de alocac¢ao para os autovalores calculados (J.Viana,2000)
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Qsem =
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sems 214.9

* Semente 6 - individuo 41:

1.6
2.5
0.2
0.6
04.7

|

3.2
0.2
29
3.0
2.3

54.1

(4.1)

(4.2)
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Figura 4.4: Fungao fitness vista em até quatro geragoes
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* Semente 7 - individuo 45:
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Figura 4.5: Fungao fitness nas geragoes 7, 8,9 e 10
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Qror =

* Semente 10 - individuo 49:

QLQR =

* Semente 11 - individuo 25:

Qror =

[ 518 27 28 20 26
570 05 09 0.7
58 03 1.8
503 3.1
59.1
RLQR:[205'9 2.6 ]
200.2
[ 509 25 02 06 18
56.7 1.3 0.1 1.2
504 26 24
53.4 2.9
0.1
[ 2205 34
LQR_[ 218.0]’
(561 16 07 20 23
528 26 01 0.1
528 13 2.8
542 0.1
753.5

0.1
0.5
2.6
1.1
0.1
51.0

(4.8)

2.8
0.8
0.8
3.1
0.9
02.1

(4.10)

1.7
0.9
0.9
2.3
0.4
54.6

(4.11)
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200.9 12.7

tor = 216.5

(4.12)

Tabela 4.1: Comparacao de autovalores dos melhores individuos para sementes

inferiores a oito

Sementes inferiores
Yesqqr RANDs RAN Dg RAND~
-23.00 -22.3016 -22.6108 -22.1737
-30.00 -27.9577 -27.8418 -28.0746
-3.00-3i | -0.8231+1.1087i | -0.8237-1.1005i -0.8128-1.10861
-3.00-3i | -0.8231+1.1087i | -0.8237+41.1005i | -0.8128+1.1086i
-3.00 -0.9640+0.2031i | -0.9758-0.2617i -0.9773-0.19771
-3.00 -0.9640-0.2031i | -0.9758+0.2617i | -0.9773+0.1977

Tabela 4.2: Comparagao de autovalores dos melhores individuos para sementes

superiores a oito

Sementes superiores

RAN Dg RAND;0 RAND;1 Ydirgr

-22.3721 -22.5493 -22.6246 -13.00

-28.3312 -28.0604 -27.8835 -20.00
-0.8295-1.1210i -0.8063-1.0978i -0.8312-1.1015i | -1.004-3i
-0.8295+1.1210i | -0.8063+1.0978i | -0.8312+1.1015i | -1.00+3i
-0.9680-0.08611i -0.9739-0.2537i1 -0.9567-0.1838i -2.00
-0.9680+0.0861i | -0.9739+0.2537i | -0.986740.18381 -0.20

4.3 Estatisticas e Graficos para a Populacao Ini-

cial

A populacao inicial é gerada aleatoriamente com n;,q4;, individuos ou cromos-
somos. Esta populagao de cromossomos (QR, fornece por meio de operagoes
genéticas a busca aleatéria polarizada de possivéis solugoes. O algoritmo para
gerar a matriz QR,,, ,. X, ¢ apresentado no Apéndice C.

Na geracao aleatoéria das matrizes () e R, a populagao inicial é gerada via uma

seqliéncia pseudo-aleatéria distribuida uniformemente. A Transformacgao de )
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e R em Matrizes Simétricas, Apéndice C, é um procedimento projetado para

garantir as especificagoes de projeto LQR e a Construgao da matriz QR é um

procedimento que agrupa o modelo genético das solugoes ou individuos Q) Ry.

Nas tabelas 4.3 e 4.4 sao apresentados os valores de parametros do modelo de

geragao aleatéria das matrizes @ e R, Eq( 3.6).

Tabela 4.3: Parametros da Populacao Inicial-Matriz Q).

Qmatriz Parametro Qmatriz Parametro
PQa PQgs PQa DPQg
Fixed | Variable Fixed | Variable
q11 3.50 10.000 q22 3.50 10.00
433 5.00 15.000 Qa4 20.00 25.00
455 65.00 | 25.000 Je6 65.00 25.00
Doy
qij 3.270

Tabela 4.4: Parametros da Populagao Inicial-Matriz R.

Roatriz Parametro Roatriz Parametro
PRa PRy PRa PRy
Fixed | Variable Fixed | Variable
r11 20.00 25.00 T'99 20.00 15.00
PRy
Tij 13.00

Fitness da Populacao Inicial

A estatistica da fitness da populacao inicial considera um mapeamento dos au-

tovalores e suas sensibilidades nas variaveis escalares s; e ;.

Na tabela 4.5 é

observado que o rank do melhor individuo ¢é 5.06, isto é, apenas um autovalor nao

alcangou o objetivo.
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Tabela 4.5: Fitness da Populagao Inicial-Estatistica.

Max | Média | Min | Std
Ai | 5.000 | 4.380 | 4.000 | 0.490
S; 1 0.060 | 0.043 | 0.010 | 0.013

Total | 5.060 | 4.423 | 4.010 | 0.490

Na tabela 4.6 sao apresentados os individuos que alcancaram as restricoes de
sensibilidade. Neste caso, onze individuos satisfizeram as restri¢oes de sensibili-
dades.

Tabela 4.6: Fitness da Populacao Inicial-Estatistica.

Individuos | Fitnesss | Fitnessg | Fitnessy
3 5.000 0.060 5.060
7 4.000 0.060 4.060
8 4.000 0.060 4.060
9 4.000 0.060 4.060
14 5.000 0.060 5.060
15 5.000 0.060 5.060
16 4.000 0.060 4.060

25 5.000 0.060 5.060
30 4.000 0.060 4.060
36 5.000 0.060 5.060
42 4.000 0.060 4.060

A fitness total, as fitness de autovalor e sensibilidade sao apresentadas na

Figura 4.9 para cada individuo da populagao.
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Figura 4.6: Funcao de Fitness - Populacao Inicial - Sistema de Ordem 6.

Os histogramas da figura 4.7 representam o agrupamento das fitness de auto-
valor e sensibilidade, fitness total, respectivamente, e a freqiiéncia dos individuos.

Este agrupamento é construido em torno de um valor central.
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Figura 4.7: Fungao de Fitness - Populagao Inicial - Sistema de Ordem 6.

Na figura 4.8 apresenta-se o autovalor 1 e a sua sensibilidade correspondente

para cada individuo da populacao inicial. Os 50 individuos da populacao inicial
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sao gerados de acordo com o modelo da equagao (3.6) e os parametros apresentados

nas tabelas 4.3 e 4.4.

Planta-ordem, - Populagdo Inicial - Sensibilidade 1
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Figura 4.8: Sensibilidades e Autovalores 1 - Sistema de Ordem 6.

Os histogramas das figuras 4.9 e 4.10 representam o agrupamento das sensi-
bilidade 1 e do autovalor 1 respectivamente e a freqiiéncia dos individuos. Este
agrupamento é construido em torno de um valor central. A informacao destes
histogramas sao uteis para analisar a formacao de nichos no espaco de busca das

matrizes R e () que sao positivas definidas e nao definidas respectivamente.
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Figura 4.9: Sensibilidade 1 - Todos os Individuos da Populacao Inicial - Sistema
de Ordem 6.
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Figura 4.10: Autovalor 1 - Todos os Individuos da Populagao Inicial - Sistema de
Ordem 6.

Na Tabela 4.7 é apresentada a estatistica de sensibilidades. Os autovalores

associados sao separados em partes real e imaginaria nas Tabelas 4.8 e 4.9.
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Tabela 4.7: Sensibilidades normalizadas da Populagao Inicial - Estatisticas

S; Max Média | Min Std

1| 332.542 | 9.185 | 0.138 | 47.066
2 | 36.226 | 4.625 | 0.242 | 9.089
3| 14.248 | 1.201 | 0.245 | 2.416
4| 3.903 | 0.794 | 0.224 | 0.722
51 2.854 | 0.528 | 0.118 | 0.525
6 | 2.860 | 1.213 | 0.624 | 0.606

Tabela 4.8: Autovalores da Populacao Inicial - Parte Real - Estatisticas

Meal | Max Média Min Std
1 | -21.160 | -27.162 | -34.644 | 3.685
2 | -20.840 | -24.514 | -29.574 | 3.037
3 -1.070 | -1.218 | -1.577 | 0.104
4 -1.070 | -1.218 | -1.577 | 0.104
5 -0.251 | -1.395 | -2.460 | 0.761
6 -0.246 | -0.915 | -2.197 | 0.760

Tabela 4.9: Autovalores da Populagao Inicial - Parte Imaginaria - Estatisticas.

Aimag | Max | Média | Min Std
1 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
2 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
3 1.268 | 1.151 | 0.739 | 0.095
4 -0.739 | -1.151 | -1.268 | 0.095
5 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
6 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
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4.3.1 Processo de Busca

O processo de busca implica em uma série de passos seqiienciais que envolvem:
operagoes cromossomicas (geracdo das matrizes de ponderagao ) e R), célculos
intermediarios (solugdo da equacdo algébrica de Riccati, cdlculo dos ganhos de
realimentacao, sistema realimentado, calculo da auto-estrutura realimentada: au-
tovalores e autovetores), avaliagdo da fungao de fitness (pontuacao, ordenacao e
formagao da nova populagdo) e a verficagdo do critério de parada. Durante o
processo de busca, cada individuo recebe uma pontuagao com valores escalares
determinados na fase de pré-fitness ou de calculos intermediarios. As etapas do
pré-fitness correspondem a determinacao dos ganhos do controlador por meio da
solucao da equagao algébrica de Riccati, montagem do sistema de malha fechada
e computacao dos autovalores e autovetores deste sistema. A funcao de fitness
verifica as restrigoes, em seguida ordena os individuos de acordo com o grau de
satisfabilidade das autoestruturas computadas em relacao a autoestrutura especi-
ficada. Isto implica que esta ordenacgao estipula o grau de adequabilidade, de
modo que este grau diz respeito a chance de sobrevivéncia de cada individuo no
meio ambiente, sendo que a quantidade de individuos que sao escolhidos para
participar de uma populagao ¢ limitada, pois os individuos QR competem entre

si para sobreviver durante as iteracoes do ciclo de busca.

