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ABSTRACT

This work proposes a genetic algorithm (GA) to solve
process estimation problems when the real process
presents high orders polynomials (complexity model) or
non - linearities, non-minimum phase behavior, etc. The
algorithm finds the best linear model in the pole and
zero form to represent the real plant using its input and
output signals. A new chromosome representation was
introduced and a new “fitness” function based on the
tradeoff bias x variance was developed. To validate this
genetic estimator, simulations studies were done and the
GA performance was compared with one obtained by use
of the traditional least square estimation method.

KEYWORDS: Identification, Least Square estimation,
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RESUMO

Este trabalho propdoem um algoritmo genético aplicado
ao problema de identificacao de plantas nao-lineares, de
fase nao-minima ou plantas lineares de ordem superior.
O algoritmo proposto tem como objetivo encontrar um
modelo linear na forma de pdlos e zeros e de ordem re-
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duzida, que melhor represente a planta real, a partir dos
sinais de entrada e saida. Uma proposta inovadora para
a representagao dos individuos e fungao de “fitness” foi
desenvolvida neste trabalho. Esta fungao de fitness re-
presenta o compromisso entre os erros de polarizacao e
variancia do modelo estimado. J4 a representacao pro-
posta divide o espaco de busca em dois subespacos: um
destinado & busca de pdlos e zeros de natureza real e
outro com a finalidade de se encontrar os polos e zeros
complexos. Resultados de simulagao sao utilizados para
ilustrar o desempenho do estimador genético desenvol-
vido.

PALAVRAS-CHAVE: Identificagado, Minimos Quadrados,
Algoritmo genético, modelos de ordem reduzida.

1 INTRODUCAO

A complexidade dos sistemas industriais atualmente
torna as tarefas dos engenheiros e projetistas respon-
saveis pela identificagao, controle e supervisao cada vez
mais dificil, uma vez que as ferramentas matematicas
tradicionais sao deficientes em modelar algumas caracte-
risticas tipicas destes sistemas tais que nao-linearidades,
atrasos variantes no tempo, perturbagoes nao brancas,
etc. (Tan et alli., 1995).

No caso especifico de modelagem de sistemas para fins
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de controle, esta complexidade causa problemas na es-
colha da melhor estrutura para o modelo que se deseja
representar. As técnicas convencionais de estimacao,
(por exemplo: minimos quadrados e médxima verossi-
milhanga) costumam falhar quando, a fim de diminuir a
complexidade do sistema a ser controlado, opta-se por
um modelo de ordem reduzida em relagdo ao sistema
real. Isto porque a maior parte destas técnicas é ba-
seada no método do gradiente, e facilmente convergem
para minimos locais, levando a modelos erroneos que
colocarao em risco toda a estrutura de controle que for
projetada a partir do modelo identificado (Kristisson e
Dumont, 1992).

Motivado por esta discussao, o objetivo deste trabalho é
propor uma metodologia baseada nos algoritmos genéti-
cos (AG) capaz de fornecer um modelo simplificado (li-
near e de ordem reduzida) para processos complexos, fa-
cilitando assim a sintese de controladores, mas sendo ca-
paz de reproduzir, o melhor possivel, o comportamento
temporal destes processos e suas caracteristicas freqiien-
ciais. A utilizagdo de AG que é uma classe de algoritmos
de busca estocéstica, baseada nos conceitos de selegao
natural e genética (Michalewicz, 1996), é uma técnica
indicada para a aplicagao em problemas de otimizagao,
quando o espago de busca é multimodal e extenso, como
¢ o caso dos problemas acima citados (Tan et alli.1995).

A idéia basica da identificacdo de sistemas é permitir
a construcao de modelos matematicos de um sistema
dindmico baseado em medidas, efetuando ajustes de pa-
rametros para um dado modelo até que a saida coincida
tao bem quanto possivel com as saidas medidas (Ljung,
1999). Desde que os parametros do sistema real minimi-
zam uma fungao objetivo para um conjunto de dados de
entrada e saida, a aplicagdo de um algoritmo genético
para identificagao é possivel. O objetivo que o identi-
ficador genético procura otimizar (fungao de fitness do
AG) é um conjunto de parametros de um dado modelo
que mais se aproxime do sistema real. Assim sendo, o
algoritmo genético pode tratar cada conjunto de para-
metros de um modelo como sendo um individuo. Estes
individuos compoem uma populagao que ao longo das
geragoes converge para um individuo 6timo que é o me-
lhor modelo capaz de representar o sistema real. Uma
revisao bibliografica sobre a aplicagao de AG na identi-
ficacao de modelos de processos pode ser encontrada em
(Favaro, 1999) e (Coelho e Coelho, 1999).

