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A minha querida Bahia.



” Acho que ndo devernos comegar a discussao das questodes fisicas
sob o prisma das passagens das Escrituras, mas sim das
experiéncias e demonstragoes. Deus nao € menos
extraordinariamente revelado nas agdes da natureza do que nas
sagradas palavras da Biblia”

Galileu Galilei (1564-1642)
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Resumo

Este trabalho descreve a aplicagido de um algoritmo genético para a sintonia
de controladores DMC (Dynamic Matriz Control).

Sintonizar um controlador DMC consiste no ajuste de certos pardmetros
(horizontes de previsdo e controle, ponderacoes nas agoes de controle e nos
erros das safdas em relagio as respectivas referéncias). Este ajuste é realizado
normalmente por um especialista, a partir de sua experiéncia anterior na
utilizacdo do algoritmo.

Em vista disto, é proposta neste trabalho, uma metodologia que possa
dar ao usudrio bons valores para os parametros do controlador DMC. Es-
ta metodologia de sintonia utiliza um algoritmo genético que seleciona um
conjunto restrito de valores para os horizontes de previsao e controle do al-
goritmo DMC. O ajuste das ponderagdes é feito de forma iterativa, a partir
da observacio da resposta do sistema em malha fechada. Este algoritmo é
completamente independente da natureza do processo a ser controlado pelo
algoritmo DMC, sendo igualmente valido para a simulagao de processos com
modelos lineares e nao lineares.

A metodologia proposta foi utilizada na sintonia de dois processos: uma
coluna de destilacao de alta pureza e uma coluna fracionadora de dleo pesado.
Os resultados obtidos permitiram avaliar o desempenho do algoritmo genético
utilizado na sintonia dos controladores DMC.



Abstract

This work describes the application of a genetic algorithm to the tuning of
DMC (Dynamic Matriz Control} controllers.

Tuning a DMC controller consists of adjusting some parameters (predic-
tion and control horizons, weights for the control actions and for the errors
between the outputs and corresponding reference signals). This adjustment
is generally achieved by an expert, based on his past experience using the
algorithm. .

In this work is proposed a methodology to give the user good values for the
DMC controller parameters. This methodology uses a genetic algorithm to
select a small set of values to the prediction and control horizons of the DMC
algorithm. The weights’ adjustment is interactive, based on the observation
of the response for the closed loop system. This algorithm is completely
independent from the nature of the process to be controlled by the DMC
algorithm, being equally valid for the simulation of processes with linear and
nonlinear models.

The proposed methodology was applied to the tuning of two processes:
a high purity distillation column and a heavy oil fractionator column. The
obtained results allowed an performance analysis of the genetic algorithm
used to tune DMC controllers.



"Capitulo 1

Introducao ao Controle
Preditivo

1.1 Introdugao

Este capitulo apresenta uma discussio geral sobre a técnica de controle pre-
ditivo, enfatizando a sua posicao dentro dos sistemas de controle atuais, onde
a integragdo de diversos niveis hierdrquicos de automacio se faz necessaria
para o alcance de objetivos econémicos e a satisfacio de critérios de desempe-
nho pré-estabelecidos {Garcia 88]. Uma vez que o algoritmo DMC ( Dynamic
Matriz Control) é uma técnica de controle preditivo, o estudo deste capitulo
visa dar uma visao global deste algoritmo antes do estudo de sua formulagio
matematica.

Os algoritmos de controle preditive pertencem a uma classe ou familia
de algoritmos conhecida como MPC (Model Predictive Conirol) [Garcia 89].
Estas estratégias de controle utilizam, de forma explicita e direta, um modelo
identificavel do processo para se fazer previsoes das varidveis de saida. Estas
previsbes sao incorporadas a uma fungio custo pré-estabelecida, que deve ser
otimizada. _

Em 1978, Richalet desenvolveu o algoritmo MPHC (Model Predictive
Heuristic Control), cuja implementacio computacional resultou no softwa-
re IDCOM (Identification Command) [Richalet 78], que é referenciado como
o préprio algoritmo MPHC [Martin 81]. Este algoritmo utiliza um modelo
baseado na resposta ao impulso do processo para prever as saidas futuras e
calcular a agdo de controle. Um ano mais tarde, em 1979, Cutler e Ramaker
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Introducao ao Controle Preditivo 4

apresentaram o algoritmo DMC (Dynamic Matriz Control), muito emprega-
do em indistrias petroquimicas [Cutler 79] [Cutler 82]. Este algoritmo obtem
um modelo a partir da resposta ao degrau do processo e calcula a agao de con-
trole utilizando um modelo inverso da planta. Tanto o IDCOM como o DMC
calculam a lei de controle a partir de previsoes da saida em um horizonte lon-
go. Em 1987, Clarke apresentou o algoritmo GPC (Generalized Predictive
Control) dentro da filosofia dos controladores com horizontes longos de pre-
visao [Clarke 87] [Mohtadi 87] [Clarke 89]. Este algoritmo utiliza um modelo
CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrated Moving-Average) para pre-
ver as saidas do processo e calcula a lei de controle minimizando uma funcao
de custo semelhante a utilizada pelo algoritmo DMC.

A segunda secdo deste capitulo refere-se ao controle preditivo. A terceira
secdo aborda a posicao dos algoritmos de controle preditivo, em especial o
DMC, dentro dos sistemas de controle atuais. O capitulo é concluido com
uin resumo dos principais pontos abordados no decorrer do texto.

1.2 Uma Visao Geral do Controle Preditivo

As estratégias de controle preditivo presumem, inicialmente, a existéncia de
um modelo que represente a dindmica do processo a ser controlado. Geral-
mente, sao utilizados modelos de convolugio baseados nas respostas ao im-
pulso ou degrau [Clarke 87] [Garcia 88] [Garcia 89]. A figura 1.1 apresenta
a filosofia basica do conirole preditivo. Nesta figira, observa-se o comporta-
mento de um determinado processo, ao longo de um horizonte de previsdo
definido por p. O instante presente é definido por 4. Supondo a existéncia de
um modelo para o processo considerado, pode-se realizar previsdes das va-
ridaveis de saida y(k), ao longo do horizonte especificado, e calcular, a partir -
destas previsoes, as melhores agoes de controle m(k) que satisfazem a deter-
minados critérios de otimizacao. Geralmente, estas agdes sio calculadas para
somente uma parte do heorizonte de previsdo, definindo-se assim um horizon-
te de controle representado por M (M < p). Das acdes calculadas, somente
a primeira, relativa ao instante presente, é implementada no processo. Em
seguida, o instante k é incrementado de um intervalo de tempo e o procedi-
mento é repetido. Este incremento equivale a mover o korizonte de previsio
de um intervalo de tempo. Esta caracteristica, inerente ao controle preditivo,
¢ denominada de horizonte mdvel (moving horizon) [Clarke 87] [Garcia 88].
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Figura 1.1: A caracteristica de horizonte mével do controle preditivo.

Os esquemas de controle preditivo permitem o projeto de sistemas de con-
trole de alto desempenho, capazes de operar por um longo periodo de tempo
sem a interferéncia de especialistas [Garcia 89]). Exemplos de algoritmos de
controle preditivo sio: DMC (Dynamic Matriz Control), GPC (Generali-
zed Predictive Control), MAC (Model Algorithmic Control) [Mehra 81] e ID-
COM (Identification Command). Estes algoritmos apresentam uma estrutu-
ra interna de controle denominada IMC (Internal Model Control) [Levien 87]
[Morari 89].

1.3 O Controle Preditivo nos Slstemas de
Controle Atuais

O interesse pelas técnicas de controle preditivo se tornou maior para a indistria,
quando se percebeu que os sistemas de controle necessitavam garantir mais
do que simplesmente a manutencio de pontos de operacio. Tornou-se cla-
ro que, devido a condigdes de mercado muito dindmicas e imprevisiveis, o
maximo desempenho de um conjunto de plantas somente poderia se tornar
efetivo através de uma integraciao de diversos niveis de automacgio, intima-
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mente vinculados ao processo de tomada de decisées. Desta forma, seria

possivel responder rapidamente as variagoes do mercado com o minimo de

investimento de capital [Garcia 88] [Garcia 89]. Os niveis hierdrquicos de au-

tornag¢ao que devem ser integrados dentro do processo de tomada de decisoes,

s&o os seguintes [Garcia 89] [Richalet 78]:

Medigoes e Controle Auxiliar: representa a obtencio e o monitoramen-
to das medigdes efetuadas em um processo, via instrumentagao. Inchu
o acesso a valores de varidvels de processo importantes como tempe-
ratura, pressao, fluxo, nivel, composicio, etc. O controle de sistemas
auxiliares (vélvulas servo, por exemplo) também estd incluido neste
nivel zero de automagao. Para este tipo de controle em particular, os
controladores PID sdo bastante eficientes.

Controle: relaciona-se com a manipulagio dos graus de liberdade de um
processo, com o intuito de satisfazer determinados critérios de operacio.
Neste nivel um estd o controle dindmico de processos monovariaveis e
multivaridveis sujeitos a perturbagbes. Os controladores PID também
sdo encontrados neste nivel de automacao.

Otimizacao: refere-se 3 manipulagio dos graus de liberdade de um processo,
visando alcangar determinados objetivos econémicos da planta. Os set-
points das varidveis de entrada sao otimizados através da minimizacao
de funcbes custo, assegurando a qualidade e a quantidade da producao.
Fala-se em um nivel dois de automagso.

Logistica: determina a alocacao de matérias-primas e a definicao do sequen-
ciamento das operacbes envolvidas na planta, objetivando a maximi-
zagio de beneficios € 0 cumprimento do programa estabelecido pela
companhia. Aspectos de planejamento através de ferramentas de pes-
quisa operacional caracterizam este nivel trés de automacgio.

Os algoritinos MPC, e em particular o DMC, fazem parte do nivel um
de automacdo. A integracido destes algoritmos com os demais niveis de au-
tomagao se da pelos seguintes motivos [Garcia 89] [Richalet 78]

1. O bom desempenho dos algoritmos MPC depende de uma instrumen-
tagio e de um controle auxiliar eficientes (nivel zero).
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2. A otimizagio dos set-points das varidveis de entrada (nfvel dois) so-
mente € eficiente se tanto a instrumentacao quanto os algoritmos MPC
forem capazes de diminuir a variancia das saidas relevantes do processo,
fazendo-as convergir para os seus respectivos valores de referéncia.