Fitness da Populacao da Geracao 10

A estatistica da fitness da populacao da geracao 10 considera um mapeamento
dos autovalores e suas sensibilidades nas variaveis escalares s; e ;. Na tabela 4.10
é observado que o rank do melhor individuo é 6.04, isto é, duas sensibilidades nao

alcancaram o objetivo.

Tabela 4.10: Fitness da Populacao Geracao 10-Estatistica.

Max | Média | Min | Std
A; | 6.000 | 4.800 | 3.000 | 0.495
S; 1 0.060 | 0.046 | 0.010 | 0.013

Total | 6.040 | 4.846 | 3.060 | 0.500
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Na tabela 4.11 sao apresentados os individuos que alcancaram as restrigoes
de sensibilidade. Neste caso, quatorze individuos satisfizeram as restrigoes de

sensibilidades.

Tabela 4.11: Fitness da Populagao Geragao 10-Estatistica

Individuos | Fitnesss | Fitnessy | Fitnessy
5 0.060 5.000 5.060
6 0.060 5.000 5.060
8 0.060 5.000 5.060

18 0.060 5.000 5.060
19 0.060 3.000 3.060
26 0.060 5.000 5.060
27 0.060 5.000 5.060
28 0.060 5.000 5.060
37 0.060 5.000 5.060
38 0.060 5.000 5.060
40 0.060 5.000 5.060
42 0.060 5.000 5.060
47 0.060 5.000 5.060
50 0.060 5.000 5.060

Tabela 4.12: Sensibilidades para a Populacao da Geracao 10 - Estatisticas.

Ger | Ind s1 S92 S3 S4 S5 S6
0 17 0.138 0.243 | 0.262 | 0.317 | 0.160 | 0.759
1 25 0.138 0.243 | 2.159 | 0.693 | 0.224 | 1.209
2 21 0.138 0.244 | 0.683 | 0.562 | 0.201 | 1.075
3 46 0.138 0.243 | 0.860 | 0.524 | 0.611 | 0.913
4 8 0.138 0.244 | 0.799 | 0.542 | 0.199 | 1.109
5 32 59.704 | 22.279 | 0.394 | 0.397 | 0.393 | 1.539
6 4 0.138 0.245 | 0.635 | 0.572 | 0.209 | 1.388
7 38 0.138 0.244 2.901 | 0.520 | 0.473 | 1.728
8 23 146.767 2.957 0.592 | 0.508 | 0.209 | 0.822
9 10 9.665 12.125 | 2.180 | 0.759 | 0.514 | 1.395
10 2 2.824 2.566 | 0.580 | 0.488 | 0.210 | 0.814
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A fitness total, as fitness de autovalor e sensibilidade sao apresentadas na

figura 4.11 para cada individuo da populacao geragao 10.
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Figura 4.11: Funcao de Fitness-Populacao Geracao 10-Sistema de Ordem 6.

Os histogramas da figura 4.12 representam o agrupamento das fitness de auto-
valor e sensibilidade, fitness total, respectivamente, e a freqiiéncia dos individuos.

Este agrupamento é construido em torno de um valor central.
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Figura 4.12: Funcao de Fitness-Populacao Geracao 10-Sistema de Ordem 6.
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Na figura 4.13 apresenta-se o autovalor 1 e a sua sensibilidade correspondente

para cada individuo da populagao da geragao 10.
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Figura 4.13: Sensibilidades e Autovalores 1 - Sistema de Ordem 6.

Os histogramas das figuras 4.14 e 4.15 representam o agrupamento das sen-
sibilidades 1 e 2 e do autovalor 1 respectivamente e a freqiiéncia dos individuos.
Este agrupamento é construido em torno de um valor central. A informacao destes
histogramas sao uteis para analisar a formacao de nichos no espaco de busca das

matrizes R e () que sao positivas definidas e nao definidas respectivamente.
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Figura 4.14: Autovalor 1 - Todos os Individuos da Populacao Geracao 10 - Sistema
de Ordem 6.
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Figura 4.15: Autovalor 1-Todos os Individuos da Populacao Geragao 10-Sistema
de Ordem 6.

Na Tabela 4.13 é apresentada a estatistica de sensibilidades. Os autovalores

associados sao separados em partes real e imagindria nas Tabelas 4.14 e 4.15.
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Tabela 4.13: Populagao da Geragao 10 - Sensibilidades - Estatisticas.

S; Max Media | Min Std

1 [ 1031.804 | 51.745 | 1.001 | 156.955
2 | 127.345 | 17.556 | 1.000 | 33.118
3| 12797 | 4.995 | 1.364 | 3.110
4 | 24.275 | 4.380 | 1.246 | 4.060
5| 45.702 | 4.321 | 1.172 | 7.860
6 5.087 2.465 | 1.606 | 0.686

Tabela 4.14: Autovalores da Populacao da Geracao 10 - Parte Real - Estatisticas.

Meal | Max Média Min Std
1 ]-22.223 | -26.521 | -30.549 | 3.346
2 | -21.475 | -25.151 | -29.550 | 3.040
3 -0.908 | -1.172 | -1.957 | 0.126
4 -0.908 | -1.156 | -1.236 | 0.055
5 -0.362 | -1.577 | -1.929 | 0.513
6 -0.270 | -0.577 | -1.840 | 0.496

Tabela 4.15: Autovalores da Populagao da Geragao 10 - Parte Imaginaria - Es-

tatisticas.

Aimag | Max | Média | Min Std
1 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
2 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000
3 1.284 | 1.170 | 0.000 | 0.172
4 1.119 | -1.148 | -1.284 | 0.329
5) 0.192 | -0.019 | -1.119 | 0.161
6 0.000 | -0.004 | -0.192 | 0.027
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4.3.2 Populagao Final

A estatistica da fitness da populacgao final considera um mapeamento de autoval-
ores e suas sensibilidades nas variaveis escalares s; e \;. Na tabela 4.16 é observado

que o rank do melhor individuo é 6.060.

Tabela 4.16: Fitness da Populacao Final-Estatistica.

Max | Média | Min | Std
A; | 6.000 | 4.857 | 4.000 | 0.727
S; 1 0.060 | 0.046 | 0.010 | 0.015

Total | 6.060 | 4.903 | 4.010 | 0.737

Na tabela 4.17 sao apresentados os individuos que alcancaram as devidas re-
strigoes de autovalores. Neste caso, quatro individuos satisfizeram as restrigoes

de autovalores.

Tabela 4.17: Fitness da Populacao Final-Estatistica

Individuos | Fitness, | Fitnessg | Fitnessr
3 6.000 0.060 6.060
4 6.000 0.060 6.060
5 6.000 0.060 6.060
8 6.000 0.060 6.060

Na tabela 4.18 sao apresentados os individuos que alcangaram as restrigoes de

sensibilidades. Neste caso, sete individuos satisfizeram as restrigoes de sensibili-
dades.
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Tabela 4.18: Fitness da Populacao Final-Estatistica

Individuos | Fitness, | Fitnessg | Fitnessr

1 5.000 0.060 5.060
3 6.000 0.060 6.060
4 6.000 0.060 6.060
) 6.000 0.060 6.060
8 6.000 0.060 6.060
11 5.000 0.060 5.060
19 5.000 0.060 5.060

Na tabela 4.19 sao apresentados os individuos que alcancaram as restrigoes
de autovalores e sensibilidades. Neste caso, quatro individuos satisfizeram as

restricoes de autovalores e sensibilidades.

Tabela 4.19: Fitness da Populagao Final-Estatistica

Individuos | Fitnesss | Fitnessg | Fitnessy
3 6.000 0.060 6.060

4 6.000 0.060 6.060

5 6.000 0.060 6.060

8 6.000 0.060 6.060
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Tabela 4.20: Sensibilidades para a Populacao Final - Estatisticas.

Ger | Ind S1 S2 S3 sS4 S5 S6
0 3 0.138 0.242 0.252 | 0.351 | 0.626 | 0.628
1 42 0.138 0.244 1.751 | 0.345 | 0.274 | 0.992
2 21 0.138 0.242 | 0.382 | 0.285 | 0.400 | 0.827
3 2 0.138 0.242 | 0.353 | 0.271 | 0.114 | 0.908
4 40 0.138 0.242 | 0.351 | 0.269 | 0.115 | 0.889
5 20 0.138 0.243 | 0.318 | 1.996 | 0.164 | 1.341
6 13 16.498 | 18.733 | 0.449 | 1.005 | 0.330 | 1.280
7 49 0.138 0.242 | 0.341 | 0.463 | 0.114 | 0.985
8 19 0.138 0.243 | 0.679 | 0.594 | 0.219 | 1.244
9 4 0.138 0.243 1.630 | 6.208 | 0.453 | 2.408
10 35 0.138 0.243 | 0.805 | 0.490 | 0.453 | 0.979
11 2 0.138 0.243 | 0.605 | 0.579 | 2.825 | 1.425
12 2 0.138 0.242 0.709 | 0.435 | 0.122 | 1.120
13 7 0.138 0.243 | 0.480 | 0.546 | 2.403 | 0.757
14 8 16.011 | 24.011 | 0.469 | 1.460 | 0.330 | 1.378
15 2 0.138 0.243 0.800 | 0.269 | 0.418 | 1.035
16 4 0.138 0.242 | 0.288 | 0.679 | 0.162 | 1.321
17 11 23.750 | 29.823 | 0.457 | 1.650 | 1.241 | 1.367
18 5 0.138 0.242 | 0.255 | 0.474 | 0.160 | 0.818
19 4 0.138 0.243 | 0.618 | 0.632 | 7.308 | 1.492
20 2 0.138 0.243 0.427 | 1.094 | 0.132 | 1.274
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Tabela 4.21: Autovalores Parte Real para a Populacao Final - Estatisticas.