Quando o objetivo do modelo identificado é a sintese
de controladores, a fungao de transferéncia do sistema
pode ser representada por seus polos e zeros. No en-
tanto a identificacao direta de podlos e zeros de fungoes
de transferéncia constitui um problema de estimacao

nao-linear que requer a utilizagao de métodos mais ela-
borados tais que os métodos de Levenberg-Marquadt e
Gauss-Newton, entre outros. Estes métodos sao dificeis
de utilizar j& que requerem o calculo analitico das deri-
vadas de primeira e segunda ordem da funcao custo, o
que pode ser impraticavel para sistemas de ordem maior
que dois, ou para sistemas com funcdo custo nao di-
ferencidvel no espago de parametros. Os estimadores
obtidos apresentam convergéncia lenta e a implementa-
¢ao do método como um todo requer um grande esforgo
computacional (Lindskorg, 1997). O método proposto
neste trabalho deve superar estas dificuldades, gerando
um algoritmo de estimagao em que o usudrio nao precise
se preocupar com calculos intermedidrios que dependem
da ordem do modelo, nem com o mau condicionamento
da matriz hessiana da fungao custo, nem com a conver-
géncia lenta dos pardmetros. Além disso, o estimador
genético proposto deve estimar, a partir de um conjunto
de dados de entrada e saida do sistema, um modelo de
polos e zeros de menor ordem admissivel, segundo um
critério de qualidade que leva em conta o compromisso
entre os erros de polarizacao e de variancia, calculados
entre o sistema real e o modelo estimado (Ninness e Go-
odwin, 1995).

Este artigo é organizado da seguinte forma. A secdo 2
descreve o algoritmo genético padrao proposto por (Hol-
land, 1975) que sera utilizado como base neste trabalho.
Os aspectos relacionados a modelagem e identificacao de
sistemas, bem como os critérios utilizados para selecao
do modelo estimado sdo discutidos na segao 3. A re-
presentacao utilizada pelo AG, assim como o espago de
busca, a fungao de fitness considerada, a estratégia de
selecao e os operadores genéticos utilizados sao apresen-
tados na secao 4. Na secao 5, o desempenho do estima-
dor genético proposto é estudado a partir de resultados
de simulacdo. As conclusoes e perspectivas sao apresen-
tadas na secao 6.

2 ALGORITMOS GENETICOS

De um modo geral, os Algoritmos Genéticos tentam imi-
tar o principio de Darwin da selecao natural: um indi-
viduo adaptado de uma populacao tende a reproduzir
e transmitir seus genes para a préxima geragao, tor-
nando as geracoes seguintes cada vez melhores. Algo-
ritmos genéticos tém provado que sao uma ferramenta
de otimizacao eficiente e flexivel que pode encontrar a
solugao 6tima ou sub-6tima para problemas lineares ou
nao-lineares, pela exploragao simultanea de varias re-
gides do espago. Esta exploragao das areas promissoras
é feita exponencialmente através de operadores de sele-
¢ao, mutacao e cruzamento. Diferentemente de outras
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técnicas de otimizacao, algoritmos genéticos nao exigem
condigoes favordveis das fungoes de otimizacao para que
possam ser aplicados (Michalewicz, 1996).

O Algoritmo genético utilizado neste artigo foi proposto
em (Holland, 1975) onde cada solugao ou individuo da
populacao é descrito por um vetor de varidveis em ponto
flutuante (representagéo dos cromossomos). O primeiro
passo do AG ¢ inicializar a populagdo aleatoriamente
ou por “seeding”. Uma vez que a populagao inicial foi
gerada, cada individuo, i, é avaliado através da funcao
objetivo para se determinar o seu “fitness” ou valor, F;.
Um subconjunto da populagao é selecionado para pro-
duzir a préxima geragao. Um individuo da populagao
pode ser selecionado mais de uma vez. Uma selecao
probabilistica é executada, sendo que os individuos com
maior “fitness” tém mais chance de serem selecionados.
Os individuos selecionados se reproduzem através dos
operadores genéticos para produzir uma nova popula-
¢ao. O AG evolui de geracao em geracao até que algum
critério de parada seja encontrado.