3. O cumprimento de um planejamento da producdo com metas pré-
estabelecidas (nivel irés) depende da eficiéncia dos algoritmos MPC
e dos demais niveis de automacgao.

| 1.4 Sumaério

As técnicas de controle preditive MPC sdo caracterizadas pela ufilizagio di-
reta de um modelo identificavel do processo. Este modelo é empregado para
se fazer previsdes do comportamento futuro do processo em questio, ao longo
de um horizonte de previsdo definido. Agbes de controle correspondentes a
estas previsdes sdo calculadas ao longo de um horizonte de controle, sendo
que somente a primeira acgao € implementada no processo. Exemplos de algo-
ritmos pertencentes a classe MPC sio: DMC, GPC, MAC e IDCOM. Estes
algoritmos, e em particular o DMC, se enquadram dentro de uma estrutura
de controle dividida em niveis hierdrquicos de automacio que buscam levar
em consideracdo ndo somente aspectos técnicos, mas também econdmicos
0s quais, em conjunto, contribuem para a determinagdo do ponto étimo de
operagio de uma planta. |




Capl'tulo 2
O Algoritmo de Controle DMC

2.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se o algoritmo de controle DMC {Dynamic Matriz
Control) e discute-se aspectos relacionados com a identificacio do modelo do
processo a ser controlado e a sintonia destes controladores.

Em 1979, Cutler e Ramaker apresentaram o algoritmo DMC [Cutler 79]
[Cutler 82] como uma metodologia capaz de manipular restricdes operacio-
- nais nas variaveis de controle e saida de forma sistemética, durante o projeto

e implementacdo do controlador. Este algoritmo de controle multivaridvel é
adequado a processos com elevado grau de interacio entre suas varidveis,
~ordens elevadas e atrasos dominantes [Hawkins 88] [Cernik 91] [Houk 91}
[Finlayson 88]. Estas caracteristicas, aliadas & capacidade de manipular res-
trigoes, garantem a utilizacdo bem sucedida deste algoritmo na indistria
quimica e petroquimica [Hawkins 88] [Cernik 91] [Houk 91] [O’Connor 91]
[Cutler 88] [Finlayson 88]. '

O algoritmo DMC necessita de um modelo nominal obtido a partir da
resposta ao degrau do processo considerado. Uma vez conhecido o modelo, o
problema a ser resolvido pelo algoritmo DMC se resume & previsio da safda
do processo, utilizando o modelo, e & otimizacio de uma fungio objetivo
quadratica, sujeita a um conjunto de restri¢des, que considera os erros entre
as previsoes da saida e os sinais de referéncia mais os incrementos nas acdes
de controle [Garcia 88] [Prett 88].

A segunda secio deste capitulo apresenta o algoritmo DMC sem res-
trigbes. Na terceira secdo discute-se a inclusio de restricdes nas varidveis
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de saida e controle, e resolve-se o problema completo do algoritmo DMC. A
quarta e quinta se¢bes apresentam consideragdes sobre a identificacao do mo-
delo do processo e a sintonia de controladores DMC. O capitulo é concluido
com urm resumo dos principais pontos abordados.

2.2 O Algoritmo DMC sem Restrigcoes

Neste algoritmo as variaveis de controle e saida nédo estdo sujeitas a restri¢oes
operacionais, estando teoricamente livres para assumir quaisquer valores.

2.2.1 Critério de Otimizagao

O objetivo do algoritmo DMC multivaridvel é calcular as acdes de controle,
representadas por incrementos nas varidveis manipuladas, através da reso-
lucao do seguinte problema de otimizagao:

iug(k + 1) — ys(k ~F Nk, +

min
Am(k),...Am{k+ M ~1) &=

M : - '
T lAmE+ 1= DR, ey
onde:

e j(k + I) € R" é o vetor coluna das previsdes das varidveis de saida.
o y.(k + 1) € R é o vetor coluna das trajetérias dos sinais de referéncia.

o Am(k + 1 — 1) € R é o vetor coluna dos incrementos nas agdes de
controle. ,

¢ p define o horizonte de previsao.
e M define o horizonte de controle (Am(k + j) = 0 Vj > M; M < D).
o ||z ”20 representa o termo quadratico 27 Qz.

e =i, A; sdo matrizes diagonais de ponderacgdes para os termos quadréticos.
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A equagdo (2.1) pode ser escrita na forma vetorial como

gin [Pk +1) =Nk + DI+ [AMEBI @22)
onde:

E = diag|[ %, ...5,) (2.3)
A = diag[A; ... Ap] (2.4)

etk + 1] yalk + 1)
Yk +1) = : Volk +1) = : (2.5)

9(k + p) | | s(k + p)

Am(k)
AM(K) = o (2:6)
| Am(k + M — 1)

Para que este problema de otimizacio possa ser resolvido, é necessario
que se tenha um modelo nominal do processo, para se fazer as previsdes das
variaveis de saida. ' ‘

2.2.2 Modelo do Processo
O modelo de convolugio utilizado pelo algoritmo DMC é dado pela equagio

(2.7):

ylk +1)= is,— Aulk + 1 — i)+ w(k) - (2.7)

=1

onde:

e y(k) € R é o vetor coluna de saida no instante k.

e Au(k) € R® é o vetor coluna dos incrementos na entrada no instante £,
- incluindo os incrementos nas variaveis manipuladas e de perturbacio.
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e w(k) € N é um vetor coluna que representa o efeito de perturbagoes
aleatdrias.

e S; € R"** é a matriz resposta ao degrau no i-é€simo instante de tempo
contado a partir da aplicagao do degrau no processo.

Os coeficientes da matriz S; sio representados por s,,\*), significando a
resposta ao degrau no i-€simo instante, relativa a p-€sima varidvel de saida
e g-ésimna variavel de entrada.

Como o vetor de entrada Au(k) contem os incrementos nas varidveis
manipuladas Am(k) e de perturbagao Ad(k), a equagio (2.7) pode ser escrita
na forma:

gk + 1) =3 S Am(k + 1 — ) FSSuAd(k + 1 — i)+ w(k) (2.8)

f=y | . i=1

A equagio (2.8) é utilizada a seguir para o célculo da previsio da saida.

2.2.3 Equacgao de Previsio

Supondo que as varidveis de perturbagcGo ndo mudam de valor ao longo do
horizonte de previsio (Ad(k + 1) = 0; 1=1,2,...}), e podem ser mensuradas
no instante k, pode-se escrever a equagio {2.8), para um instante futuro k& +
[, da seguinte maneira: '

gk + 1) = S SmiAm(k + 1 — i)+ 3 Sa Ad(k + 1 — i) + w(k + 1 — 1)
: fa=] 1=l

Separando os termos referentes as contribuicées do passado e do futuro,
obtem-se:

yE+10) = 3 SiAuk + I — i)+ 50 Ad(k) + Sp Am(k + 1 — 1) + ... +
fm] ] )

+ Spmi—2 Am(k + 2) + Sm-1 Amk + 1) + SpuAm(k) + wk +1 - 1)

ou
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yk+ D) =9k+D+ SulAmk+1-1)+ ..+

+ Spi—z Am(k + 2) + Spu—1 Am(k + 1) + S Am(k) + w(k +1-1) (2.9)

onde

ik + D= Y SAulk + 1 — j)+ SaAd(k) (2.10)
J=i+1

A equagio (2.10) representa a contribui¢ao para as variaveis de saida, dos
incrementos passados nas variaveis de entrada até o instante k - 1, acrescida
da contribuicdao mais recente dos incrementos nas variaveis de perturbacio.
As demais parcelas da equagio (2.9) representam as contribuigdes do futuro.
Para a estimativa das perturbagdes aleatérias w(k + 1 — 1) em (2.9),
considera-se que estas perturbagdes se mantem constantes ao longo do ho-
rizonte de previsdo. Desta forma, sua estimativa é obtida pela seguinte e-

quacao:

bk + 1 — 1) = (k) = y(k) — §*(k) (2.11)
onde y(k) € o vetor medido da saida e y“*(k) é dado .pela equa.géb
§"(k) =3 8 Au(k — i) | (2.12)
i=1 ' ‘

A equagdo de previsdo do algoritmo DMC é obtida pela substituicio de
w(k + 1 — 1) por sua estimativa em (2.9), obtendo-se:

Gk + 1) =§(k+ 1) + S Am(k +1 — 1) + ..+

+ Spi-2 Am(k + 2) + Sp_a Am(k + 1) + S Am(k) + @(k) (2.13)

Fazendo-sel = 1,...,pem (2.13) e lembrando que Am(k + j) = 0 Vj >
M, pode-se escrever a equagio de previsdo, na forma vetorial, como -
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-

V(k + 1) = SAM(E) + Y (k + 1) + W(k) (2.14)
onde
gk + 1) w(k)
Yk +1)= : W(k)=| (2.15)
g*(k + p) w(k)
e a matriz dindmica do processo € definida como
[ S 0 O | ]
Smg S’m fes 0
S = : , L. Sm1 (2.16)
L Smp Smp—l e Smp-—-M-i—l .

2.2.4 Ciélculo das Acoes de Controle

A lei de controle é obtida, através da resolugao do problema de otimizacio
descrito pela equagio (2.2). Desenvolvendo-se esta equagao, obtem-se:

T, .-
PEDGE+1) - Xk + 1)]

A‘%ﬂj’(’“ +1) = Vlk + 1)

+ AM(E)T A AM(E) | (2.17)
Definindo-se o erro que atua no controlador DMC como
E + D =Vk +1) — Wk) — J(k + 1) (2.18)
e substituindo-se (2.14) e (2.18) em (2.17):

Jmin [SAM(E) - £(k + D] S[SAMK) — €k + 1)]

+ AM(E)T A AM(E)

Desenvolvendo a ultima equacio, tem-se que:
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Jmin AM(k) (STES + A)AM(K) + €k + 1) 2E(k + 1)
—AMEY STEE(R + 1) — £k + 1) =S AM(K)
ou, equivalentemente:
in, AM(k) (STES + A)AM(K) — 2AM(E)TSTZE(k + 1) (2.19)

. Resolvendo o problema dado pela equacio (2 19), através do Método dos
Minimos Quadrados, tem-se que:

AM(k)=(STES + A) ' STEE(k + 1) (2.20)

A equagcio (2.20) fornece os incrementos nas acdes de controle dentro do
horizonte de controle. Como somente a primeira agao ¢ aplicada, tem-se que:

Am(k)= [T 0 ... 0] AM(k) (2.21)
A equagio (2.21) fornece o incremento na agdo de controle a ser aplicado

Nno processo.