Gerac | Indiv Ay Ao As Ay As Ag
0 3 -22.056 | -28.676 | -1.160 | -1.160 | -0.387 | -1.750
1 42 -29.143 | -21.676 | -1.272 | -1.272 | -1.972 | -0.309
2 21 -22.864 | -28.855 | -1.179 | -1.179 | -2.076 | -0.309
3 2 -22.583 | -27.574 | -1.162 | -1.162 | -2.008 | -0.359
4 40 -22.583 | -27.575 | -1.161 | -1.161 | -2.000 | -0.360
5 20 -22.743 | -29.613 | -1.186 | -1.186 | -0.360 | -1.916
6 13 -29.815 | -22.569 | -1.145 | -1.145 | -0.366 | -1.879
7 49 -22.691 | -27.523 | -1.231 | -1.231 | -2.103 | -0.360
8 19 -29.959 | -22.839 | -1.245 | -1.245 | -1.854 | -0.361
9 4 -23.177 | -28.367 | -1.200 | -1.200 | -1.789 | -0.328
10 35 -22.809 | -28.500 | -1.160 | -1.160 | -1.849 | -0.403
11 2 -22.308 | -28.973 | -1.185 | -1.185 | -0.347 | -1.863
12 2 -22.755 | -27.729 | -1.214 | -1.214 | -1.815 | -0.370
13 7 -22.597 | -29.246 | -1.179 | -1.179 | -0.383 | -1.815
14 8 -29.035 | -22.825 | -1.164 | -1.164 | -0.390 | -1.847
15 2 -29.228 | -21.959 | -1.272 | -1.272 | -1.443 | -0.429
16 4 -22.602 | -28.769 | -1.180 | -1.180 | -0.372 | -1.815
17 11 -28.803 | -22.487 | -1.173 | -1.173 | -0.361 | -1.827
18 5 -22.415 | -28.129 | -1.113 | -1.113 | -0.383 | -1.726
19 4 -22.630 | -28.398 | -1.150 | -1.150 | -0.379 | -1.789
20 -22.500 | -28.462 | -1.182 | -1.182 | -1.720 | -0.365
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Tabela 4.22: Autovalores Parte Imagindria para a Populacao Final- Estatisticas.

Gerac | Indiv Ay Ag As Ay As Ag
0 3 0.000 | 0.000 | 1.169 | -1.169 | 0.000 | 0.000
1 42 0.000 | 0.000 | 1.115 | -1.115 | 0.000 | 0.000
2 21 0.000 | 0.000 | 1.199 | -1.199 | 0.000 | 0.000
3 2 0.000 | 0.000 | 1.128 | -1.128 | 0.000 | 0.000
4 40 0.000 | 0.000 | 1.129 | -1.129 | 0.000 | 0.000
5 20 0.000 | 0.000 | 1.229 | -1.229 | 0.000 | 0.000
6 13 0.000 | 0.000 | 1.220 | -1.220 | 0.000 | 0.000
7 49 0.000 | 0.000 | 1.033 | -1.033 | 0.000 | 0.000
8 19 0.000 | 0.000 | 1.191 | -1.191 | 0.000 | 0.000
9 4 0.000 | 0.000 | 1.246 | -1.246 | 0.000 | 0.000
10 35 0.000 | 0.000 | 1.217 | -1.217 | 0.000 | 0.000
11 2 0.000 | 0.000 | 1.205 | -1.205 | 0.000 | 0.000
12 2 0.000 | 0.000 | 1.160 | -1.160 | 0.000 | 0.000
13 7 0.000 | 0.000 | 1.213 | -1.213 | 0.000 | 0.000
14 8 0.000 | 0.000 | 1.222 | -1.222 | 0.000 | 0.000
15 2 0.000 | 0.000 | 1.121 | -1.121 | 0.000 | 0.000
16 4 0.000 | 0.000 | 1.205 | -1.205 | 0.000 | 0.000
17 11 0.000 | 0.000 | 1.215 | -1.215 | 0.000 | 0.000
18 5 0.000 | 0.000 | 1.214 | -1.214 | 0.000 | 0.000
19 0.000 | 0.000 | 1.188 | -1.188 | 0.000 | 0.000
20 0.000 | 0.000 | 1.195 | -1.195 | 0.000 | 0.000

A fitness total, as fitness de autovalor e sensibilidade sao apresentadas na

figura 4.16 para cada individuo da populacao geracao 20.
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Figura 4.16: Fungao de Fitness-Populagao Final-Sistema de Ordem 6.

Os histogramas da figura 4.17 representam o agrupamento das fitness de auto-
valor e sensibilidade, fitness total, respectivamente, e a freqiiéncia dos individuos.

Este agrupamento é construido em torno de um valor central.
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Figura 4.17: Funcao de Fitness-Populacao Final-Sistema de Ordem 6.

Na figura 4.18 apresenta-se o autovalor 1 e a sua sensibilidade correspondente

para cada individuo da populagao geragao 20.
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Figura 4.18: Sensibilidade 1 e Autovalor 1-Sistema de Ordem 6.
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Os histogramas das figuras 4.19 e 4.20 representam o agrupamento das sen-

sibilidade 1 e 2, e do autovalor 1, respectivamente e a freqiiéncia dos individuos.

Este agrupamento é construido em torno de um valor central. A informacao destes

histogramas sao uteis para analisar a formacao de nichos no espaco de busca das

matrizes R e () que sao positivas definidas e nao definidas respectivamente.
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PlanlfrordemE - Pop flnfnlZD - Senslhllldadez

[ sens,

20 40 60 80 100
Sensibilidade

[ sens,

Figura 4.19: Sensibilidade 1 e 2-Todos os Individuos da Populacao Final-Sistema

de Ordem 6.
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Figura 4.20: Autovalor 1-Todos

Ordem 6.

Tabela 4.23: Sensibilidades da Populagao Final-Estatistica.

Autovalores

Gerac | Indiv Max Media | Min std
0 3 0.628 0.373 | 0.138 | 0.208
1 7 1.751 0.624 | 0.138 | 0.630
2 12 0.827 0.379 | 0.138 | 0.239
3 21 0.908 0.338 | 0.114 | 0.293
4 2 0.889 0.334 | 0.115 | 0.285
5 40 1.996 0.700 | 0.138 | 0.781
6 38 18.733 | 6.382 | 0.330 | 8.737
7 5 0.985 0.381 | 0.114 | 0.323
8 49 1.244 0.519 | 0.138 | 0.417
9 4 6.208 1.846 | 0.138 | 2.316
10 8 0.979 0.518 | 0.138 | 0.322
11 5 2.825 0.969 | 0.138 1.015
12 2 1.120 0.461 0.122 0.391
13 2 2.403 0.761 | 0.138 | 0.834
14 7 24.011 | 7.276 | 0.330 | 10.194
15 7 1.035 0.484 | 0.138 | 0.356
16 2 1.321 0.472 | 0.138 | 0.460
17 4 29.823 | 9.715 | 0.457 | 13.369
18 11 0.818 0.348 | 0.138 | 0.259
19 5 7.308 1.738 | 0.138 | 2.770
20 1.274 0.551 | 0.132 | 0.505

os Individuos da Populacao Final-Sistema de
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Tabela 4.24: Autovalores Parte Real da Populagao Final-Estatistica.

Gerac | Indiv Max Media Min std
0 3 -0.387 -9.198 -28.676 | 12.705
1 7 -0.309 -9.274 -29.143 | 12.731
2 12 -0.309 | -9.410 | -28.855 | 12.893
3 21 -0.359 | -9.141 | -27.574 | 12.456
4 2 -0.360 | -9.140 | -27.575 | 12.457
5 40 -0.360 | -9.501 | -29.613 | 13.109
6 38 -0.366 | -9.487 | -29.815 | 13.150
7 5 -0.360 | -9.190 | -27.523 | 12.436
8 49 -0.361 | -9.584 | -29.959 | 13.227
9 4 -0.328 | -9.343 | -28.367 | 12.839
10 8 -0.403 | -9.314 | -28.500 | 12.793
11 5 -0.347 | -9.310 | -28.973 | 12.833
12 2 -0.370 | -9.183 | -27.729 | 12.547
13 2 -0.383 | -9.400 | -29.246 | 12.977
14 7 -0.390 -9.404 -29.035 | 12.959
15 7 -0.429 -9.267 -29.228 | 12.858
16 2 -0.372 | -9.320 | -28.769 | 12.834
17 4 -0.361 | -9.304 | -28.803 | 12.823
18 11 -0.383 | -9.147 | -28.129 | 12.628
19 5 -0.379 | -9.249 | -28.398 | 12.738
20 4 -0.365 | -9.235 | -28.462 | 12.732
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Tabela 4.25: Autovalores Parte Imaginédria da Populacao Final-Estatistica.

Gerac | Indiv | Max | Media Min std
0 3 1.169 0.000 -1.169 | 0.739
1 7 1.115 0.000 -1.115 | 0.705
2 12 1.199 | 0.000 | -1.199 | 0.758
3 21 1.128 | 0.000 | -1.128 | 0.714
4 2 1.129 | 0.000 | -1.129 | 0.714
5 40 1.229 | 0.000 | -1.229 | 0.777
6 38 1.220 | 0.000 | -1.220 | 0.772
7 5 1.033 | 0.000 | -1.033 | 0.653
8 49 1.191 0.000 | -1.191 | 0.753
9 4 1.246 | 0.000 | -1.246 | 0.788
10 8 1.217 | 0.000 | -1.217 | 0.769
11 5 1.205 0.000 | -1.205 | 0.762
12 2 1.160 | 0.000 | -1.160 | 0.733
13 2 1.213 0.000 -1.213 | 0.767
14 7 1.222 0.000 -1.222 | 0.773
15 7 1.121 0.000 -1.121 | 0.709
16 2 1.205 0.000 | -1.205 | 0.762
17 4 1.215 0.000 | -1.215 | 0.768
18 11 1.214 | 0.000 | -1.214 | 0.768
19 5 1.188 | 0.000 | -1.188 | 0.752
20 1.195 0.000 | -1.195 | 0.756

Sensibilidade Projetada para 50 Geragoes

As simulagoes das Figuras 4.21, 4.22 e 4.23 descrevem graficamente o compor-
tamento de cada valor de sensibilidade isolado ao longo de 50 geracoes, desde a
populacao inicial. Verifiquemos que as sensibilidades 1, 2 e 6 estabilizam ja muito
antes da geracao 40, e em valores vizinhos da faixa especificada. Todas as outras
sensibilidades oscilam até a geragao 50; apresentam-se na vizinhanca da faixa,

mas serao necessarias outras iteragoes para estabilizar.
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1° Sensibilidade em 50 geragoes 2° Sensibilidade em 50 geracoes
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Figura 4.21: Valores da 1° e 2° Sensibilidade durante 50 Geragcoes.
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Figura 4.22: Valores da 3° e 4° Sensibilidade durante 50 Geracoes.