Na construcao de um algoritmo genético, seis fatores
fundamentais afetam seu desempenho e precisam ser
considerados: a representagao dos cromossomos, a inici-
alizagao da populacao, a fungao de “fitness”; a estratégia
de selegao, os operadores genéticos e o critério de parada.
Estes fatores serao apresentados na se¢ao 4 a seguir.

3 MODELAGEM E IDENTIFICACAO DE
POLOS E ZEROS

Considere um sistema descrito pelo modelo ARX, dado
na equacao (1),

A(g™)y(t) = B(g")u(t — d) + e(t) (1)

onde, A(q~'), B(q~!') sdo polindmios ménicos repre-
sentados através do operador deslocamento ¢~ !, d é o
atraso de transporte, e os sinais y(t), u(t) e e(t) repre-
sentam respectivamente a saida, a entrada e o ruido.
O ruido é uma seqiiéncia aleatéria normalmente dis-
tribuida com média zero e variancia (02). O objetivo
da identificagao é obter os polinémios A(¢~1) e B(qg™!)
a partir dos dados de entrada u(t) e saida y(t)(Ljung,
1999).

Uma seqiiéncia 7(t) pode ser definida para se observar
quao bem o modelo representa o sistema real, isto é,
para medir o “erro mismatch”. A defini¢io matemética
deste sinal pode ser vista nas equagoes (2) e (3).

onde §(t) é a saida de um sistema deterministico obtida
a partir do modelo quando aplicada a entrada u(t), e
A(g™") e B(q™?) sdo as estimativas de A(g™") e B(q™')
encontradas para minimizar o critério escolhido. A
equagdo (2) representa o erro previsto um passo a frente
entre a saida real e a saida estimada.

Comparando as equagbes (1) e (3) tem-se que o “erro
mismatch” é formado por duas parcelas: uma, denomi-
nada erro de polarizacao, é devido ao fato que o sistema
real nao pode ser representado integralmente pela estru-
tura do modelo escolhido (por exemplo: as ordens dos
polindmios estimados sao menores que a ordem real dos
polindmiosA(q~!) e B(¢~1)); a outra parcela é devida a
presenca do ruido e(t) sobre os dados observados. Esta
é conhecida como erro de varidncia. Em (Ljung, 1985),
é mostrado que o erro de polarizagao diminui com o au-
mento da ordem do modelo, desde que a generalizacao
da estrutura do modelo é aumentada. No entanto, o erro
de variancia aumenta com a ordem do modelo, apesar
dele diminuir com o numero de dados observados. O
resultado disso é que, a partir de um conjunto de dados
de tamanho ja conhecido, ha uma ordem de modelo
6tima que equilibra a diminuicao do erro de polariza-
¢ao com o aumento do erro de variancia e permite obter
o menor erro entre o modelo estimado e o sistema. A
figura 1 ilustra o comportamento destes dois erros em
relacdo ao erro total de estimacao (Ninness e Goodwin,
1995).

Este equilibrio é conhecido na literatura como o “tra-
deoff” entre varidncia e polarizagdo (Ljung, 1985).
Observa-se na figura 1 que o erro de polarizacao diminui
com o aumento da complexidade da estrutura. Por ou-
tro lado, o aumento desta complexidade produz um au-
mento do erro de variancia. Para encontrar esta ordem
6tima, quando se utilizam algoritmos classicos do tipo
minimos quadrados é necessario executar varias vezes o
estimador com diferentes estruturas (ordens do polino-
mio A e B), obtendo diferentes modelos. Em seguida
deve ser construido o grafico do erro previsto para estes
modelos, a fim de se determinar visualmente o ponto de
inflexao da curva, correspondendo a ordem 6tima. J&
o estimador genético proposto neste artigo, busca dire-
tamente o ponto minimo mostrado na figura 1, identifi-
cando ao mesmo tempo a estrutura (ordem Gtima) e os
pardametros (polos e zeros) do modelo.

A fungao de “fitness” utilizada e que serd apresentada
na secao 4, é capaz de encontrar este equilibrio, minimi-
zando o erro total entre o modelo e o sistema real.