2.2.5 Resumo do Algoritmo DMC sem Restricoes

O algoritmo de controle DMC multivaridvel sem resirigoes pode ser resumido
COMOo segue: '

1. Obter o modelo do processo descrito pela equag&b (2.7).
2. Definir os horizontes de previsio e controle.
Definir as matrizes diagonais dadas pelas equagdes (2.3) e (2.4).

Construir a matriz dindmice dada pela equacao (2.16).

AN

Definir o vetor com as trajetdrias dos sinais de referéncia, descnto em
(2.5).
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6. Para cada instante %, faca:

(a) Calcular o vetor erro, descrito em (2.18), utilizando as equacdes

(2.10), (2.11) e (2.15).

(b) Calcular e aplicar o incremento na agio de controle definida pelas
~ equagdes (2.20) e (2.21).

Note-se que a cada iteragdo deste algoritmo, somente o vetor erro é atu-
alizado.

2.3 O Algoritmo DMC com Restricoes

O algoritmo DMC sem restrigdes define a estrutura bésica de controle DMC.
Quando existem restrigdes nas variaveis de controle e saida do processo con-
siderado, obtem-se uma nova estratégia de controle: o algoritmo DMC com
restrigées, denominado na literatura especializada, como algoritmo QDMC
(Quadratic Dynamic Matriz Control).

No algoritmo QDMC, sdo consideradas trés tipos de restrigdes [Prett 88):

Restrigoes nas Varidveis Manipuladas: representam limites rigidos nas
variaveis de entrada m(k), com o intuito de evitar problemas de satu-
racdo (em vélvulas, por exemplo). :

Restrigdes nos Incrementos das Varidveis Manipuladas: representam
limites rigidos impostos aos incrementos Am(k), mﬁuenczando direta-
mente nas taxas de variagdo de m(k). :

Restrigoes nas Varidveis de Saida: representam limites rigidos ou néo,
nas variaveis de saida, com o intuito de evitar valores demasiadamente
grandes. Estas restri¢des sdo de dois tipos:

Restrigoes nas Varidveis Controladas: definem limites para estas
varidveis, apesar dos desvios de seus valores de referéncia serem
minimizados na fungéo objetivo descrita pela equagio (2.1).

Restrigoes nas Varidveis Associadas: sio variaveis nio controla-
das que apesar de ndo possuirem valores de referéncia, devem ser
mantidas dentro de limites pré-definidos (=; = 0 para estas va-
riaveis, na equagao (2.1)).
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Estas restri¢oes podem ser descritas matematicamente, como segue:

Mipp(k) < I AME) + M(k — 1) < Mpign(k) (2.22)
AMig(k) < AM(k) < AMpign(k) (2.23)
Viewlk +1) < Yk + 1) < Vuigalk + 1) - (2.24)
onde: '
7 0 ... ©
I I...0 - m(k - 1)
I = Coe . Mk -1) = : ' (2.25)
11T m(k = 1)
mlow(k) ) ) mhfgh(k)
Mlow(k) = : Mﬁigh(k) = :
i m;ow(k + M - 1) mh,-gh(k + M — 1)
(2.26)
. Amlow(k)
AMiou(k) = :
L Amy(k + M — 1) |
[ Ampign (k) ] |
AMpign(k) = : (2.27)
' 1 Ampign(k + M — 1) |
ylow(k + 1) | yhfgh(k -+ 1)
:ylow(k + 1) = : i yh:'_qh(k. + 1) - : (2-28)
Yiow(k + p) : muigh(k + p)

A equacdo (2.26) representa os limites inferiores e superiores impostos
as varidveis manipuladas. As equagdes (2.27) e (2.28) representam limites
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analogos para os incrementos nas varidveis manipuladas e para as variaveis

de saida, respectivamente.
O problema de otimizagao a ser resolvido pelo algoritmo QDMC é entao

formulado como

min [Pk +1) = Wk + D['s + [AMEB) I, (229)

Mipu(k) < Iy AM(E) + M(k — 1) < Mpign(k)

AM[ow(k) < AMUC) < AMh,'gh(k)

View(k + 1) < Y(k + 1) € Vaignlk + 1)

Utilizando-se a equagéo (2.19), pode-se reescrever (2.29) no formato pa-
drio de um programa quadrdtico [Prett 88]:

in [AME T HAME)] ~ bk + 1T AM(E)

GAM®KB) > 3k +1) (230

onde a matriz hessiana € dada por

H=8T=ES + A (2.31)

o vetor gradiente é definido por

bk + 1) =28TEE(k + 1) (2.32)
e a matriz G e o vetor §(k + 1) sdo dados por
A

1r

-7 |
G=1| | (2.33)

-8
S
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Mk — 1) — Mpgn(k)
) Mlow(k) - M(k - 1)
G+ 1) = A (231)

W) + I*(k + 1) = Vuign(k + 1)
| Yiew(k + 1) — W(k) — I"(k + 1) ]

A solugao do programa quadratico descrito pela equagdo (2.30) fornece
os incrementos nas agoes de controle dentro do horizonte de controle. Como
somente a primeira agdo é aplicada, substitui-se o resultado de (2.30) em
(2.21), e obtem-se os incrementos para as varidveis manipuladas.

O algoritmo QDMC é resumido nos seguintes passos:

1.

ol W

Obtef o modelo do processo descrito pela equagio (2.7).
Definir os horizontes de previsao e controle.

Definir as matrizes diagonais dadas pelas equagdes (2.3) e (2.4).
Construir a matriz dinamica dada pela eQuagéo (2.16).

Definir o vetor com as trajetérias dos sinais de referéncia, descrito em

(2.5).

Obter as restri¢des estabelecidas pelo processo, descritas pelas equagdes
(2.22), (2.23) e (2.24).

Calcular a Hessiana definida em (2.31).
Para cada instante k, faga:

(a) Calcular o vetor gradiente e o vetor §(k + 1) descritos em (2.32)
e (2.34), respectivamente.
(b) Resolver o programa quadratico descrito em (2.30).

(c) Substituir o resultado do programa quadratico na equagio (2.21)
para obter o incremento na agao de controle.

(d) Aplicar o incremento, obtido no passo anterior, no processo.
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Note-se que a cada iteracdo do algoritmo QDMC, somente os vetores
h(k + 1) e g(k + 1) sdo atualizados no programa quadratico. Um cui-
dado muito importante que se deve ter neste algoritmo, é a verificagao
da consisténcia das restri¢des, evitando assim problemas de infactibilidade
[Prett 88].

2.4 Consideragoes sobre a Identificacao do
Modelo do Processo

A identificagio do modelo de convolucdo da equacao (2.7) se resume & deter-
minagao das matrizes resposta ao degrau S;, com o auxilio de um pacote de
software apropriado (por exemplo, o Matlab). O objetivo da identificacio
das matrizes resposta ao degrau das variaveis de perturbagio mensuréveis, é
realizar compensagdes feedforward, presentes no calculo do vetor y*(k + 1).

No modelo de convolugio, o somatério de termos € efetuado até um va-
lor N (ordem do modelo), a principio arbitrdrio. Na realidade, a partir do
momento em que o processo alcanca o estado de regime permanente, as ma-
trizes resposta ao degrau de (2.7) se estabelecem em um determinado valor
[Finlayson 88]. Assim, a ordem N ¢ definida como sendo maior ou igual ao
tempo de acomodagdo do processo [Prett 88]. Este procedimento, diminui
o esfor¢o computacional na identificacdo e posterior utilizacdo do modelo
dinamico.

A ordem N é fungio direta da ordem das equagdes diferenciais lineares
que descrevem a dinamica do processo. Quanto maior a ordem das equacdes
diferenciais, maior o valor de N. Desta maneira, o modelo descrito em (2.7),
permite considerar qualquer ordem para as equagbes diferenciais do processo,
mesmo sem conhecé-las, fazendo com que nao se fique restrito a aproximacoes
de primeira e segunda ordens, tipicas de aplicagbes industriais baseadas no
controle PID. Os pacotes de softwere de identificagdo utilizados nas apli-
cagOes do controle DMC, exploram esta caracteristica [Cernik 91] [Cutler 88] -
[Finlayson 88]. : .
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2.5 Consideragoes sobre a Sintonia dos Con-
troladores DMC

Os parametros que determinam a sintonia de um controlador DMC séo os

seguintes [Garcia 88] [Prett 88] [Georgiou 88):

As Ponderagoes ECE e MSF': as ponderagbes da matriz = sdo conheci-
das, na literatura especializada, pela sigla ECE (Equal Concern Er-
rors), enquanto que as ponderacoes da matriz A sdo designadas pela
sigla MSF (Moving Suppression Factors) {Cernik 91]. A importancia
relativa de cada um dos critérios especificados na fungio objetivo da
equagio (2.2), pode ser reforcada por um aumento nos valores dos
parametros ECE e MSF correspondentes [Garcia 88] porém, este re-
forco se torna dificil devido as interacgGes entre as varidveis do processo
[Garcia 88]. Aumentos nas ponderagbes ECE tornam o controle mais
rigoroso, diminuindo o erro entre a saida e sua referéncia [Cernik 91]
[Cutler 88]. Aumentos nas ponderagdes MSF diminuem os incrementos
nas variaveis manipuladas, tornando a resposta das variaveis de saida
mais lenta e suave. As ponderagdes MSF também afetam diretamente

a robustez do controlador DMC (MSF’s maiores aumentam a robustez)
[Georgiou 88]. :

Os Horizontes de Previsao e Controle: um valor elevado para o hori-
zonte de controle (e consequentemente para o horizonte de previsio,
pois M < p) geralmente melthora o desempenho do controlador DMC,
porém aumenta o valor dos incrementos nas variaveis manipuladas,

- reduzindo a robustez do controlador [Georgiou 88]. A determinagio
adequada dos horizontes de previsio e controle é fundamental para o
bom desempenho do algoritmo DMC. Observou-se que sintonizar um
controlador DMC fixando os horizontes € manipulando as ponderagoes
ECE e MSF, geralmente nao produz bouns resultados. Ja o procedimen-
to inverso torna o processo de sintonia mais factivel. Isto demonstra
que os horizontes de previsao e controle possuem uma importéncia re-
lativa maior que aquela atribuida as ponderaces ECE e MSF.