CAPITULO 4. ANALISES DE CONVERGENCIA

67

5° Sensibilidade em 50 geragoes 6° Sensibilidade em 50 geragoes
12 6
10 ' 5
S 8 84
© @
- =}
32 6 33
0 %)
G 5
n 4 0 2
2 1
0 ‘ 0 ‘
0 20 40 60 0 20 40 60
Geragoes Geragoes

Figura 4.23: Valores da 5° e 6° Sensibilidade durante 50 Geragcoes.



CAPITULO 5

Projeto LQR-Genético

Neste capitulo apresenta-se os resultados da busca das Matrizes de Pon-
deragao sob o ponto de vista do Projeto de Sistemas de Controle. Sao apresentados
os autovalores e sensibilidades referénciais, além do ganho do controlador base,
para que se possa comparar com valores das solugoes previamente encontradas.
A resposta ao impulso, Secao 5.1.2, e a trajetoria dos estados, Secao 5.1.3, fa-
vorecem a observagao do comportamento do sistema dinamico para as solugoes.
Uma anélise modal para o LQR e o estudo dos valores singulares também sao

conteudos deste capitulo.

5.1 Resultados Computacionais para o LQR

Nesta Secao apresentamos os resultados das simulagoes da resposta ao impulso
dos controladores obtidos pelo AG proposto, Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4, assim como a
resposta ao impulso de um controlador base utilizado para fins de comparacao de
desempenho. Finalmente, apresentamos uma andlise das trajetérias dos estados

para comprovar a agao reguladora do LQR.

5.1.1 Busca das Matrizes () e R

A seguir mostraremos os resultados do Algoritmo Genético desenvolvido para
geracao das matrizes de ponderagao ) e R utilizando o sistema teste, Apéndice D.
Para o AG proposto utilizamos as restri¢oes de projeto mostradas na Tabela D.2,

que sao os limites dos autovalores e suas sensibilidades associadas. Estas restricoes

68
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Nitmero de L.
Caracteristicas

Sementes Casos
3 melhores Individuos
matrizes () e R proximos
Melhor caso de Individuos
cada Semente distanttes
Melhor caso de Relacionar
cada Semente métricas

Figura 5.1: Possiveis casos de abordagem, extracao da solucao

foram montadas a partir da auto-estrutura fornecida pela implementagao de um

controlador base, também mostrado na Tabela D.2, quando aplicado no modelo

linear do sistema dinamico.

Tabela 5.1: Restrigoes de projeto para o LQR e Ganho do Controlador base

—0.20 £ Re < —-3.00

2.18

Ne. Autovalores S; Ganho
1 | —13.00 < Re < —23.00 | 7.28 | 0.00 0.00 -0.11 -3.29 -0.45 2.82
0.00 0.00 -0.29 -0.96 -0.68 3.89
2 | —20.00 < Re < —30.00 | 4.13
3 —1.00 < Re < —3.00 | 5.24
3.000 < I'mag < —3.00
4 —1.00 < Re < —3.00 | 5.24
3.00 < I'mag < —3.00
5 —2.00 < Re < —3.00 | 9.92
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Utilizou-se o ambiente computacional MATLA B para implementacao da metodolo-
gia proposta. As matrizes de ponderacao ) e R produzidas pelo AG para 10

geracoes, onde obtivemos trés resultados,

101 19 20 1.7 04 1.2
82 26 07 06 25
73 17 22 16

_ 5.1
@ 381 2.0 1.2 (5.1)
780 0.3

29.2

[ 89 15 16 13 10 1.5
75 19 19 09 15
109 19 24 14

_ 5.2
@ 338 18 07 (5:2)
76.9 0.5

22.5

(91 17 18 14 11 15
80 1.6 1.9 1.7 15
95 19 07 22

_ 5.3
@ 341 1.3 27 (5:3)
80.3 0.6
20.7
319 46 |
R, = (5.4)
i 25.9 |
[ 318 53 |
Ry = (5.5)
i 25.6 |
[ 316 56 |
Ra = 5.6
Tl 240 >0

As Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4, mostram os autovalores de malha fechada, as sen-

sibilidades dos autovalores e os ganhos dos controladores, obtidas utilizando as
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matrizes de ponderacao () e R representadas nas Equacoes 5.1-5.6, geradas pelo

AG, para cada solugao.

Tabela 5.2: Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para a solugao 1

No | Autovalores S; Ganho
1 -28.6366 0.1380 | 0.185 0.006 -0.032 -1.179 -0.010 1.598
2 -22.9010 0.2434 | 0.019 0.194 -0.422 -0.784 -1.205 2.624
3 -2.0351 0.8599

4 -1.1774 4 1.1743i | 0.5244

5 -1.1774 - 1.17431 | 0.6109

6 -0.2895 0.9132

Tabela 5.3: Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para a solugao 2

No | Autovalores S; Ganho
1 -28.4176 0.1381 | 0.171 -0.002 -0.027 -1.174 0.012 1.584
2 -22.6193 0.2423 | 0.010 0.188 -0.552 -0.778 -1.254 2.694
3 -2.0077 0.7293

4 -1.1893 4 1.1703i | 0.3235

5 -1.1893 - 1.17031 | 0.1147

6 -0.3635 0.9108

Tabela 5.4: Autovalores, sensibilidades e ganho do controlador para a solugao 3

No | Autovalores S; Ganho
1 -28.8316 0.1382 | 0.174 -0.004 0.008 -1.159 0.056 1.514
2 22,6714 0.2424 | 0.012 0.206 -0.540 -0.779 -1.306 2.776
3 -2.0405 0.3658

4 -1.2059 4 1.1549i | 0.2829

5 -1.2059 - 1.1549i 0.1143

6 -0.3331 0.8682
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5.1.2 Resposta ao Impulso

A resposta ao sinal impulso do sistema é uma forma 1til para analisar, ao longo
do tempo, o comportamento do sistema dinamico para cada controlador obtido
pelo AG. O desempenho dos controladores sao verificados através da comparacao
com o desempenho do controlador base Tabela 5.1, que é o controlador utilizado
para fins de comparacao, Tabela D.2. As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4, apresentam a

comparacao entre as respostas ao impulso do controlador base e os controladores

obtidos pela metodologia proposta.

Controlador 1

Controlador Base

—— Saida 1

0.2 T 0.2
—— Saida 1
Saida 2 Saida 2
— Saida3 || " — Saida3 ||
ot ot I Saida 4
! N |
ot RS 0 T

Saida 4

30 40

o 10 20 30 40 o] 10 20
Tempo(s) Tempo(s)

Figura 5.2: Resposta ao impulso do controlador base versus controlador 1
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Controlador Base Controlador 2
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Figura 5.3: Resposta ao impulso do controlador base versus controlador 2

Controlador Base Controlador 3
0.2 T T T T T
—— Saida 1 —— Saida 1
Saida 2 Saida 2
— Saida3 || — Saida3 ||
Saida 4 Saida 4
8
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]
@»
I
-0.6 i b -0.6 b
0
~0.7 . . . . . .
o 10 20 30 40 0o 10 20 30 40

Tempo(s) Tempo(s)

Figura 5.4: Resposta ao impulso do controlador base versus controlador 3
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Para uma analise mais detalhada do desempenho dos controladores obtidos
pelo AG, mostraremos nas Tabelas 5.5, 5.6 e 5.7, as especificagoes de projeto
no dominio do tempo: tempo para atingir um ponto do regime permanente pela
primeira vez (¢1), tempo para atingir o valor maximo (,,4,), tempo para atingir
o regime permanente (t,,) (faixa de & 5% do valor de regime) e valor maximo
(Vinaz). Estas especificagoes sao comparadas com as especifica¢oes do controlador
base em cada solugao do AG.

Como pode ser visto os controladores gerados pelo AG apresentam menores
valores maximos e os tempos para atingir o regime permanente para algumas
saidas também foram menores. Porém, os resultados obtidos para os tempos para
atingir um ponto do regime permanente pela primeira vez e os tempos para atingir

o valor méximo nao foram tao eficazes na maioria das saidas.