Por outro lado, considerando o modelo ARX dado na
equacio (1), as estimativas dos polindmios A(q~!) e
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| Erro
Erro de Erro Tota Erro de
. (Polarizacéo Variancia
Polarizacdo +Variancia)
Qrdem Ordem do
Otima modelo

Figura 1: Compromisso entre os erros de polarizacao e
variancia

B(q™!) podem ser representadas em uma forma fato-
rada conforme as equagoes (4) e (5):

(T=prg )1 =pog")(L=ppg™") (4)

B(q_l) =(1- zl.q_l).(l — 22.q_1)...(1 — zm.q_l) (5)

Onde:

p;=polo de A(q),i=1,2,...n
zj=zerode B(q), j =1,2,..m

n = n maximo de pélos de A(g~1)
m = 1’ maximo de zeros de B(q~1)

Alg™h)

A partir da equagdo (3) pode-se definir a funcao de
transferéncia na forma de pdlos e zeros como:

(1—21.¢7Y).(1 = 20.¢7 ). (1 — 2.7 1)

1y
Gla)= (1—p1.gt).(L=pogY)(1 = pr.g™)

(6)

Um fato importante a se ressaltar é que os pdlos e ze-
ros anteriormente descritos podem ser niimeros reais ou
complexos. No caso de pélos ou zeros complexos, sabe-
se que a existéncia de um pdlo ou zero complexo implica
necessariamente na existéncia de seu conjugado.

A obtencdo de maneira direta dos pdlos e zeros do mo-
delo é uma vantagem que o identificador genético pro-
posto apresenta, uma vez que outros métodos paramé-
tricos tais que o Algoritmo dos Minimos Quadrados cal-
culam diretamente os coeficientes dos polinémios A(q 1)
e B(q~1), sendo necessarios em seguida fatora-los para
obter os polos e zeros. Outra solugao, como discutido an-
teriormente, seria empregar métodos de estimagao nao-
lineares que sdo mais complexos e de dificil convergéncia.

4 ESTIMADOR GENETICO DESENVOL-
VIDO

Os principais aspectos inovadores do algoritmo genético
de estimacao proposto neste trabalho sao o espago de

busca, a representagao utilizada e a funcgao de fitness
desenvolvida. Estes aspectos estao diretamente relacio-
nados a qualidade do modelo obtido: o espaco de busca
fornece a precisao do modelo estimado, a representacao
proposta confere ao estimador versatilidade em termos
de estrutura de modelos, e por fim a funcao de fitness
que mapeia 0 compromisso entre os erros de polarizacao
e variancia, deve garantir que o modelo estimado é de
ordem 6tima, segundo os critérios discutidos no item 3
anterior.

4.1 Representacao dos individuos

Neste trabalho serao considerados somente sistemas dis-
cretos e estaveis, portanto pode-se inferir que os poélos
estarao contidos dentro de um circulo unitario. Consi-
dere primeiramente que o espago de busca serd o qua-
drado tracejado ABCD como mostrado n a figura 2.

A Imagin&rio
A e Red
E_> Red
>Z\o Complex
B

Figura 2: Espago de Busca

Este espaco sera dividido em dois subespacos: o primeiro
é formado pelo retangulo EBCF e é destinado & busca de
polos e zeros complexos; o segundo subespago é formado
pelo retangulo AEFD e é destinado a busca de pdlos e
zeros reais. Neste caso, se desprezard a parte imagina-
ria na composicao dos polos e zeros reais da funcao de
transferéncia.

Esta representacao proposta apresenta a desvantagem
de utilizar um espaco de busca maior quando compa-
rado com a representagao cartesiana convencional, po-
rém permite um equilibrio na busca entre os indivi-
duos com caracteristicas reais e complexas, fato que nao
ocorre com a representagao convencional. A partir disto,
foi proposto como modelo a ser usado na identificacao
via algoritmo genético a equagdo (7), a seguir (Favaro,
1999):

Glg ) = K 1 —mi.(a1 £5.b1).¢7"].[1 — ma.(a2 £ j.b2).q7 "]

o ’ [1 — 7TL3.(01 :tj.dl)qfl}.[l — m4.(02 :tj.dg).qfl]
(7)
onde
K = ganho em malha aberta do sistema
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a; = parte real do i-ésimo zero

b; = parte imaginaria do i-ésimo zero

¢; = parte real do i-ésimo poélo

d; = parte imaginaria do i-ésimo pdlo

m; = multiplicador do l-ésimo pélo / zero

z; = 1-ésimo zero

p; = 1-ésimo pdlo

i = indice para os pdlos / zeros

! = indice para os multiplicadores dos pélos / zeros

O modelo aqui proposto serd representado como um in-
dividuo da populacao (familia de modelos) da seguinte
forma:

Individuo — (K7 ai, b17 az, b27 C1, d17 C2, d27 mi, ma,
ms, Ma)

Neste modelo duas familias de pdlos e duas de zeros sao
possiveis. Cada familia pode ser constituida por um pélo
ou zero real ou por um par complexo. Os multiplicado-
res “m;” foram introduzidos com intuito de modificar
a estrutura do modelo para que esta se adapte mais a
estrutura do processo real.