Além destes parametros, observa-se que as restrigées nos incrementos das
varidveis manipuladas influenciam diretamente na velocidade de resposta das
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varidveis de saida do processo considerado, possuindo uma agdo superior aos
pardmetros MSF. Valores muito altos para os incrementos nas varidveis mani-
puladas podem tornar o programa quadritico em (2.30) infactivel [Prett 88].

2.6 Sumadrio

O algoritmo DMC é uma estratégia de controle étimo adequada a sistemas
multivaridveis com interacoes, ordens elevadas e atrasos dominantes, que
podem ser descritos ou aproximados por um conjunto de equa¢oes diferenciais
lineares. A incorporagao de restri¢cdes operacionais nas variaveis de saida e
controle do processo e de compensacées feedforward aumentam a eficiéncia
do controle DMC. .

A ordem do modelo de convolugio deve ser no minimo igual ao tempo de
acomodacio do processo. Quanto maior a ordem das equacdes diferenciais
lineares que descrevem o processo, maior a ordem do modelo. Pode-se, por-
tanto, considerar qualquer ordem para as equagdes diferenciais do processo,
bastando aumentar ou diminuir a ordem do modelo de convolugio.

Os parametros de sintonia de um controlador DMC s&o: as ponderagoes
ECE e MSF e os horizontes de previsao e controle. O aumento das ponde-
racdoes ECE e MSF reforga a importancia dos critérios individuais da funcéo
objetivo do algoritmo DMC, contudo este reforgo se torna dificil devido as
interagdes entre as variaveis do processo. As ponderagbes MSE estao também
diretamente relacionadas com a robustez do controlador DMC. Um aumen-
to no valor do horizonte de controle geralmente melhora o desempenho do
controlador DMC, porém reduz a sua robustez. Os horizontes de previsao
e controle possuem uma importancia relativa maior que aquela atribuida as
ponderagbes ECE e MSF.

Além dos parimetros de sintonia, observa-se que as restri¢bes nos incre-
mentos das varidveis manipuladas influenciam a velocidade de resposta do
processo, sendo mais eficientes que os parametros MSF.



Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

3.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o algoritmo genético bdsico, ressaltando sua
utilidade como um algoritmo de busca aplicivel a determinados problemas
de otimizagao, onde nio se tem informagio sobre a continuidade e existéncia
de derivadas da fungio objetivo.

Os algoritmos genéticos sao esquemnas de busca e otimizagao baseados
em probabilidades [Michalewicz 90], que se mostram mais eficientes que as
técnicas de busca e otimizagao locais, baseadas no gradiente da fungao ob-
jetivo do problema, e aquelas baseadas em buscas puramente aleatérias,
quando estas técnicas sdo aplicadas a espagos de solugbes complexos. Es-
tes algoritmos sao insensiveis a forma da funcdo objetivo, sendo igualmente
eficientes em funcoes descontinuas, ruidosas, multidimensionais ¢ multimo-
dais [De Jong 80} [Goldberg 89] [Grefenstette 86]. Os algoritmos genéticos
sao eficientes na busca de regides de interesse dentro do espago de solugoes
[Goldberg 89].

A idéia principal dos algoritmos genéticos é, a partir de uma populagio
inicial de solugbes para um dado problema de otimizagdo, gerada aleato-
riamente ou segundo alguma heuristica [Grefenstette 86}, gerar populagdes
consecutivas de acordo com os seguintes passos |De Jong 80] [Goldberg 89]
[Grefenstette 86] [Park 94]:

1. Avaliar a qualidade de cada uma das solugtes da populacdo corrente
e, com base nesta informacao, definir probabilidades correspondentes

22
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para estas solucbes. As melhores solugdes terdo maior probabilidade de
serem selecionadas para a proxima populacao, enquanto que as solugdes
ruins terdo menor probabilidade de selecdo. Esta operacio de selecao
é realizada pelo operador genético reproducdo.

2. Enquanto o tamanho fixo das populacdes nao tiver sido alcancado, faca:

(a) Selecionar duas solugbes da populagio corrente, de acordo com as
probabilidades pré-definidas.

(b) Submeter estas solucdes aos operadores genéticos recombinacdio
(crossover) e mutagdo (mutation), gerando duas novas solugdes
que fardo parte da nova populagio e dardo ao algoritmo genético
opgoes de novos caminhos dentro do espago de solugdes.

Este processo é entao repetido para a mais recente populacio gerada, até
que um determinado critério de parada seja satisfeito. Este critério pode ser
[Grefenstette 86):

1. Determinagao de uma solugéo aproximada aceitivel para o problema.
2. Fixac3o do numero de populagdes a gerar.

Os algoritmos genéticos podem manipular, eficientemente, uma grande
quantidade de informacio acumulada sobre o problema, através de mecanis-
mos relativamente simples (0s operadores genéticos) [Grefenstette 86]. Sio
capazes também de explorar varias solugbes ac mesmo tempo (paralelismo),
ao invés de uma unica solugdo por vez, como nas técnicas tradicionais de bus-
ca e otimizagdo. Esta caracteristica permite aos algoritmos genéticos grande
capacidade de adaptacio a problemas diversos [De Jong 80} [Goldberg 89].

Os conceitos bésicos dos algoritmos genéticos foram desenvolvidos por
John Holland e colaboradores, sendo que o trabalho bésico sobre o tema foi a-
presentado pelo préprio Holland em 1975, com o titulo: Adaptetion in Natural
and Artificial Systems. Os estudos de Holland deram inicio & teoria de busca
e otimizacao genética [Goldberg 89] [Grefenstette 86). Desde entdo, os algo-
ritmos genéticos tém sido aplicados com sucesso em diversas dreas, tais como:
Pesquisa Operacional [Goldberg 89] [Croce 93], Biologia, Processamento de
Imagens, Ciéncias Sociais, Aprendizado de Médquinas [Goldberg 89], Légica
Nebulosa [Thrift 91], Identificagio de Sisternas [Keane 93] [Kristinsson 88]
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[Kristinsson 92] [Yang 94] e Controle {Park 94] [Fleming 93] [Michalewicz 90}
[Hunt 92] [Goldberg 85] [Fonseca 93] [Huntl 92] [Karr 92] [Kristinsson 92]
[Linkens 92] [Oliveira 91] [Porter 92} [Renders 92] [Karr 91].

A segunda secao deste capitulo apresenta o algoritmo genético bésico.
A terceira secao introduz o Teorema Fundamental dos Algoritmos Genéticos
que permite analisar o comportamento destes algoritmos. A quarta e quinta
segoes abordam solugbes para dois problemas comuns que ocorrem na imple-
mentacao de um algoritmo genético: fungdes objetivo que ndo obedecem a
certos requisitos exigidos pelo algoritmo genético (quarta se¢éo) e deficiéncias
do processo de selecdo (quinta se¢io). A sexta secdo apresenta uma estrutura
de codificacdo muito utilizada para as solugbes candidatas de um determina-
do problema. O capitulo é concluido com um resumo dos principais pontos
abordados em cada segao.

3.2 O Algoritmo Genético Bésico

Os algoritmos genéticos representam uma classe de procedimentos de bus-
ca e otimizacao, baseados nos mecanismos da genética .e selecio natural
[Goldberg 89] [Grefenstette 86]. Estes algoritmos manipulam populagdes for-
madas por cadeias de bils (strings of bits), as quais representam codificactes
de solugbes, dentro de um certo dominio de definigio do problema de otimi-
zagdo. A manipulagdo destas solugbes codificadas é feita pelos operadores
genéticos a partir da informagao fornecida pela funcio de selecio (fitness
function) utilizada pelo algoritmo genético [Goldberg 89] [Kristinsson 92].

3.2.1 - A Funcao de Selegao

A qualidade das solugdes de uma determinada populacio é avaliada por uma
Sfungdo de selegcdo. Quanto maior o valor da funcdo. de selecdo melhor serd a
solucdo associada a este valor. A func¢do de selecio avalia as solugdes dentro
do dominio dos nimeros reais. Contudo, como mencionado anteriormente,
as solugbes em um algoritmo genético estdo codificadas em cadeias de bits.
Desta forma, fica claro que antes da avaliagio de uma determinada solugao,
€ necessario que a mesma seja transformada para um nidmero real. Transfor-
magoes de cadeias de bits em nimeros reais e vice-versa representam técnicas
de codificagdo e decodificacdo de solugdes inerentes aos algoritmos genéticos.
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A funcdo de selegdo é a tinica fonte de informacgio de que dispde o algo-
ritmo genético sobre o problema de otimizagido, nao havendo a necessidade
de informacoes adicionais como a continuidade e a existéncia de derivadas
da fung¢ao objetivo do problema considerado. Para que uma funcao seja con-
siderada fung¢do de selegdo, os seguintes requisitos devem ser satisfeitos:

1. A fungio deve ser nao negativa.

2. Obter a solugao otima para o problema de otimizacao implica em ma-
rimizar a fungdo considerada.

Se a fungio objetivo do problema de otimizacio satisfizer os dois requisitos
supracitados, nada impede a sua escolha como fungdo de selecdo do algoritmo
genético. Quando a fung¢do objetivo ndo obedece aos requisitos supracitados,
realiza-se um mapeamento que a transforme em uma funcdo de selecdo.