Tabela 5.5: Comparacao de valores de tempo e maximo das variaveis de saida do

controlador base versus controlador 1 para resposta ao impulso

Saida Controlador Base Controlador 1
tl tmax treg Vmax tl tmax treg Vma:c
1 25 | 175 | 11.6 | -0512 | 24 | 212 | 10.5 | -0.496
2 0.43 | 0.10 | 3.00 | -0.546 | 0.70 | 0.10 | 4.30 | -0.512
3 1.73 | 012 | 6.26 | -0.692 | 2.13 | 0.09 | 6.20 | -0.558
4 167 | 042 | 340 | 0133 | 2.16 | 063 | 4.00 | 0.177

Tabela 5.6: Comparagcao de valores de tempo e maximo das variaveis de saida dos

controlador base versus controlador 2 para resposta ao impulso

Saida Controlador Base Controlador 2

tl tmax treg Vmax tl tmaa: treg Vma:c

1 25 1.75 11.6 | -0.512 20 2.00 8.60 | -0.462
2 0.43 0.10 3.00 | -0.546 | 0.70 0.11 4.05 | -0.520
3 1.73 0.12 6.26 | -0.692 | 2.01 0.09 5.85 | -0.563

4 1.67 0.42 3.40 0.133 | 2.18 0.64 3.80 0.180
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Tabela 5.7: Comparacao de valores de tempo e maximo das variaveis de saida dos

controlador base versus controlador 3 para resposta ao impulso

Saida Controlador Base Controlador 3
tl tmax Zfreg Vmax tl tmam treg Vmaz
1 25 | 1.75 | 116 | -0512 | 20 | 2.05 | 9.20 | -0.455
2 043 | 0.10 | 3.00 | -0.546 | 0.71 | 0.11 | 3.60 | -0.521
3 173 | 012 | 6.26 | -0.692 | 2.06 | 0.09 | 5.90 | -0.550
4 1.67 | 042 | 340 | 0133 | 228 | 0.65 | 3.60 | 0.183

5.1.3 Trajetéria dos Estados

A Figura 5.5 mostra a trajetoria dos estados para o LQR para as trés solucoes
obtidas pelo AG. Percebemos que os estados vao a zero de forma rapida, apesar
da existéncia de oscilagao em alguns deles. Verificamos, também, que as respostas
estao bem proximas para cada solucao do AG. Concluimos que a agao reguladora

do LQR se faz presente em todos os estados.
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Estado 1 Estado 2 Estado 3
2 2 2 ]
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15 15 — Solugéo 2
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Interaces

Figura 5.5: Trajetéria dos estados das solugoes produzidas pelo AG para o LOQR

5.2 Analise Modal para o LQR

Agora, verificaremos o comportamento dinamico do sistema através da andlise
modal. Esta andlise mostra numericamente o efeito da autoestrutura na resposta
do sistema, que significa verificar os efeitos provocados pelas interacoes entre a
autoestrutura, as condicoes iniciais e as matrizes de entrada e de saida do sistema.

As Tabelas, 5.8, 5.9 e 5.10 mostram os autovetores associados aos autovalores
das Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4, respectivamente.

Para exemplificar a andlise modal tomemos cada autovalor da Tabela 5.2 que
estd associado a um autovetor da Tabela 5.8. Cada componente de um autovetor
é associado a somente um estado. Por exemplo, o modo de 1* ordem (autovalor
real e seu autovetor associado), que corresponde ao autovalor 1 e ao autovetor

1 possui sua maior interagao com o estado 1 porque seu maior elemento estd na
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primeira posicao, ja para os estados 3 e 6 este modo nao injeta contribuicao.
Observando a primeira linha da Tabela 5.8, verifica-se que os modos de 2 e 6

nao injetam contribuigoes no estado 1 e as contribui¢oes dos modos de 2% ordem,

autovetores 3 e 4, sao muito pequenas. Para os outros estados, a analise ¢ realizada

de forma similar.

Tabela 5.8: Autovetores associados aos autovalores da Tabela (5.2)

T; Autovetores a Direita - Ganho 1
1 2 3 4 5 6

1 | 0997 | 0015 | -0.072+j0.25 | -0.072+j-0.25 | -0.018 | -0.012
2 | 0058 | 0.999 0.608 0.608 0.616 | 0.002
3 | -0.000 |-0001 | -0.303+j-0.11 | -0.303 +j0.11 | -0.347 | -0.958
4 | 0034 | 0001 | -0.323+j0.11 | -0.323 +j-0.11 | -0.001 | -0.044
51 0018 | 0040 | 0496 +j-0.21 | 0496 +j0.21 | 0706 | 0277
6 | -0.000 | 0.000 | -0.183 +j-0.09 | -0.183+3j0.09 | 0.006 | -0.041

Tabela 5.9: Autovetores associados aos autovalores da Tabela (5.3)

x; Autovetores a Direita - Ganho 2
1 2 3 4 5 6

1 | -0999 | -0.010 | -0.084 +j0.253 | -0.084 +j-0.253 | -0.030 | -0.015
2 | 0018 | 0.999 0.612 0.612 0.612 | -0.009
3 | 0000 | -0.001 | -0.207 +j-0.128 | -0.297 +j0.128 | -0.352 | -0.937
4 | 0035 | 0000 | -0.322 +j0.103 | -0.322 +j-0.103 | -0.009 | -0.047
5 | 0016 | 0040 | 0.503+j-0.195 | 0.503 + j 0.195 0.707 | 0.340
6 | -0.000 | 0.000 | -0.178 +j-0.099 | -0.178 +j0.099 | 0.002 | -0.042
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Tabela 5.10: Autovetores associados aos autovalores da Tabela (5.4)

T Autovetores a Direita - Ganho 3
1 2 3 4 5 6

1 | -0998 | -0.011 | -0.093+ ;0254 | -0.093+j-0.254 | -0.048 | -0.005
2 | 0030 | 0.999 0.633 0.633 0.634 | -0.025
3 | -0.000 | -0.001 | -0.288 + j-0.119 | -0.288 +j0.119 | -0.339 | -0.946
4 | 0035 | 0001 | -0.319 +j0.107 | -0.319 +j-0.107 | -0.018 | -0.045
5 ] 0017 | 0040 | 0.486 + j-0.189 0.486 + j 0.189 0.692 | 0.315
6 | -0.000 | 0.000 | -0.180 + j-0.093 | -0.180 +j0.093 | -0.002 | -0.037

Os acoplamentos entre os modos e as saidas e entre as entradas e os modos
podem ser determinados pelos produtos C'V e W B, respectivamente. Dessa forma,
o produto dos autovetores pela matriz de saida C' fornece o grau da distribuicao
dos efeitos dos modos sobre a saida. Tabelas 5.11, 5.12 e 5.13 mostram tais efeitos
para cada solucao do AG.

Para exemplificar, as colunas da Tabela 5.14 representam vetores e os valores
numéricos de seus componentes sao interpretados como o grau de acoplamento
entre os modos e a entrada. Por exemplo, para o modo de 1* ordem, o acopla-
mento representado pelo primeiro componente da coluna 6, é o que exerce maior
influéncia na saida 1; os modos de 2% ordem, colunas 3 e 4, exercem uma influéncia
nesta saida similar a provocada pelo quinto modo de 1* ordem e os primeiro e se-
gundo modos sao os modos que menos contribuem para a formacao da saida. Uma
analise similar pode ser realizada para as outras saidas. Verifica-se que a saida 4

¢é fortemente influenciada pelos modos de 2% ordem.
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Tabela 5.11: Acoplamento saida-modo - CV1

Yi Vetores
1 2 3 4 5 6
1 | -0.0008 | -0.0014 | -0.3031-0.1186i | -0.3031 + 0.1186i | -0.3470 | -0.9587
2 | -0.0346 | 0.0016 | -0.3234 + 0.1128i | -0.3234 - 0.1128i | -0.0016 | -0.0447
3 | 00186 | 00403 | 0.4962-0.2163i | 0.4962 + 0.2163i | 0.7062 | 0.2776
4 | -0.0006 | 0.0000 | -0.1832-0.0975i | -0.1832 + 0.0975i | 0.0064 | -0.0415
Tabela 5.12: Acoplamento saida-modo - CV2
Yi Vetores
1 2 3 4 5 6
1 | -0.0007 | -0.0014 | -0.2974-0.1282i | -0.2974 + 0.1282i | -0.3522 | -0.9378
2 | -0.0352 | 0.0009 | -0.3220 + 0.1033i | -0.3220 - 0.1033i | -0.0093 | -0.0474
3 | 00168 | 0.0409 | 0.5037-0.1956i | 0.5037 + 0.1956i | 0.7071 | 0.3408
4 | -0.0007 | 0.0000 | -0.1786 - 0.0991i | -0.1786 + 0.0991i | 0.0027 | -0.0429
Tabela 5.13: Acoplamento saida-modo - CV3
Saida Vetores
1 2 3 4 5 6
1 -0.0008 | -0.0014 | -0.2888- 0.1198i | -0.2888 + 0.1198i | -0.3393 | -0.9468
2 -0.0351 | 0.0009 | -0.3195 + 0.1071i | -0.3195- 0.1071i | -0.0185 | -0.0450
3 0.0174 | 0.0403 | 0.4866- 0.1891i | 0.4866 + 0.1891i | 0.6924 | 0.3154
4 -0.0007 | 0.0000 | -0.1805- 0.0939i | -0.1805 + 0.0939i | -0.0021 | -0.0374

O produto dos autovetores reciprocos pela matriz B mostra o

grau da dis-

tribuigao dos efeitos do controle sobre os modos. As Tabelas 5.14, 5.15 e 5.16

mostram tais efeitos para cada solugao do AG.
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Tabela 5.14: A distribuigcao das entradas - WB1

Estado Vetores
1 2

-9.8742 0.5547

0.1449 9.0333

0.2377 -3.3724

10.1093 -6.2008

-0.1129 -9.7304

||| W | N |+~

-14.1496 | 19.9647

Para exemplificar a analise, consideremos a Tabela 5.14. A contribuicao das
entradas para os estados é observada através dos componentes dos vetores coluna
da tabela citada. Observa-se que a entrada 1 pode exercer uma grande influéncia
no estado 1 porque o primeiro componente do vetor 1 possui um valor elevado
quando comparado com os valores dos outros componentes. Contudo, a influéncia
da entrada 2 neste estado pode ser muito pequena porque o componente do vetor
2 é bastante reduzido. A entrada 2 pode exercer uma grande influéncia no estado
2. Observando os componentes restantes do vetor de distribuicao de entradas
W B, verifica-se que as entradas exercem maior influéncia somente nos estados 1

e 2; para os outros estados a influéncia relativa a entrada é muito pequena.