Para este modelo, o espaco de busca deve ser conside-
rado como sendo o interior do quadrado ABCD na figura
2, definido no plano “z”, cujos limites no eixo real sao -1
e 1 e no eixo imaginario sao -1 e 1. O tratamento que se
dard aos pélos que se encontrem fora do circulo unitario
(comportamento instdvel), bem como o tratamento de
modelos fisicamente nao realizaveis sera a atribuicao de
um coeficiente de fitness punitivo, assim estes individuos
serdo naturalmente eliminados ao longo das geragoes. O
modelo apresentado anteriormente apresenta as seguin-
tes particularidades:

e A ordem do modelo varia com a natureza real ou
complexa dos pélos / zeros.

e Os multiplicadores (m;) permitem variagoes da es-
trutura do modelo

e A ordem minima possivel é 1 ( 1 pélo real)
e A ordem méxima possivel é 4 (2 pares de pdlos com-
plexos)
4.2 Espaco de Busca

A partir do modelo anteriormente apresentado, pode-se
avaliar o tamanho do espago de busca. Escolhendo-se,
por exemplo, uma resolucao, &, de 0,0001 e considerando
os limites do espaco de busca de cada parametros como

segue:
a; C [—1 1]
b C [-1 1]
¢ C[-1 1]
d; C [-1 1]
K € [0.0001 20]
my C {0,1}

E possivel determinar a dimensao do espago de busca
com sendo:

Dimensao 2 (2 x 10%)* x (2 x 101)* x (2 x 10°%) x 24

913 5 1037

Ou seja, isto nos leva a um espago de busca de aproxi-
madamente 8,19 x 10*! alternativas.

4.3 Funcao de Fitness

A funcao de “fitness” aqui proposta pode ser vista na
equagao (8):

1 —awf (1:)?
F = 5 (6 i=1 + efb.\lszy\) (8)

Esta funcao apresenta duas parcelas. A primeira parcela
do numerador é a fungao de “fitness” proposta em (Tan
et alli., 1995) onde “a”é um fator de escalonamento que
permite ajustar o decaimento da fungao exponencial, w
é o nimero de amostras, 7 é o erro previsto dado em (2).
O ajuste do fator de escalonamento é muito importante,
pois, se este for muito alto, o decaimento serd muito
acentuado, permitindo que os individuos da populacao
inicial tenham coeficiente de “fitness” préximo de zero.
Isto compromete a geracao dos novos individuos e pode
levar a problemas de convergéncia do AG. Por outro
lado, se o fator de escalonamento for muito pequeno, o
decaimento serd pouco intenso e a diferenciagao entre os
individuos serda muito dificil, pois uma grande variacao
no erro serd representada por uma pequena variagao no
coeficiente de fitness. Neste trabalho, o valor de a foi
definido empiricamente como 5x107%, o que permitiu
obter-se um comportamento ideal para o decaimento da
parcela exponencial da funcao de fitness.

J4 a segunda parcela na equagao (8) foi desenvolvida
neste trabalho, para modelar o comportamento aleato-
rio do erro previsto. Nesta fungao, b = 10 é um segundo
fator empirico de escalonamento, e C,, ¢é o coeficiente
de correlagao entre a saida real do sistema e a saida ob-
tida pelo modelo. A idéia de se utilizar este coeficiente
de correlagao junto a fungao de “fitness” se deve ao se-
guinte fato: se a saida real e a simulada forem idénticas,
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o coeficiente de correlagao sera unitdrio, tornando a se-
gunda parcela unitdria (Favaro, 1999). Os valores de
“a” e “b” foram mantidos para todos os casos estudados
neste trabalho.

A partir da equagao (8), vé-se que a primeira parcela
representa o erro de polarizagao associado ao estima-
dor, e a segunda parcela representa o erro de variancia.
Desta forma, o algoritmo genético ao procurar por um
individuo que minimize esta funcao de fitness, estd na
verdade buscando o ponto de equilibrio mostrado na fi-
gura 1. Observou-se também através de simulacoes que
a primeira parcela tem a funcao de permitir uma boa
identificagao do ganho de regime do sistema, além de
auxiliar na busca dos pdlos e dos zeros do sistema; ja a
segunda parcela tem a fung@o de auxiliar na identifica-
¢ao exclusivamente dos polos e zeros, uma vez que esta
¢ mais sensivel a eles.