3.2.2 Os Operadores Genéticos

Uma vez avaliada a qualidade das soluges da populacao corrente, o algorit-
mo genético utiliza-se dos seguintes operadores para gerar a nova populagao:
reprodugdo, recombinagdo e mutag¢do. Estes operadores desempenham dois
papéis importantes. Primeiro, preservando as solucbes de boa qualidade em
maior propor¢do que aquelas consideradas ruins (reprodugdo). Segundo, pro-
movendo a geragao de novas solugdes (recombinagdo € mulacdo), a partir
das ja existentes, dando ao algoritmo genético as seguintes caracteristicas
de grande importancia: a criacdo de novos caminhos dentro do espaco de
solugbes e a manutencio de um certo grau de diversidade entre as solucdes
geradas. Esta diversidade é importante, pois aumenta o nimero de novas
solugdes que podem ser geradas a partir de combinagbes das solucdes ja exis-
tentes.

O Operador Reprodugao

Este operador tem como objetivo selecionar cépias da populagio corren-
‘te para aplicacdo dos operadores recombina¢do e mulagdo. Uma das im-
plementagoes deste operador, amplamente utilizada em diversas aplicagoes,
¢ o Esquema de Amostragem Estocdstica dos Restos sem Reposicdo {Re-
mainder Stochastic Sampling without Replacement Scheme) [Goldberg 89}
[Kristinsson 92] que obedece aos seguintes passos:
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1. Calcular os valores da funcdo de selegdo f(z) para cada solucdo da
populacao corrente. '

2. Calcular o peso relativo de cada solugéo. Isto é, divide-se cada valor
de f(z) pelo somatério de todos os valores. Estes pesos relativos sdo
entdo utilizados como probabilidades de selecao {p) de uma cdpia das
correspondentes solugdes.

3. Calcular o nimero esperado de cépias E(x) (esperanca matematica) de
cada solugdo multiplicando os respectivos valores de p pelo tamanho
da populagio (n).

4. Gerar cdpias normais de cada solugio para a préxima populagio, em
numero igual & respectiva parte inteira de E(z).

5. Considerar as partes fraciondrias de E(z) como probabilidades de se-
lecdo de mais uma wénice cipia de cada solugio.

6. Enquanto o tamanho da préxima populagio for menor que n, faca:

(a) Para uma solugdo da populagdo corrente, escolher um mimero
aleatdrio entre zero e um.

(b) Se a parte fracioniria de Efz), referente a esta solugdo, for maior
ou igual ao nimero aleatério escolhido, acrescente uma cépia extra
da respectiva solugio na préxima populacio e retire esta solugao
da populagdo corrente.

7. Escolher, aleatoriamente, duas cépias de solugdes entre as normais € as
extras para a aplicagdo dos operadores recombinacdo e mutagdo.

A seguir apresenta-se um exemplo simples para ilustrar o funcionamento
do operador reprodugdo. Este exemplo também serd utilizado para ilustrar,
mais adiante, o funcionamento dos operadores recombinagio e mutagdo.

Exemplo 3.1 Deseja-se marimizar a fungdo objetivo g(z) = z? para valo-
res do pardmetro z dentro do intervalo inteiro [0; 31]. A fungio de selecio
€ a prdpria fungdo objetivo. Utiliza-se uma populacio inicial, gerada aleato-
riamente, com n = 4 solucoes.
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No. da || Cadeia | Parametro | Funcao de Probabilidade
cadeia || de bits z Selecao f(z) = 2* | p = fi/ i1 fi
1 01131 13 169 0.1444
2 11008 24 576 0.4923
3 01000 8 64 0.0547
4 10011 19 361 0.3085

Tabela 3.1: Passos iniciais da implementagio do operador reprodugdo.

Esperanga || No. de cépias || No. de copias Nova
E(z) = np normais extras Populacao
0.5776 0 : 1 01101
1.9692 1 _ 1 11000
0.2188 0 0 11000
1.2340 1 0 10011

Tabela 3.2: O Esquema de Amostragem Estocdstica sem Reposigdo.

A tabela 3.1 mostra os passos iniciais envolvidos na implementacéo do ope-
rador reprodugdo. Na segunda coluna tem-se a populacio inicial de quatro so-
lucdes aleatodrias. Na terceira coluna tem-se os valores inteiros do parametro
z, correspondentes as respectivas solugdes codificadas. O processo de codifi-
cacdo e decodificagio empregado neste exemplo é a simples conversao da base
decimal para a base binéria e vice-versa. As duas colunas restantes indicam
o calculo da fungdo de selegdo e das respectivas probabilidades de selecéo.

A tabela 3.2 mostra a complementacao da tabela 3.1. Na tabela 3.2, a
parte inteira dos valores da primeira coluna representa o nimero de cépias
normais. Ja a parte fracionaria representa a probabilidade de selecao de uma
unica copia extra. A 1ultima coluna da fabela 3.2 apresenta a nova populacgao
ap6s o operador reprodugdo. Note-se que a soma das cépias normais com as
cépias extras perfaz quatro elementos, mantendo portanto o mesmo nimero
de individuos para a préxima populacio. '
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O Operador Recombinacgao

O operador recombinacdo gera novas alternativas de solugbes, a partir da-
quelas ja existentes. Sua implementagao € feita de acordo com os seguintes
passos:

1. Selecionar, segundo o operador reproducdo, duas cadeias de bits de
comprimento k.

2. Selecionar, aleatoriamente, uma posigio nas cadeias dentro do intervalo
inteiro [1; k¥ — 1]. Esta posi¢do define o ponto onde haver4 a troca de
informac&o, sendo denominado de ponto de cruzamento (crossing site).

3. Preservar as partes das cadeias a esquerda do ponto de cruzamento e
trocar as partes a direita, dando origem a duas novas cadeias de bits.

Exemplo 3.2 Considera-se o mesme exemplo utilizado anteriormente pare
ilustrar a implementagdo do operador reprodugdo, supondo-se que as cadeias
de nimero um e guatro na tabela 8.1 foram escolhidas para sofrer a operacio
de recombinagdo. Define-se o ponte de cruzamento como sendo igual @ se-
gunda posicio das cadeias, contada a partir da esquerda. A figura 3.1 ilustra
a operagde de recombinagdo.

Recombinacao

I
it

S1 S 01011

01101

S2 = 10011 ' S’ = 10101

Figura 3.1: A operagdo de recombinacio.

O Operador Mutagao

As operagoes de reprodugdo e recombinagdo garantem a sele¢io das melho-
res solugdes, através da copia de cadeias e da troca de informacao entre
elas. Contudo, dentro deste processo, pode-se perder alguma informacio im-
portante, devido a ruptura de partes de cadeias potencialmente 1teis, em
operagdes de reprodugdo e posterior recombinagdo. Com o intuito de recupe-
rar esta informagao relevante, define-se o operador mutagde [Goldberg 89).
A implementagio deste operador é resumida nos seguintes passos:
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1. Selecionar, segundo o operador reprodugdo, uma cadeia de bits.

2. Escolher, aleatoriamente, um bit da cadeia selecionada e complementar
o seu valor, dando origem a uma nova cadeia de bits.

Exemplo 3.3 Considera-se. que a cadeia de nimero um, do exemplo con-
stderado para os dois operadores anteriores, foi selecionada para sofrer mu-

tacdo e que o bit a ser mudado de valor € o sequndo, da esquerda para a
diretta. A figura 8.2 ilustra a operagdo de mutagdo.

Mutacao
S =01101 | > S =00101

- Figura 3.2: A operagdo de mutagdo.

3.2.3 Os Parametros do Algoritmo Genético

Em um algoritmo genético, hd a necessidade de se especificar probabilidades
de ocorréncia para as operagoes de recombinac¢do e mutacdo. FEstas pro-
babilidades, juntamente com o tamanho fixo das populacbes geradas, sdo
parametros do algoritmo genético. A influéncia de cada um deles € analisada
~ como segue [Goldberg 89] [Grefenstette 86]:

Tamanho da Populacao (n): populagbes muito pequenas nio represen-
tamn amostras significativas do espago de solugdes para o problema de
otimizagdo, implicando em taxas de convergéncia rapidas para solugdes
pobres.. Por outro lado, populagbes grandes, apesar de representarem
amostras significativas do espago de solugdes € tornarem o processo de
busca do algoritmo genético mais informado, requeremn um tempo de
processamento maior, redundando em taxas de convergéncia maiores
para o algoritmo. Desta forma, o tamanho das populacées representa
um compromisso entre a quantidade de informacdo a ser manipula-
da pelo algoritmo genético e o tempo computacional necessério para
processar as informacdes [Potts 94].
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Probabilidade de Recombinagéo (p,): quanto maior a probabilidade de
recombinagao, mais rapidamente novas solucdes sao introduzidas nas
populagdes seguintes. Contudo, se a probabilidade de recombinagio
for muito alta, solugdes de alta qualidade podem ser modificadas pela
agao intensa do operador recombinagio, impedindo a sua selegio para
populagoes futuras e a consequente melhora destas solugdes. Por outro
lado, uma probabilidade de recombinacio muito baixa, pode levar o
processo de busca genética a um estado de estagnagao, devido & pouca
exploracao do espago de solugoes.

Probabilidade de Mutagio (p,,): a mutacao é um operador secundirio
que aumenta a diversidade das .populagdes geradas. Devido ao seu
carater intrinsicarnente aleatério, a operacio de mutacio deve ter uma
frequéncia restrita, em analogia com o que ocorre na natureza, onde
a probabilidade de mutagéo é menor que 0.1% [De Jong 80]. Desta
forma, uma probabilidade alta de mutagio resulta, essencialmente, em
uma busca puramente aleatdria [Kristinsson 92]. Uma probabilidade
baixa permite uma criagio restrita e desejavel de novas solugbes capazes
de aumentar a diversidade das populacdes geradas.

Schaffer [Potts 94] determinou as seguintes faixas de valores 6timos para
os parametros de um algoritmo genético:

o Tamanho da Populagio: entre 20 e 30 solucdes.
¢ Probabilidade de Recombinagéao: entre 75% e 95%.

o Probabilidade de Mutagéo: entre 0.5% e 1%.