5.2.1 Valores Singulares

Os valores singulares do Sistema para o controlador LQR mostram que os critérios
de estabilidade robustas estao satisfeitos. A Figura 5.6 mostra os graficos dos val-
ores singulares para as trés solu¢oes do AG proposto na Secao [referencia]. Neste
grafico, pode-se destacar a melhor solugao do AG para os critérios de desempenho
e estabilidade. Das trés solucoes obtidas, a de n°3, foi a de melhor desempenho,
pois obteve o maior dos menores valores singulares, em baixas freqiiéncias, com-
parando com as outras solugoes. Levando em conta a estabilidade, a melhor
solucao foi a de n°2, pois obteve o menor dos maiores valores singulares, em altas

frequiéncias. Entretanto, qualquer uma das outras duas solugoes poderia trazer
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Tabela 5.15: A distribuigao das entradas - WB2

Estado Vetores
1 2
1 -9.5367 | -0.1882
2 -0.1044 | -8.8879
3 0.3202 | 4.3473
4 10.0438 | 5.7737
5 0.0249 | 10.0062
6 -14.4243 | -19.8396

Tabela 5.16: A distribuicao das entradas - WB3

Estado Vetores
1 2

9.7623 0.2828

0.1052 8.7511

-0.0184 -4.1257

-10.1410 | -5.6664

0.3457 -10.1124

| O =W N |~

14.2031 19.9236
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resultado satisfatorio, pois, observando melhor a figura citada, seus valores singu-

lares estao bem préximos.

Valores Singulares para Tres Solugoes do AG

Singular Values (dB)

Frequency (rad/sec)

Figura 5.6: Valores Singulares para Controladores LQR



CAPITULO 6

Conclusao

Neste trabalho foi apresentado uma analise da convergéncia de um Algoritmo
Genético dedicado a selecao de matrizes de ponderacao. Com a determinacao
destas matrizes tornou-se possivel a alocacao de uma auto-estrutura, via projeto
LQR, para um Sistema Dinamico Multivariavel.

Durante o desenvolvimento do trabalho, foi possivel tratar do problema de
controle associado a alocagao dos autovalores e autovetores, onde suas relagoes,
juntamente com as condic¢oes iniciais e entrada, influenciam diretamente na com-
posicao da resposta temporal do sistema.

Além disso, mostrou-se um estudo de convergéncia tendo por base métodos de
estatistica descritiva e métricas, tais como: sensibilidades dos autovalores, faixa
de autovalores, quantidade de individuos factiveis das populacoes e quantidade de
geragoes. Os resultados foram analisados por meios de graficos para respostas ao
impulso e tabelas que mostraram o comportamento do controlador face a solugao
produzida pelo AG.

Em nosso caso os parametros que ofereceram resultados mais significativos
para analise foram as sementes e o nimero de geracoes. Estes foram tratados em
populagoes iniciais, intermediarias e final. As andlises de convergéncia realizadas
descrevem as matrizes produzidas pelos melhores individuos durante o tratamento
com os parametros citados.

Por fim, os resultados computacionais confirmam a eficiéncia satisfatoria da
metodologia LQR com os algoritmos genéticos. As matrizes produzidas reiteram a

presenca dos autovalores, sensibilidades, autovetores e ganhos na margem especi-
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ficada, o que traduz um aceno de convergéncia do algoritmo e impoem também a
importancia da andlise de convergéncia como fator basilador para a eficiéncia de

qualquer algoritmo.

6.1 Trabalhos Futuros

Como perspectivas futuras, convém destacar que é possivel:

e alocar Auto-estrutura utilizando o Projeto de Controladores Robustos LQG/LTR

com Recuperagao na Saida e Algoritmo Genético;

e introduzir restricoes no controle, como restricoes de Auto-estrutura, e de-

senvolver novo indice de desempenho;

e Desenvolver mais operadores genéticos para melhoria das solugoes produzi-
das pelo AG;

e alocar Auto-estrutura utilizando o Projeto de Controladores H,, e Algoritmo

Genético.



APENDICE A

Revisao sobre Otimizacao

Um problema de otimizagao consiste em achar o ponto de maximo ou minimo de
uma funcao f(z1,xs,...,x,) de n parametros, isto é:

min f(x) = max -f(x)

Esta funcao pode ser unimodal, quando apresenta apenas um ponto de minimo,
ou multimodal, quando apresenta pontos de minimo local e global.

O espago de busca de um dado problema de otimizacao se divide em regiao
factivel e nao factivel. As solugoes da regiao factivel sao aquelas que satisfazem a

todas as restricoes do problema.

A.1 Otimizacao Restrita e Irrestrita

Programacao Linear: a fungao objetivo e as restri¢oes sao fungoes lineares dos
parametros. Como exemplo podemos citar o Método Simplex.

Programagao Nao-Linear: a fungdo objetivo e/ou as restrigoes sdo fungoes
nao-lineares dos parametros. Como exemplo podemos citar Métodos como do

Gradiente, Quase-Newton e Gradiente Conjugado.

A.2 Parametros

Destacam-se dois tipos:

Parametros Continuos - nimero infinito de possiveis solugoes.
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Parametros Discretos - caso da Otimizacao Combinatéria onde, em geral,
as solugoes sao resultados de uma certa combinacao de parametros discretos.
Verifica-se numero finito de possiveis solucoes. Como exemplo: decisao sobre
a melhor combinacao sobre de que forma um conjunto de ac¢oes ou tarefas devem

ser realizadas.

A.3 Meétodos de Otimizacao

A.3.1 Gerar-Testar

Esta metodologia consiste em (i) gerar uma solugao aleatoriamente ou sistemati-
camente, (ii) testar a solugao e em seguida (iii) voltar a fase inicial ou apresentar
a melhor solucao encontrada. E um método considerado ”"rudimentar”, sendo

raramente usado.

A.3.2 Métodos Analiticos

Usam técnicas do Célculo Diferencial para encontrar os pontos extremos de uma
funcao. Como desvantagens destacamos:

1- Nao determina se o ponto é minimo local ou global; 2- Requer fungoes
com derivadas; 3- Dificil de trabalhar quando ha grande nimero parametros; 4-

Impraticavel para otimizar diversos problemas do mundo real.

Subida/Descida da Encosta

Investiga os pontos adjacentes do espaco de busca e move-se na direcao que au-
menta/diminui o valor da fungao objetivo. Neste caso o vetor gradiente responsabiliza-
se por informar a diregdo de subida/descida.

Métodos que exigem derivada: Gradiente, Gradiente Conjugado, Quase-Newton;

Método que nao exige derivada: Simplex

Vantagem: Réapidos para encontrar o minimo local

Desvantagem: Nao encontram o minimo global (Algoritmos Genéticos)
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Descida fngreme

E um método de busca local que se caracteriza por analisar todos os possiveis
vizinhos de uma solu¢do s em sua vizinhanga N(s), escolhendo passo a passo,
aquele que tem o menor valor para a funcao objetivo. Nesse método, o vizinho
candidato somente é aceito se ele melhorar estritamente o valor da melhor solucao
até entao obtida. Dessa forma, o método para tao logo um minimo local seja

encontrado.

Randoémico

Este se caracteriza por ser uma alternativa que evita a pesquisa exaustiva tipica
do método da descida. Ele consiste em analisar um vizinho qualquer e o aceitar
somente se ele for estritamente melhor que a solugao corrente; nao o sendo, a
solucao corrente permanece inalterada e outro vizinho é gerado. O procedimento
é interrompido apdés um ntimero fixo de iteracoes sem melhora no valor da solugao

obtida até entao.

Randémico Nao Ascendente

O método randémico nao ascendente (RNA) é uma variedade do método randomico
de descida, diferindo dele por aceitar o vizinho gerado aleatoriamente se ele for
melhor ou igual a solucao corrente. Esse método para, também, apés um nimero

fixo de iteragoes sem melhora no valor da melhor solugao produzida.

A.3.3 Metaheuristicas

Metaheuristicas sao métodos de busca local destinados, a encontrar uma boa
solucao, eventualmente a 6tima, consistindo na aplicagao, em cada passo, de uma
heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema es-
pecifico.

As metaheuristicas, assim como os métodos de busca local tradicionais, diferenciam-
se entre si basicamente pelas seguintes caracteristicas:

a) critério de escolha de uma solugao inicial;

b) definigao da vizinhanga N(s) de uma solugao s;

¢) critério de selegdo de uma solugao vizinha dentro de N(s);
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d) critério de término.

Simulated Annealing

Trata-se de uma técnica de busca local probabilistica, proposta originalmente por
Kirkpatrick et al, que se fundamenta em uma analogia com a termodinamica, ao
simular o resfriamento de um conjunto de atomos aquecidos, operagao conhecida
como recozimento.

Esta técnica comeca sua busca a partir de uma solucao inicial qualquer. O
procedimento principal consiste em um [oop que gera aleatoriamente, em cada
iteracao, um unico vizinho s’ da solugao corrente s.

Chamando de a variacao de valor da fungao objetivo ao mover-se para uma
solugao vizinha candidata, isto é, o método aceita o movimento, e a solu¢ao vizinha
passa a ser a nova solugao corrente. A solucao vizinha candidata também podera
ser aceita, mas neste caso, com uma probabilidade , onde T é um parametro
do método, chamado de temperatura que regula a probabilidade de se aceitar
solugoes de pior custo.

A temperatura T assume, inicialmente um valor elevado . Apds um ntmero
fixo de iteragdes (o qual representa o numero de iteragdes necessarias para o
sistema atingir o equilibrio térmico em uma dada temperatura), a temperatura é
gradativamente diminuida por uma razao de resfriamento.

Com esse procedimento, da-se, no inicio uma chance maior para escapar de
minimos locais e, a medida que T aproxima-se de zero, o algoritmo comporta-
se como método de descida, uma vez que diminui a probabilidade de se aceitar
movimentos de piora.

O procedimento para quando a temperatura chega a um valor préximo de
zero e nenhuma solucao que piore o valor da melhor solucao é mais aceita, isto
é, quando o sistema esta estavel. A solugao obtida quando o sistema encontra-se
nesta situacao evidencia o encontro de um minimo local.