4.4 Aspectos Gerais do AG

A plataforma de software utilizada para o desenvolvi-
mento do algoritmo foi 0o MATLAB' com auxilio de uma
biblioteca especifica para algoritmos genéticos (Joines,
1998). Alguns dos pardmetros principais que foram uti-
lizados neste algoritmo podem ser visto na tabela (1).

Tabela 1: Parametros gerais do AG.
Parametros Gerais Valores
Tamanho da Populagao 150

N méximo de Geragoes 400
Precisao Numérica 0,000001
Discretizagao do Espago | 0,0001

A populagéo inicial do algoritmo genético utilizada neste
trabalho foi inicializada de maneira aleatoria ao longo do
espaco de busca. E o critério de parada adotado foi: o
melhor individuo da populagao atingiu o “fitness” ma-
ximo ou o numero maximo de geracoes especificado foi
atingido. O que ocorrer primeiro determina o término
do AG.

4.5 Estratégia de selecao

O método de selegao utilizado neste trabalho foi o
“Ranking” Geométrico Normalizado que segundo (Joines
1999) evita a proliferagao de super individuos e diminui
a pressao seletiva que causam problemas na convergén-
cia do algoritmo. Nos métodos do tipo “ranking”, os
individuos da populagao sao selecionados com base em

IMatLab é marca registrada de MathWorks, Inc.

seus “ranks” na populagao (i.e., quao bom sio eles com-
parados com o restante da populacéo). Neste método, o
AG nao se preocupa com a diferenca absoluta entre os
individuos (i.e., pode-se falar que o individuo A é melhor
que o individuo B, mas nao quanto melhor o individuo
é). Os individuos da populagéo sdo classificados do me-
lhor para o pior de acordo com seu valor de “fitness”. A
cada individuo é associada uma probabilidade de selecao
proporcional a sua posi¢ao (“rank”), baseada em alguma
distribuicao linear ou nao linear.

No método do “Ranking” Geométrico Normalizado, a
distribuicao utilizada forga a soma das probabilidades
de selegao dos individuos a ser igual a unidade:

P[sele¢io do indiv. 7] = ¢/(1 — ¢)"* (9)

’ q

TN 10)
onde

q= probabilidade de selecionar o melhor individuo.
r = “ranking” de cada individuo, onde o melhor tem
valor 1.

N = tamanho da populagao.

Métodos baseados no “ranking” freqiientemente apresen-
tam algumas vantagens sobre o método da roleta (Mi-
chalewicz, 1996). A populagdo precisa somente ser orde-
nada do melhor para o pior individuo. A pressao seletiva
pode ser controlada a partir do valor da probabilidade
q. Porém nao existem regras para se determinar o valor
mais apropriado para esta probabilidade. Neste traba-
lho, a probabilidade de selegao do melhor individuo “q”
escolhida foi de 0,005.

4.6 Operadores genéticos

Os operadores genéticos sao os mecanismos de busca bé-
sicos do AG que sao usados para criar novas solugoes ba-
seadas nas solugoes existentes na populagao atual. Exis-
tem dois tipos bésicos de operadores: cruzamento e mu-
tagao. O cruzamento seleciona dois individuos e produz
dois novos individuos enquanto a mutagao altera um in-
dividuo para produzir uma nova solugao. A aplicagao
destes dois tipos bésicos depende da representacao dos
cromossomos utilizados.

Os operadores genéticos utilizados foram: mutagao uni-
forme, mutacao nao uniforme, multi mutacao nao uni-
forme, mutagao de contorno, cruzamento simples, cru-
zamento aritmético e cruzamento heuristico, implemen-
tados de acordo com a biblioteca acima citada (Joines,
1998).

A frequéncia de aplicagao dos operadores genéticos é
um parametro muito importante no funcionamento do
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AG. Ele define quantas vezes sera aplicado cada opera-
dor genético na populagao corrente, a fim de se gerar a
populagao seguinte. Se a freqiiéncia de aplicagao de ope-
radores de cruzamento for muito elevada, isto implicara
em uma convergéncia prematura possivelmente para um
méximo/minimo local. Por outro lado, se a freqiiéncia
de aplicacdo de mutacao for muito alta, a busca serd
quase que aleatdria, implicando em uma convergéncia
muito lenta. Assim sendo, deve-se ter um equilibrio na
aplicagao destes operadores a fim de se evitar os proble-
mas acima descritos.