3.2.4 Resumo do Algoritmo

O algoritmo genético pode ser resumido pelos seguintes passos [De Jong 80]
[Goldberg 89] [Grefenstette 86] [Park 94]:

1. Definir uma fungdo objetivo para o problema de otimizagio.

2. Redefinir, caso necessdrio, a fungdo objetivo para a forma -de uma
fungdo de sele¢io (fitness function).
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3. Definir os seguintes parametros para o algoritmo genético: o tamanho
das populagdes n, a probabilidade de recombinagao p, e a probabilidade
de mutacao p.,.

4. Definir um critério C de parada para o algoritmo genético.
5. Inicializar o contador de populagbes geradas: ¢ = 0.

6. Gerar uma populagio inicial P(t) contendo solugdes codificadas (ca,dek
as de bits) para o problema considerado.

7. Enquanto C nao for satisfeito, faca:

(a) Decodificar cada uma das soluges de P(t), calculando o valor da
fungdo de sele¢Go para cada uma delas.
(b) Inicializar o contador do niimero de solucdes da populagio: 7 = 0.
(c) Enquanto ¢ < n faga: |
i. Selecionar duas solugbes de P(t), segundo o Esquema de A-
mostragem Estocdstica sem Reposicéo.

il. Aplicar simultaneamente os operadores recombinacio € mu-
tagdo a estas duas solugdes, dando origem a duas novas so-
Iugdes (a cada bit copiado ou trocado durante a recombinacdo
¢ aplicado o operador mutagdo).

iii. Incluir estas duas novas solugdes em P(t + 1) e fazer i +
i+ 2.
(d) Fagat « t + 1.

8. Fim do algoritmo.

3.3 Teorema Fundamental dos Algoritmos
Genéticos.

A influéncia dos operadores reprodugdo, recombinacio e mutagio nos algorit-
mos genéticos é expressa matematicamente pelo Teorema Fundamental dos
Algoritmos Genéticos [Goldberg 89]. A demonstracio deste teorema é apre-
sentada no Anexo I.
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3.3.1 Definicoes

O enunciado deste teorema exige a introdugio prévia de algumas definigoes.
Sao elas:

Classe de Cadeias (Schema): conjunto de todas as cadeias de bits que
possuem uma ou mais posigoes fixas comuns. Por exemplo, a classe
H = %11 %0 x *1 engloba todas as cadeias que possuam os correspon-
dentes digitos um e zero nas posigoes fixas indicadas em H e qualquer
digito nas posi¢des preenchidas pelos asteriscos. O nimero de cadei-
as pertencentes & i-ésima populacao e que fazem parte da classe H, é
denotado por m({H,1).

Ordem de Classe: refere-se ao nimero- de posipées fizas em uma classe
H, sendo denotada por o(H). Assim, a classe H = *11 0 % *1 tem
o(H) = 4. : '

Comprimento de Classe: refere-se a distdncia entre ¢ primeira e a iltima

posicoes firas de uma classe H, sendo denotada por §(H). Para a classe
H = £11+0xx1 tem-se 6(H) = 6.

3.3.2 Enunciado do Teorema

Teorema 3.1 O nimero de cadeias da classe H contidas na (t + 1)-ésima
populagdo € estimado pela equacdo

it + 1) =m0 10— p o) (3)

onde:
o (H,t + 1): valor estimado do nimero de cadeias da classe H contidas
na (t + 1)-€sima populagdo.
o m(H,t): nimere de cadeias da classe H contidas na t-ésima populacdo.

e f(H): média dos valores da fung¢do de selecio de todas as cadeias da
classe H contidas na t-ésima populacéo.

o f: média da funcio de selegio para todas as cadeias da t-ésima popu-
lagdo. '
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e p,: probabilidade de recombinagdo.
® pn: probabilidade de mutacdo (de cada bit).

e k: comprimento des cadeias da classe H.

A equacgao (3.1) expressa matematicamente a influéncia dos operadores
reprodugdo, recombinacdo e mutagdo no algoritmo genético. A contribuigao
do operador reproducdo é obtida fazendo-se p, = pm = 0. As contribuictes
dos operadores recombinagdo e mutacdo sdo obtidas fazendo-se p,, = O e
pr = 0, respectivamente. Deve-se notar que como nao ha recombinacio e
muta¢ao sem reprodugdo, a contribuigio destes dois primeiros operadores leva
necessariaimente em conta a contribuicio do operador reproducdo.

Pela equagdo (3.1} conclui-se que classes de cadeias com valores f(H)
acima da média f, comprimentos §(H) e ordens o{H) pequenos, recebem
um ndimero maior de descendentes na préxima geracio. Estas classes sao
denominadas de blocos fundamentais (building blocks). Desta forma, pode-se
concluir que os algoritmos genéticos tém como objetivo principal selecionar
e recomnbinar os blocos fundamentais para dar origem a cadeias de qualidade
potencialmente maior.

3.4 Mapeamento de Fungoes Objetivo

Como dito anteriormente, a fun¢do de selegdo de um algoritmo genético
obedece a duas restricdes:

1. Achar a solugio 6tima para o problema de otimizacio implica em ma-
rimizar a funglo considerada.

2. A funcao deve ser ndo negativa.

Admite-se, de inicio, uma viola¢io da primeira restri¢io. Quando deseja-
se minimizar a fung¢do objetivo, trocar o sinal desta funcio nio resolve a
questdo porque nada garante a nio negatividade da fungdo objetivo. Utiliza-
se entdo o seguinte mapeamento:

¢ caso contrario

f(z) = { Craz — 9(2) se g(z) < Crgs (3.2)

Neste mapeamento, tem-se
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¢ f(z): fungio de selegio.
® g(z): funcio objetivo.

¢ Croz: coeficiente que pode ser o malor valor de g(z) observado até
aquele momento, ou o maior valor das dltimas k geragbes ou entao o
maior valor da fungao objetivo na populacao corrente.

Quando a segunda restrigao é violada, utiliza-se o seguinte mapeamento:

 caso contrario

() m{ Crin + g(z) se g(z) + Cpin > 0 ‘(3-3)

Neste caso, Cpin representa o major valor absoluto de g{z) observado, por
exemplo, nas tltimas £ geragbes ou na populagdo corrente.

3.5 Escala Linear para a Fungao de Selecao

0 uso de escalas melhora o processo de sele¢ao (operador reprodugdo) [Potts 94],
sendo utilizada para [Goldberg 89]:

1. Controlar o nimero de cépias das melhores solugbes para manter a di-
versidade das populagbes geradas, evitando problemas de convergéncia
prematura [Potts 94].

2. Corrigir problemas de falta de sensibilidade da fun¢do de selegao (a
fun¢ao varia pouco para solugdes boas e rums)

Uma das escalas utilizadas € a linear, dada por
ff=af+b (3.4)
Na equagdo (3.4), tem-se
o [ funcéo de selegao.
e [ fung¢ao de selecio em escala.

o a e b: coeficientes que definem a escala linear.
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O calculo destes dois coeficientes é feito com base nas seguintes condigdes:

fr=f (3.5)

fie = Coattf - (36)

A primeira condicao, dada pela equagéo (3.5), faz com que a média dos
valores da fung¢do de selecdo permaneca inalterada apds a aplicagio da escala.
A segunda condi¢do, dada pela equagio (3.6), define o melhor valor da funcdo
de selecdo em escala como um miltiplo da média f. Deste modo, ficam
definidos dois pontos da equagio (3.4), permitindo portanto o célculo dos
- coeficientes a e b. A figura 3.3 ilustra a escala linear.

f

i > f
f | f f
min max

Figura 3.3: Escala linear para a funcdo de selecdo.

A constante Cpup; € definida como o nimero esperado de copias do melhor
individuo da populacio corrente, na prézima gera¢do, como pode ser notado
pela substituicio da equagio (3.5) em (3.6). Tem-se entao, a segninte equagio
para uina populagao de n individuos:

ff ff )
oty = 1moz — g Lmae 3.7
It f’ . f,'? ( - )
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A constante Cp restringe, portanto, o nimero de cépias do melhor
individuo da populagao corrente. Valores comumente usados para esta cons-
tante variam dentro do intervalo [1.2; 2]. _

Como visto anteriormente, a defini¢io da escala linear implica na fixacéo
de dois pontos e posterior célculo dos coeficientes a e b. Contudo, a escolha
destes pontos pode acarretar um pequeno problema de inconsisténcia, como
ilustra a figura 3.4. Nela, observa-se o segmento de reta, tracado com a linha
mais fina, definido de acordo com os procedimentos normais da escala linear.
Percebe-se, claramente, que o pior valor da fungdo de sele¢do (frin) foi ma-
~ peado em um valor negativo, violando assim a restricdo de nao negatividade
exigida pelo algoritmo genético.

f’

f". ,__:/ . _ l > f
mm | f f f
min max

Figura 3.4: O problema da escala linear inconsistente.

Para contornar esta situagio, redefine-se os pontos fixos, necessirios ao
calculo dos coeficientes a e b, da seguinte maneira:

=7 | (3.8)

flmin = 0 (f - .fmin) . (39)
Assim, a iinica diferenga destes dois novos pontos para os anteriores, estd
na equacdo (3.9) que mapeia o pior valor da fun¢de de selecéo em zero.
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Isto faz com que o valor de Cpy, diminua (vide o segmento de reta tracado
com a linha mais cheia na figura 3.4), restringindo um pouco mais o niimero
esperado de cépias do melhor individuo da populacao corrente, na préxima
geragao.

3.6 O Cédigo Multiparamétrico Concatena-
do de Ponto Fixo | |

Uma das caracteristicas dos algoritmos genéticos é a manipulagao de estru-
turas codificadas (cadeias de bits), referentes a possiveis solugdes para um
determinado problema. A codificacio destas solucoes permite ao algorit-
mo genético separa-las em partes, as quais sao combinadas para dar origem
a novas solugtes. O Codigo Multiparamétrico Concatenado de Ponto Firo
(Multiparameter Concatenated Fized-Point Coding) representa uma. alterna-
tiva de codificacdo composta dos seguintes passos: :

1. Definir um intervalo real R = [Upnin; Unmas] de possiveis valores assu-
midos por um determinado pardmetro U.

2. Definir o intervalo inteiro 7 = [0; 2! — 1], onde I é o niimero de bits
utihizados para representar os valores assumidos por U.