Os parametros de controle do procedimento sao a razao do resfriamento , o
numero de iteragoes para cada temperatura (Samax) e a temperatura inicial .

Algoritmos baseados em SA normalmente incluem reaquecimento, seguido de
novo resfriamento, quando a quantidade de movimentos consecutivamente re-

jeitada for alta. E comum, também, trabalhar nas temperaturas mais altas com
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uma taxa de resfriamento menor e aumenta-la quando a temperatura reduzir-se.

Busca Tabu

Originada nos trabalhos de Fred Glover e Pierre Hansen (1985), a Busca Tabu
é um procedimento adaptativo que utiliza uma estrutura de memoria para guiar
um método de descida a continuar a exploracao do espaco de solugoes mesmo na
auséncia de movimentos de melhora, evitando que haja formagao de ciclos, isto é,
o retorno a um 6timo local previamente visitado.

Mais especificamente, comegando com uma solugao inicial , um algoritmo BT
explora, a cada iteragdo, um subconjunto V da vizinhanga N(s) da solugao cor-
rente mesmo que s’ seja pior que s.

O critério de escolha do melhor vizinho é utilizado para escapar de um minimo
local. Esta estratégia, entretanto, pode fazer com que o algoritmo cicle, isto é,
que retorne a uma solugao ja gerada anteriormente.

De forma a evitar que isto ocorra, existe uma lista tabu T, que é uma lista de
movimentos proibidos. A lista tabu cldssica contém os movimentos reversos aos
ultimos movimentos realizados e funciona como uma fila de tamanho fixo, isto
é, quando um novo movimento é adicionado a lista, o mais antigo sai. Assim,
na exploragao do subconjunto V' da vizinhanga N(s) da solugao corrente s, ficam
excluidos da busca os vizinhos s’ que sao obtidos de s por movimentos m que
constam na lista tabu.

A lista tabu se, por um lado, reduz o risco de ciclagem; por outro, também
pode proibir movimentos para solucoes que ainda nao foram visitadas. Assim,
existe também uma funcao de aspiragdao, que é um mecanismo que retira, sob
certas circunstancias, o status tabu de um movimento. Mais precisamente, para
cada possivel valor v da fungao objetivo existe um nivel de aspiracdo A(v), que
representa o valor que o algoritmo aspira ao chegar de v. Considerando uma
funcao objetivo de valores inteiros, um exemplo simples de aplicacao desta idéia
é considerar A(f(s)) = F(s*) - 1 onde s* é a melhor solu¢ao encontrada ate entao.
Neste caso, aceita-se o movimento tabu somente se ele conduzir a um vizinho
melhor que s*

Os parametros principais de controle do método de —Busca Tabu sao a car-

dinalidade da lista tabu, a fungao de aspiracao A, a cardinalidade do conjunto V
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de solucoes vizinhas testadas em cada iteracao e o BT max, o nimero maximo de
iteracoes sem melhora no valor da melhor solucao.

E comum na Busca Tabu incluir estratégias de intensificacao, as quais téem
por objetivo concentrar a pesquisa em determinadas regides certamente promis-
soras. Uma estratégia tipica é retornar a solugoes ja visitadas para explorar sua
vizinhanga de forma mais efetiva.

Este método inclui também estratégias de diversificacao. O objetivo dessas es-
tratégias, que tipicamente utilizam uma memoria de longo prazo, é redirecionar a
pesquisa para regioes ainda nao suficientemente exploradas do espaco de solugoes.
Estas estratégias procuram, ao contrario das estratégias de intensificacao, gerar
solugoes que tem atributos significativamente diferentes daqueles encontrados nas
melhores solugoes obtidas, A diversificacao, em geral, é utilizada somente em de-
terminadas situagoes, como, por exemplo, quando dada uma solucao s, inexistem
movimentos m de melhora para ela, indicando que o algoritmo j& exauriu a anélise
naquela regiao. Para escapar dessa regiao, a idéia é estabelecer uma penalidade
w(s , m) para uso desses movimentos. Um numero fixo de iteragoes sem mel-
hora no valor da solugao étima corrente é, em geral, usado para acionar essas

estratégias.



APENDICE B

Diretrizes para (Guiar o

Algoritmo (enético

B.1 Unidade Loégica de Decisao

Defini-se Unidade Légica de Decisao (Figura 6) como um bloco que interage ci-

clicamente com o AG, onde decistes sao tomadas com base em estratégias pre-

viamente formuladas a partir dos fundamentos da inteligéncia computacional.

O principal objetivo deste conjunto de estratégias é direcionar a busca do AG

através da acumulacao de conhecimento do processo, tornando-o inteligente. A

ULD fornece ao AG dessa forma, uma melhor qualidade na solucdo numa maior

velocidade. Serao exploradas as estratégias Schemata/MAB (multiarmed bandit)

e Articulacao de Preferéncias.

Populacio Permanente]

Algoritimo

Genético

Unidade de Légica
de Decisao

Populaciio Transitéria

Figura B.1: Interagao entre a Unidade Légica de Decisao e o Algoritmo Genético
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B.2 Teoria do Schemata e Multiarmed Bandit

A teoria do Schemata foi concebida para evitar a proliferacao de determinados
tipos de schemata (esquemas de cromossomos) que geram reducao da perda de
variedade genética da populacao permanente. J4 o paradigma Multiarmed Ban-
dit (MAB) busca extrair potencialidades importantes a solu¢ao do problema que
podem existir nos individuos com baixo grau de adequabilidade.

Para o funcionamento dessas estratégias trés regras sao gatilhadas. A primeira
impede a convergeéncia prematura da populagao ou do melhor individuo; a segunda
atua aleatoriamente a partir de uma pequena probabilidade de ocorréncias; e
a terceira é disparada periodicamente de acordo com uma certa quantidade de
iteragoes do ciclo de busca.

Estas estratégias tém por base escolhas aleatérias de individuos e decisoes,
gatilhamentos de regras e dois bancos de dados é montado s6 com schemata
factiveis, dito schemata-F, que sao os individuos que apresentam os melhores
desempenhos durante as buscas. O segundo banco de dados, chamado schemata-
NF, é montado com os individuos nao factiveis e sua formacao é similar a do
banco de dados factivel.

Estas estratégias atuam integradas com a operacao crossover no sentido de
que esta operacao genética artificial executa uma das estratégias. Todas as vezes,
antes da efetuacao da operacao X-over, a unidade de decisao verifica a ocorréncia
de trés eventos e estes eventos sao definidos como regras de gatilhamentos. Se
a ocorrencia de um destes eventos é detectada, uma escolha aleatéria é execu-
tada; a aleatoriedade da escolha é representada por uma roleta, para o tipo de
individuo, schemata-F ou schemata-NF, que é combinado com um individuo es-
colhido aleatoriamente da populagdo permanente. Apds a definicao do tipo de
individuo,o préximo passo é retirar aleatoriamente um individuo do respectivo
banco de dados. O tltimo passo é enviar o individuo escolhido para ser combi-
nado com o AG (Bottura e Fonseca Neto 1999).

Depois de definir uma estratégia do tipo schemata ou MAB duas escolhas

aleatérias sao feitas antes de enviar o individuo para o AG. B.2
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Algoritmo
Genético

Inicio Ciclo de Busca
Inicio Op. Genética

Duplicaciio
Mutacio

Visitante <

Crossover
Fim Op.Genética

Funcio de Fitness

Fim Ciclo de Busca

Banco de Dados-F

Regras
Roleta
Convergéncia
—p| Escolhas Aleatorias
Geracoes Fixas
Roleta
L
‘ 111
L1
Banco de Dados-NF
L
111
L1 Roleta

Figura B.2: Interacao entre o AG e as estratégias baseadas no Schemata e MAB
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Algoritmos AG-LQR

C.1 Programa Principal do AG para o LQR

C.1.1 Inicializacoes

Matrizes da Equagao Dinamica

T = A7L><nx+Bn><mu
Yy = Cnxp:[}

n <« dimensao da matriz A, dim,

m <« nuamero de colunas da matriz B, dimp

Indice de Desempenho

1

T
J = 5/ (xTannx+uTRmeu)dt
to

dimgrs <« numero de elementos da matriz () simétrica, dima * (dimy +1)/2

dimps < numero de elementos da matriz R simétrica, dimg * (dimp + 1)/2

Estado Inicial e Numero de Cromossomos

To «— Estado Inicial

crom <+ Tamanho da Populacao
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Especificacoes para o Projeto LQR

Sensqr «— Parametros de sensibilidade
Ydirqr « Limite direito dos autovalores em malha fechada

Yesqqr <« Limite esquerdo dos autovalores em malha fechada

Indicagao do Niumero de Individuos Classificados

cont — 0

contger <« 0

C.1.2 Programa Principal

semente — G <+ Busca a semente QR gravada

ger — G «— Gera uma populacao inicial a partir da semente

calc — G «— Executa os célculos necesséarios para escolha de individuos
ndigit — input("\n Digite o nimero de geragoes para o LQR \n’)

FAZER nger < 1 até 1000
SE nger <= ndigit
contger «— contger+1
reprod — G < Reproduz os melhores individuos
crossover — (G «— Faz o cruzamento entre os individuos
calc — G + Testa a nova geragao
testeb — G «+— Acumula os melhores resultados
FIM SE
FIM FAZER

C.2 Funcao Semente-G

O algoritmo proposto possui a opgao de alterar a semente (nimero inteiro
inicial), dos ntiimeros aleatérios que sao utilizados ao longo do AG. A conseqiiéncia

imediata é a mudanca da populacao inicial, o que modifica todas as geragoes.
S «— 38

rand(’state’,S)
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C.3 Funcao Ger-G

C.3.1 Geracao Aleatoria das Matrizes QQ e R

FAZER 2z « 1 até crom
FAZER i «+ 1 até dimy
FAZER j < 1 até dimy

SE i == j
Q(i,j) « 50+10*rand
SENAO
Q(i,j) « 3.27*rand
FIM SE
FIM FAZER
FIM FAZER