As freqiiéncias utilizadas neste trabalho foram definidas
empiricamente. A fim de se observar a influéncia de
cada operador sobre o problema, foram realizadas va-
rias simulagoes. Nestas simulagoes foram utilizados dois
operadores de cruzamento e dois de mutagdo. As va-
rias combinagoes possiveis foram testadas e as melhores
freqiiéncias observadas sao aquelas dadas na tabela 2 a
seguir (Féavaro, 1999).

Para os operadores mutagao nao uniforme, multi muta-
¢a0 nao uniforme e cruzamento heuristico os parametros
que foram utilizados sdo dados na tabela 3, onde B é o
parametro de forma, G4, 0 nimero maximo de gera-
¢oes e t o numero de falhas permitido, conforme descrito
em (Joines, 1998) e (Michalewicz, 1996).

Tabela 2: Freqiiéncia de aplicacao dos operadores.

Operadores de Cruzamento | Freqiiéncia
Simples 10 %
Aritmético 10 %
Heuristico 33,3 %
Total de Cruzamento 53,3 %
Operadores de Mutacao Freqiiéncia
Contorno 3,3 %
Uniforme 3,3 %
Nao Uniforme 6,6 %
Multi Nao Uniforme 6,6 %
Total de Mutacao 19,8 %

Tabela 3: Outros operadores utilizados.
Operador Valor
Mutagao nao uniforme B=3, Gmax = 400
Multi mutagdo nao uniforme | B=3, Gmax = 400
Cruzamento heuristico t=3

5 RESULTADOS DE SIMULACAO

A fim de avaliar o desempenho do estimador genético,
foram realizadas comparagoes da resposta real do sis-
tema, com a resposta fornecida pelo sistema identifi-

cado através do AG e com a resposta obtida pelo tra-
dicional método dos Minimos Quadrados. Apesar do
método proposto nao ser exatamente uma técnica alter-
nativa ao método dos Minimos Quadrados, e sim aos
métodos nao-lineares de estimacgao, optou-se por uma
comparacao com os Minimos Quadrados, por este ser
um método de facil implementacao e largamente difun-
dido na comunidade de controle adaptativo. Neste caso,
o estimador MQ é aplicado a um modelo de regressao li-
near em que sao estimados os coeficientes dos polinémios
A(g™Y), B(g™1), e em seguida sao calculados os pélos e
zeros da funcao de transferéncia obtida. Também foram
realizadas comparagoes graficas da resposta no dominio
da freqiiéncia através dos diagramas de Bode de mo-
dulo do sistema real e dos modelos estimados (genético
e minimos quadrados).

1° Caso: Planta Ordem Superior ao Modelo

A planta escolhida é de 6% ordem e apresenta um atraso
de 5, conforme indicado em (11).

O sinal de entrada utilizado é uma PRBS de amplitude
unitdria. As respostas temporal e freqiiencial do sistema
real e dos modelos obtidos com os estimadores MQ e AG
sao dadas nas figuras 3 e 4, respectivamente. Os valores
de média e variancia do erro mismatch sao dados na
tabela 4. O modelo identificado pelo AG é descrito em
(12). J4 o identificador dos minimos quadrados obteve
o modelo apresentado em (13).

2° Caso: Planta Nao Linear Fase Nao Minima

A planta escolhida apresenta uma nao linearidade do
tipo saturagao com limites em +0,8. O sinal de en-
trada utilizado é uma PRBS de amplitude unitaria. O
erro mismatch produzido pelos estimadores MQ e AG
sao dados na figura 5. Os valores de média e varidncia
representativos do compromisso dado pelo fitness sao
apresentados na tabela 4. As respostas temporais pro-
duzidas pelo sistema real, minimos quadrados (MQ) e
estimador genético (AG) sdo dadas em figura 6.

E sabido que um modelo linear serd incapaz de represen-
tar o sistema real que é nao-linear. Neste caso, espera-se
que os modelos lineares identificados sejam os que me-
lhor aproximem o comportamento do sistema nao linear.
O identificador genético obteve o modelo descrito por
(14). J4 o identificador dos minimos quadrados obteve
o modelo apresentado em (15).