3. Definir o mapeamento M : T — R, de acordo com a seguinte expres-
sao: ) '
i
r o= 2!—_{ (umaz - umin) + umin (3-10)
Na equagio (3.10),r € Rei € I. Esta eqﬁagéo executa um mapea-
mento linear de 7 em R. Note-se que para: = 0ei = 2/ — 1 tem-se,
respectivamente, r = Upin € 7 = Upaz. '

Nesta codificagao, o intervalo real fica discretizado, significando que ape-
nas um numero limitado de valores reais pode ser representado. Com uma -
quantidade de [ bits, representa-se 2' niimeros inteiros bindrios de 00...0 a
11...1, e obtem-se 2/ — 1 intervalos de discretizagfio. Para se calcular o valor
de cada intervalo de discretizagio, basta dividir R pelo niimero de intervalos.
Desta forma, tem-se que: '
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. uma.z' — umt'n
= W (3.11)
Na equacdo (3.11), = é chamada de precisdo do cédigo de ponto fizoe 1/x
é o nivel de resolugdo. ‘
Substituindo (3.11) em (3.10), conclui-se que:

T = 27 + Unmin (3.12)

O Codigo Multiparamétrico Concatenado de Ponto Fizo, dentro do con-
texto dos algoritmos genéticos, é utilizado como segue:

1. Converter cada uma das cadeias de bits da popufagéo corrente, da base
"~ binaria para a decimal, obtendo uma série de numeros inteiros, cada
um correspondendo a uma cadeia.

2. Fazer iigual a cada umn destes ndmeros inteiros e calcular os respectivos
valores de r através da equacdo (3.12). Estes valores de r representam
as solugodes no campo dos niimeros reais.

3. Utilizar os valores de r para calcular os valores da fun¢de de selecio
para as respectivas solugbes da populacio corrente.

4. Prosseguir com o algoritmo genético, aplicando os operadores repro-
dugdo, recombinagio e mutagdo, para dar origem a uma nova popu-
lagdo.

Até o presente momento, a codificagdo de ponto fixo estd restrita a ape-
nas um parametro real. Contudo, é possivel criar-se uma estrutura de cédigo
que envolva, a0 mesmo tempo, mais de um parametro real. Toda a discussio
anterior continua valida. A unica diferenca estd nas cadeias de bits. Elas
agora sao o resultado da concatenagio de vérias cadeias que representam,
individualmente, um dnico parametro real. Desta forma, cada parametro
pode variar dentro de um intervalo de valores reais diferente e ter uma pre-
cisdo de cédigo também diferente. Nesta situacio, quando se for efetuar a
conversdo de uma cadeia resultante de uma concatenagao, deve-se separar
as suas diversas partes (correspondentes a cada pardmetro real) e utilizar a
equagdo (3.12) para converter cada uma das partes, isoladamente. De forma
esquematica, tem-se [De Jong 80]:
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1. Sejam U, Us, ..., U, parametros pertencentes aos intervalos reais R;,
Ra, ..., Ry, respectivamente.

2. Valores nestes intervalos reais sio representados por cadeias de [y, [g,
..., &, bits, com precisdes my, 73, ..., 7, dadas pela equagio (3.11).

3. Desta forma, pontos em um espage n-dimensional sao representados
por cadeias de L = §.7_, I bits, com cada segmento representando
um valor dos n parametros Uy, Uz, ..., Us.

3.7 Sumario

Neste capitulo apresentou-se o algoritmo genético basico. Foram detalhadas
e discutidas as a¢des dos operadores reprodugdo, recombinagdo e mutacdo. A
" conclusao desta discussao resultou no Teorema Fundamental dos Algoritmos
(enéticos que ressalta a capacidade destes algoritmos de combinar solugoes
de qualidade superior para gerar novas solugdes potencialmente melhores.

Algumas técnicas utilizadas na implementagio computacional dos algorit-
mos genéticos também foram abordadas. Inicialmente, enfatizou-se as trans-
formacgbes matematicas aplicaveis a fungées objetivo para que estas sejamn
consideradas func¢oes de selegio. Em seguida, tratou-se dos problemas de
convergéncia prematura e de solugdes boas com valores da fungao de selecao
préximos da média f. Para soluciond-los, sugeriu-se a utilizagio de uma
escala linear para a fungdo de selegdo. :

O capitulo foi concluido com a apresentagio do Cddigo Multiparaméirico
Concatenado de Ponto Fizo, dando énfase A sua aplicacio dentro do contexto
dos algoritmos genéticos.



Capitulo 4

Sintonia DMC Utilizando
Algoritmos Genéticos

4.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se a aplicagdo de um algoritmo genético para a
determinacao dos horizontes de previsao e controle de um controlador DMC.
Um exemplo ilustra o desempenho do algoritmo proposto. _

A sintonia de um controlador DMC é€ feita por dois grupos de parametros:
as ponderacdes ECE, MSF e os horizontes de previsao e controle [Garcia 88]
[Prett 88] [Georgiou 88]. Utiliza-se o algoritmo genético para determinar
os horizontes de previsido e controle, permitindo-se um ajuste iterativo das
ponderacdes ECE e MSF pelo usudrio. Este algoritmo é completamente
independente da natureza do processo a ser controlado pelo algoritmoe DMC,
- sendo igualmente vélido para a simulacio de processos com modelos lineares
e nao lineares. Todos os programas desenvolvidos para as simulacdes foram
escritos na linguagem de programacio do Matlab.

Inicialmente, tentou-se desenvolver o algoritmo de sintonia para deteérmi-
nar os valores das ponderacbes ECE e MSF, fixando os horizontes de previsio
e controle com valores arbitrarios. Verificou-se entdo a ineficiéncia desta so-
lugao, devido & grande sensibilidade que o algoritmo DMC apresentava as
variagOes nos valores dos horizontes. Concluiju-se portanto, que como os ho-
rizontes tinham uma importancia relativa maior, eles deveriam ser. o alvo
principal do algoritmo de sintonia, ficando as ponderagoes ECE ¢ MSF fixas
em valores unitdrios. Nesta segunda fase, constatou-se que nem sempre era

40
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possivel uma sintonia adequada considerando apenas as varia¢bes nos hori-
zontes e mantendo fixas as ponderagdes. Concluiu-se entdo, que o algoritmo
de sintonia tinha que priorizar os horizontes e permitir também um ajuste
iterativo das ponderagoes.

Como descrito no capitulo 3, os algoritmos genéticos sio eficientes na de-
terminagao de regioes de interesse dentro do espago de solugoes [Goldberg 89].
O objetivo, portanto, do algoritmo genético aqui apresentado é determinar
uma regiao restrita de solugbes que representem os horizontes de previsio
e controle, dentro da qual pode-se escolher a solucdo essociade ao menor
valor da fungdo objetivo. Pequenas variages desta solugdo também podem
ser consideradas.

A segunda sec¢do deste capitulo apresenta o algoritmo genético para a de-
terminagao dos horizontes de previsdo e controle. A terceira secao apresenta
a aplicacdo deste algoritmo em uma coluna de destilagdo de alta pureza. O
capitulo é concluido com um resumo dos principais pontos discutidos.

4.2 O Algoritmo de Sintonia

O algoritmo genético para a sintonia de um controlador DMC, determinando
os seus horizontes de previsao e controle, apresenta as seguintes etapas:

1. Definir os intervalos inteiros de variagao dos horizontes de previsio e
controle.

2. Definir os parametros do algoritmo genético: tamanho da populagao
(n), probabilidade de recombinagéo (p,) e mutagio (p,,).

3. Definir 0 nimero de populacdes a serem geradas, excluindo a inicial
(mazpop): critério de parada do algoritmo genético.

4. Definir o tipo de controle DMC: com restri¢oes {QDMC) ou sem res-
trigoes.

5. Obter as restricbes estabelecidas pelo processo, no caso do controle
QDMC.

6. Considerar as ponderagoes ECE e MSF inicialmente unitarias, definir
o horizonte de simulacdo (H) e o intervalo de amostragem (7).



Sintonia DMC Utilizando Algoritmos Genéticos 42

7. Inicializar o contador de populacbes geradas: ¢ = 0.

8. Gerar uma populagio inicial aleatéria, contendo pares de horizontes de
previsio e controle (cada elemento da populagio é uma cadeia de bits
concatenada, representando os pares de horizontes segundo o Cddigo
Multiparamétrico Concatenado de Ponto Fizo).

9. Enquantoe ¢ < mazpop faga:

(a) Para cada par de horizontes da populacao corrente faca:
i. Simular o controle DMC no processo desejado ao longo do
horizonte H.
ii. Armazenar as respostas das variaveis de saida do processo.
iil. Calcular a seguinte fungio objetivo:

1 r N
9= =% 22 2 lu) ()| + aK (41
rN
onde:
¢ y;(t): resposta da j-ésima variavel de saida no t-ésimo
instante de simulacio.

Ys;{(t): valor de referéncia da j-ésima varidvel de saida no

l-€stmo instante de simulagio.

e 7 numero de varidveis de saida.

¢ N: nimero de instantes de tempo simulados. &

e K: mimero de instantes de tempo ndo simulados (H =
N + K). '

¢ a: fator de diversidade da fungdo objetivo (@ > 0) -

explicado mais adiante,

(b) Transformar os valores calculados da funcao objetivo em valores
de funcao de sele¢do, de acordo com o seguinte mapeamento:

fj = { Crazr =~ gi seg; < Craz j =1, .., tampop (4_2)

“ 10 caso contrario

onde:

® g;: j-€simo valor da fuﬁgé’o objetivo.
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e f;: j-ésimo valor da funcio de selegio.
¢ Chrpr = mMax g;

(c) Aplicar a seguinte escala linear aos valores de funcio de selecio
calculados:

fi=af;+b (4.3)
onde:

e fi: j-€simo valor da fungao de selecio apds a escala.

® a, b: coeficientes a calcular segundo apresentado no capitulo
3, considerando Cr,uiy = 2.

(d) Aplicar os operadores genéticos & populacio corrente, gerando u-
ma nova populagdo, e fazer ¢ «— ¢ + 1.