FAZER i «+ 1 até dimp
FAZER j < 1 até dimp

SEi==j
R(i,j) « 200+25*rand
SENAO
R(i,j) < 13*rand
FIM SE
FIM FAZER

FIM FAZER
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C.3.2 Transformacao de Q e R em Matrizes Simétricas

FAZER i «+ 1 até dimy
FAZER j < 1 até dimx
SEi>j
QL) — QGd)
FIM SE
FIM FAZER
FIM FAZER
FAZER i < 1 até dimp
FAZER j < 1 até dimp
SEi>j
R(j) < R(i)
FIM SE
FIM FAZER
FIM FAZER
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C.3.3 Construcao da Matriz ()R que contém os Cromos-

SOmos
w1
SE w < dimgps+1
FAZER w < 1 até dimy4
FAZER i « 1 até dim4

FAZER j < c até dim 4
QR(z,w) — Q(i))

we—w+1
FIM FAZER
FIM FAZER
FIM FAZER
SE w > dimgpgs
FAZER i « 1 até dimgp
c«—i

FAZER j < c até dimp
QR(zw) — R(i)
we—w+1
FIM FAZER
FIM FAZER
FIM SE
FIM FAZER

C.4 Funcao Calc-G

z+— 1
S; — 0
FAZER z < 1 até crom
Fitness « zeros(1, crom)

w1
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C.4.1 Resgate da matriz de Ponderacao ()

SE w < dimgprs + 1
FAZER i « 1 até dimy

FAZER j < c até dimx
Qi j) — QR(z,w)
we—w+1
FIM FAZER
FIM FAZER
FIM SE
FAZER i < 1 até dimy
FAZER j < 1 até dimy
SE i<
QUi i) — Q. )
FIM SE
FIM FAZER
FIM FAZER
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C.4.2 Resgate da matriz de Ponderacao R

SE w > dimgrs
FAZER i « 1 até dimp

FAZER j < c até dimp
R(i,j) « QR(zw)
we—w+1
FIM FAZER
FIM FAZER
FIM SE
FAZER i < 1 até dimp
FAZER j < 1 até dimp
SE i<
R(j,i) — R(i,j)
FIM SE
FIM FAZER
FIM FAZER
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C.4.3 Calculos para Teste de Desempenho

[K,S] <« lgr2(A, B,Q, R)
Z — (A—BxK)
[V, D] — eig(Z)
(W, D] « eig(Z')
W «— conj(W")
FAZER j — 1 até dimy
FAZER i «+ 1 até dimy4
Vi(i) < V(i,J)
FIM FAZER
FAZER i « 1 até dimy
Wi(i) «— Wi(i,7)

FIM FAZER
Yi(z,j) < D(j,J)
Si(z,J) — ")
5i(z,j) < Si(z,7)/Sensqr(j)
FIM FAZER

C.4.4 Soma das Sensibilidades dos Autovalores de QR

FAZER i « 1 até crom
gd — 0
FAZER j < 1 até dimy4
gd «— gd + si(i, j)
si(i) «— gd
FIM FAZER
FIM FAZER
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C.4.5 Funcao Fitness

FAZER i < 1 até crom
FAZER j < 1 até dim
SE Yi(i, j) >= Yesqqr(j)
&
Yi(i,j) <= Ydirqr(j)
Fitness(i) <« Flitness(i) + 1
SENAO
Fitness(i) <« Fitness(i) + 0
FIM SE
SE si(i, j) < 1
Fitness(i) < Fitness(i) 4+ 0.01
SENAO
Fitness(i) <« Fitness(i) + 0
FIM SE
FIM FAZER
FIM FAZER
Fitotal < 0
FAZER i «+ 1 até crom
Fitotal «— Flitotal + Fitness(i)
FIM FAZER
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C.5 Funcao Reprod-G

FAZER z < 1 até crom
roleta «— Fitotal x rand
rol < roleta
Fitp «<— 0
elem « 0
FAZER i « 1 até crom
Fitp « Fitp + Fitness(i)
SE rol <= Fitp
elem « i
rol «— 10000
FIM SE
FIM FAZER
FAZER i < 1 até dimgps + dimps
QR1(z,i) «— QR(elem,1)
FIM FAZER
FIM FAZER

C.6 Funcao Crossover-G

i1
j—1
FAZER z «— 1 até crom/2
FAZER i < 1 até dimgps + dimps
alfa < rand
QR(j,1) «— alfax QR1(j,i) + (1 —alfa) * QR1(j + 1,1)
QR(j+1,1)— (1 —alfa) « QR1(j,i) + (alfa) * QR1(j + 1,4)
FIM FAZER
je—J+2
FIM FAZER
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C.7 Funcao Muta-G

FAZER 7z « 1 até crom
EDq «+ 1
EDgk <+ EDgq
razao,q «— dimy
FAZER i+ 1 até dimy — 1
EDq <+ EDq + razao,q
EDqk — [EDqkEDq|
raza0,q < razao,q — 1
FIM FAZER
EDr «— dimgRs + 1
EDrk «— EDr
razao,r «— dimpg
FAZER i «+ 1 até dimp — 1
EDr «— EDr + razao,r
EDrk «— [EDrkEDr|
TAZA0,T «— TAZA0,T — 1
FIM FAZER
FAZER j < 1 até dimgprs+dimp,
prob « 100 x rand

vq «— 0
vr «— 0
SE prob < 5
SE j <= dimgrs
FAZER k < 1 até dima
SE j == EDqk(k)
vq «— 1
SENAO
FIM SE
FIM FAZER
SE vq ==
QR(z,7) <« 100 * j + 10 * rand
SENAO

QR(z,j) <« 2xrand
FIM SE
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SENAO
FAZER k « 1 até dimp
SE j == EDrk(k)

vr +— 1
SENAO
FIM SE
FIM FAZER
SE vr ==
QR(z,7) < 400 + 40 * rand
SENAO
QR(z,7) « 3.27 x rand
FIM SE
FIM SE
FIM SE
FIM FAZER

FIM FAZER

C.8 Funcao Teste-G

Ocorrida a seqiiéncia anteriormente descrita, pode-se declarar finalizada uma
geracao, porém para que se inicie uma nova geracao, é necessario que se acumulem
os melhores individuos. A funcao Teste-G, acumula na variavel Mel todos os
individuos que possuam uma Fitness com valor maior que (n*(1.01) —0.01), que
representa uma solucao para o problema, e aumenta sua pontuagao para ”16”.
Aumentando a pontuagao do elemento solugao, aumenta-se também a probabili-

dade de sobrevivéncia do mesmo.
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tempo(nger) < 0
numger «— 0
FAZER z < 1 até crom
SE Fitness(z) > dima * (1.01) — 0.01
Fitness(z) « 18
numger «— numger + 1
tempo(nger) < numger
cont < cont + 1
FAZER i < 1 até dimgRs + dimps
Mel(cont,i) — QR(z,1)
FIM FAZER
FIM SE
FIM FAZER



APENDICE D

Apeéendice

D.1 O Sistema Dinamico Teste

Para testar a metodologia proposta nesta tese escolheu-se como sistema teste
o modelo de uma aeronave da Lockheed, tipo L1011 Tristar. Este modelo foi
utilizado por Davis (Davis and Clark, 1995) para realizar uma alocagdo de au-
toestrutura, ou seja, alocar os autovalores numa determinada faixa e alocar os
autovetores para o desacoplamento de modos. Tais autores utilizaram o projeto
LQR para determinar os ganhos do controlador por realimentacao de estados e um
Algoritmo Genético bindrio paralelo para determinar as matrizes de ponderacao
que devem satisfazer as especificacoes de projeto. A aeronave estd linearizada em
uma condigao de cruzeiro, (Sobeland Shapiro, 1985a). As matrizes A de estado,

B de controle e C' de saida para a representacao no espaco de estado sao:

—20.00 0.0000 0.0000 0.0000 0.000000 0.0000
0.0000 —25.00 0.0000 0.0000 0.000000 0.0000
0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 1.000000 0.0000
—0.744 —0.032 0.0000 —1.540 —0.00420 1.5400
0.3370 —1.120 0.0000 0.2490 —1.00000 —5.200
0.0200 0.0000 0.0386 —0.996 —0.00029 —-0.117

T
20.00 00.00 0.00 0.00 0.00 0.00
00.00 25.00 0.00 0.00 0.00 0.00 |
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0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

1.0
0.0
0.0
0.0

0.0
1.0
0.0
0.0

0.0
0.0
1.0
0.0

0.0
0.0
0.0
1.0

Os autovalores do sistema teste sdo mostrados na Tabela D.1.

Tabela D.1: Autovalores do sistema teste

NO

Autovalores

1

—0.2276

—0.8955

—0.7670 — j0.9251

—0.7670 + 50.9251

—0.8955

—25.0

O AG proposto realizou a selecao das matrizes de ponderagoes, e os ganhos

do controlador 6timo foram obtidos pelo método de Schur.

As especificacoes de projeto, faixas de autovalores e suas sensibilidades as-

sociadas, sao mostradas na Tabela D.2. Estas restricoes sao obtidas de uma

auto-estrutura imposta por um controle 6timo, chamado o controlador base, im-

plementado no modelo linear do sistema dinamico.
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Tabela D.2: Especificagoes da Auto-estrutura do Projeto e Ganho do Controlador

Base

Ne. Autovalores S; Ganhos
1 | —13.00 < Re < —23.00 | 7.28 | 0.00 0.00 -0.11 -3.29 -0.45 2.82
0.00 0.00 -0.29 -0.96 -0.68 3.89
2 | —20.00 < Re < —30.00 | 4.13
3 —1.00 < Re < —3.00 | 5.24
3.000 < I'mag < —3.00
4 —1.00 < Re < —3.00 | 5.24
3.00 < I'mag < —3.00
5 —2.00 < Re < —3.00 | 9.92
6 ~0.20 < Re < —3.00 | 2.18
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Baixar livros de Literatura Infantil
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Baixar livros de Meio Ambiente
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Baixar Monografias e TCC
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Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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