5.1 Analise dos Resultados

No 1°caso, como esperado, o modelo gerado pelo estima-
dor MQ nao foi capaz de representar todas as freqiién-
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0,01.275 +0,0074.2=6 + 0,000924.2~7 — 0,00001762.2~5

-1
Gl = 1—2,14271+1,30492=2 + 0,0963z3 — 0, 346724 + 0, 109725 — 0,010526
Cac 0,055
[1—(0,7064 £ 0,3111.5).271].[1 — (0,8678 &+ 0,0641.5).2~1]
Gt = (147,9210.271).(1 +1,0607.271).(1 — 1,2647.271)
[1—(0,6150 & 0,4297.5).271].[1 — (0,8785 & 0,1224.5).271]
Gac — 0,214
[1—(0,5352 =+ 0,5186.5).271].[1 — (0, 6485 & 0,1494.5).271]
(1+1,8072.21).[1 + (0,0382 £ 1,1641.5).2~ ]
Gug =

[1— (0,2890 + 0,3658.5).21].]1 — (0, 5487 + 0, 0842.).z~ 1]

Tabela 4: Compromisso entre polarizagdo e variancia.

Grafico do Saidas 1 Amostras

Estimador Média Variancia 0.4 , -
1 MQ -0.0229 0.0539 al - Setema real
AG 1.58x10~% | 2.11x10~%
9° MQ -0.1173 1.0701
AG 0.0203 0.0620

cias da planta, uma vez que a estrutura do modelo (3
zeros e 2 pares de pélos complexos conjugados) e do sis-
tema real sao incompativeis. Porém, o estimador gené-
tico produziu uma resposta temporal e frequencial bem

semelhante ao sistema real, mostrando-se capaz de cap- as—"
06 : .

Saidas do Processo

tar as dinamicas principais do sistema real, apesar das 0 50 100
limitacoes de ordem inerentes & estrutura do seu modelo Amostra

(2 pares de pdlos complexos conjugados). Além disso,
observa-se também que o modelo obtido pelo estima-
dor dos minimos quadrados é de fase ndo minima (ou
seja, apresenta zeros instaveis). O estimador genético
nao apresenta este problema, uma vez que nao é possi-

Figura 3: Resposta Temporal

150

vel se obter zeros fora do espaco de busca. Esta foi uma 14 Diagrama de Bode

restrigdo imposta no trabalho, porém a representacao !

proposta permite que se identifiquem sistemas de fase 12

nao minima através do aumento dos limites do espaco _

de busca para os zeros. 1|, Beemafed

Também no 2 caso, pode-se perceber que o estimador _%D'B

genético produziu uma resposta mais adequada que o B

método dos minimos quadrados como pode ser compro- o

vado nas figuras 5 e 6. Da analise da tabela 4, nota-se a4

que em ambos 0s casos o compromisso entre polarizagao

e variancia foi otimizado com o estimador genético. 0.2

6 CONCLUSAO K TS
Fregiiéncia

Neste trabalho um estimador de pélos e zeros utilizando
algoritmos genéticos foi desenvolvido. O modelo produ-
zido por este estimador possui uma estrutura (ordem)

Figura 4: Resposta Frequencial
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Grafico Erro entre Modelo e FPlanta

Amostras

Figura 5: Erro Mismatch

que minimiza o compromisso entre os erros de polariza-
¢ao e variancia deste modelo. Isto foi possivel gracas a
escolha da representacao dos individuos e da funcao de
fitness (ambas inéditas) desenvolvidas para o estimador.
As principais vantagens deste estimador sao:

e O método é uma alternativa confiavel e de facil
utilizacao aos métodos tradicionais de identifica-
¢ao nao-linear de parametros que sao baseados em
busca pelo gradiente e que apresentam problemas
de convergéncia, de mau condicionamento de ma-
trizes hessiana, e de tempo computacional, entre
outros.

e Evita-se a aplicacao repetida do estimador para di-
ferentes estruturas de modelo a fim de se descobrir
a ordem 6tima do sistema, isto é, além da estimagcao
de parametros, este método fornece diretamente a
estrutura do modelo de pélos e zeros a ser utilizado.

Para validagao do método, foram realizados estudos de
simulagdo. A partir da andlise dos resultados simulados
pode-se perceber que o estimador genético produziu re-
sultados satisfatorios quando comparado com o método
tradicional dos minimos quadrados, principalmente na
aplicacao em sistemas de ordem superior e nao lineares.
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