10. As melhores solugbes (aquelas com menor valor da fungio objetivo)
das populagdes geradas, representam uma regido de interesse para os
horizontes de previsio e controle, dentro dos intervalos de variacio
especificados. A melhor solugio desta regido é a candidata mais direta
a ser a resposta final para a sintonia do controlador DMC.

Como os intervalos de variagio dos horizontes de previsio e controle sio
inteiros, a precisdo do cddigo multiparamétrico fica automaticamente defini-
da, pois os intervalos sdo discretos por natureza.

As cadeias de bits que Tepresentam os pares de horizontes apresentam a
estrutura ilustrada na figura 4.1.

Cadeia de bitS

1101000111010
AN VRN /S

Horizonte de = Horizonte dé
Previsao (p)  Controle (M)

Figura 4.1: Estrutura codificada dos horizontes de previsdo e controle.
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Nesta figura, nota-se que os bits mais & esquerda representam o horizonte
de previsao, enquanto que os bits mais a direita representam o horizonte
de controle. Como o algoritmo DMC exige que M < p, caso o valor do
horizonte de previsdo seja menor que o valor do horizonte de controle, os
valores s&o trocados entre si apos a decodificagao da cadeia de bits.

Para sistemas monovariaveis (r = 1), a fungao objetivo definida em (4.1)
representa o erro absoluto médio observado na saida do processo durante N
intervalos de simulagdo mais uma parcela de ponderagido (o K). Para siste-
mas multivaridveis (r > 1), a funcéo em (4.1) representa a média de todos
05 erros absolutos observados nas saidas do processo durante N intervalos
de simulagdo mais uma parcela de ponderacio (a K). Esta parcela permite
que pares de horizontes de previsio e controle que nao apresentam os me-
lhores resultados, sejam aproveitados pelo algoritmo genético, por poderem
se transformar em boas solugbes pela simples mudanca de alguns poucos bits
em suas estruturas codificadas. Para estes pares o controle do processo se
torna instdvel apds alguns intervalos de simulagio, até o instante onde ocorre
a violagao das restrigdes operacionais nas varidveis de saida, tornando o pro-
grama quadratico do algoritmo DMC infactivel. Neste instante, a simulagio
é interrompida. Portanto, ao invés de descartar estas solugbes, o algoritmo
genético as mantem, penalizando os seus valores da fungio objetivo pela a-
di¢ao de um valor proporcional ao numero de intervalos que deixaram de
“ser simulados. (Quanto maior este nimero de intervalos, pior é a solugio.
Assim, em populagoes futuras, esta solugho ou é descartada definitivamente
ou recombinada para gerar outra solugio melhor.

A constante de proporcionalidade envolvida (@) é definida como o fator
de diversidade da fungdo objetivo, pois o seu valor influencia diretamente na
diversidade das populacoes geradas. Esta constante pode ser estimada da
seguinte maneira: o pior valor para a fungio objetivoem (4.1) é g = a H.
Um valor muito bom para esta fun¢io, com base nas simulagdes feitas, pode
ser estimado na ordem de ¢ = 0.1. Assim, supondo que o pior valor tem 99%
de chance de ndo ser selecionado para a préxima populagio, e que o valor
considerado muito bom tem 1% de chance de nio ser selecionado, tem-se, a
partir de uma regra de trés simples, que:

aH — 9%
0.1 — 1%
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99
=g |

Durante a sintonia, dois problemas podem ocorrer: os pares de horizontes
explorados pelo algoritmo genético geram muitas infactibilidades durante a
simulagao do controle DMC ao longo do horizonte H (caso se esteja utilizan-
do o algoritino QDMC), ou os valores da fungio objetivo para as melhores
solugdes das populagbes geradas se encontrarm altos. Nestas duas situacoes,
recomenda-se parar a sintonia e reinicia-la com valores maiores para as pon-
deragoes MSF. Desta forma, o controle DMC gera mudancas mais graduais
para os sinais de controle, melhorando a convergéncia das varidveis contro-
ladas para os seus respectivos sinais de referéncia.

Ao final da sintonia, a melhor soluc¢do da regido de interesse encontrada
pelo algoritmo genético, pode fornecer respostas ndo muito suaves para as
variaveis controladas. Neste. caso, recomenda-se, novamente, um aumento
nos valores das ponderagbes MSF. Desta forma, obtem-se respostas mais
suaves e bem comportadas, porém mais lentas. Outras solugbes da regido de
interesse ou pequenas varia¢des destas, também podem ser tentadas. Uma
vez ajustadas as ponderacdes MSF, pode-se repetir a sintonia com este novo
ajuste, buscando horizontes de previsio e controle que minimizem ainda mais
a funcao objetivo.

o (4.4)

4.3 Exemplo: Aplicagao no Controle de uma
Coluna de Destilacao de Alta Pureza

- Nesta se¢éo sdo apresentados os resultados da sintonia do algoritmo DMC no
controle de uma coluna de destilacao de alta pureza, ilustrando a metodologia
proposta. A figura 4.2 mostra o esquema da coluna. '

O modelo linear simplificado da coluna é dado pelas equag¢des [Morari 89]:

dYD } [ . 87.8 —B87.8 __|_ 1.4 dL

- Tleds 141945 14155 4.5

[dXB . 1+Ofsis 1—1—1{1;3425 - 1-:;;53 dv ( )
) ,

Yo =In 4.6

D T~ (4.6)

1
XB = In— ) (47)
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g
Vapor Condensador
do Topo e
i
Produto destilado
Alimentacao YD
ey H
| Vapor
— v
T
Produto do fundo Refervedor
X B |

Figura 4.2: Esquema da coluna de destilagio de alta pureza.

onde: -

¢ Yp: composicgao logaritmica do topo.

o Xp: composicao logarftmica do fundo.

® yp: composi¢io do topo (Variével'controiada).
e rp: composicdo do fundo {varidvel controlada).

o L: refluxo (varidvel manipulada).

V: fluxo de vapor do refervedor {varidvel manipulé,da,).

O controle DMC utilizado neste exemplo é sem restrigoes. Inicialmente,
foram feitas duas simulagdes do algoritmo genético. Na primeira simulagéo,
considerou-se as ponderacdes ECE e MSF unitérias, e os seguintes intervalos
inteiros de variagdo para os horizontes: p € [1;50) e M € [1;25]. Na
segunda simulagio, restringiu-se os intervalos de variacio dos horizontes para:
p € [1; 30l e M € [1; 2]. Esta restrigio f01 realizada com base nos resultados
obtidos na primeira simulacao.

Os dados utilizados para o algoritmo genético foram os seguintes:
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12 Simulagao 2% Simulagio

No. da Melhor || Melhor | Funcao || Melhor || Melhor | Fungao
populacao P M objetivo P M objetivo

0 20 1 2.119 23 1 2.113

1 20 1 2.119 23 i 2.113

2 20 1 2.119 21 1 2.099

3 20 1 2.119 22 1 2.098

4 20 1 2.119 22 1 2.098

5 23 1 2.113 22 1 2.098

6 23 1 2.113 21 1 - 2.099

7 23 1 2.113 21 1 2.099

8 23 1 2.113 22 1 2.098

9 24 1 2.135 22 1 2.098

10 24 1 2.135 22 1 2.098

Tabela 4.1: Duas simulagées iniciais do algoritmo genético para a coluna.

e Tamanho da“populagéo: n = 20.

e Probabilidade de recombinagio: p, = 80%.

Probabilidade de mutagdo: p,, = 1%. .

L

Critério de parada: mazpop = 10.

¢ Ponto de Operagio: yp° = 99% e z5° = 1%.

Horizonte de simulagio: H = 30.

Intervalo de amostragem: T = 1 minuto.

Fator de diversidade: o = 5% = 0.33.

A tabela 4.1 mostra a evolugio do algoritmo genético para as duas simu-
lacGes. , :
Os pares de horizontes apresentados na fabela 4.1 representam regides
restritas de pontos dentro dos intervalos de variagio especificados. Nas figuras
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4.3 e 4.4 tem-se o resultado da simulagao do controlador DMC para o melhor
ponto destas regides: p = 22 e M =

Comp. do Topo

S 10 15 20 25 30
Tempo (minutos)
- Comp. do fundo

15
Tempo {minutos)

Figura 4.3: Hespostas das varidveis controladas para p = 22 M = 1, ponde-
ragoes ECE’ e MSF unitdrias. :

Observa,ﬂse que as variaveis controladas tendem aos seus valores de re-
feréncia, porém nao de uma forma gradual e suave, levando o sistema em
malha fechada a uma condi¢do de instabilidade. Aumentou-se entéo os va--
lores das ponderagbes MSF para 2000 e observou-se a resposta das varidveis
controladas para os mesmos valores anteriores dos horizontes. As figuras 4.5
e 4.6 apresentam os resultados. )

Observa-se que as composicdes do topo e do fundo convergem para yp
= 98.79% e zp = 0.88% de forma suave e gradual. Uma vez obtido um
" ajuste das ponderacoes ECE e MSF, repetiu-se o processo de sintonia para
estes novos valores das ponderagbes, objetivando a obtencdo de horizontes
com um valor menor para a fungdo objetivo. Na primeira simulacio do
algoritmo genético, utilizou-se os seguintes intervalos inteiros de variacio
para os horizontes: p € [1;50] e M € [1;25]. Na segunda simulacio,
retringiu-se os intervalos iniciais para: p € [47; 60] ¢ M € [11; 16].

A tabela 4.2 mostra a evolugdo do algoritmo genético para as duas si-
mulagdes. Nesta tabela observa-se, pela primeira simulacdo, que a fungao
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4 ; : ; ; L
0 5 10 15 x = 30
Tempo (minutos)
Fluxo de Vapor do Refervedor

'
L
tn

]
0 & 10 15 0 -] 30
Tempo {minulos)

Figura 4.4: Sinais de controle para.p = 22 M = 1, ponderagées ECE ¢ MSF
unitdrias.

Comp. do Topo
i L 1
B0 80 100 120
Tempo {minulos)
Comp. do fundo
L} T T
80 $00 120

60
- Fempo {minutos)

Figura 4.5: Respostas duas varidveis controladas para p = 22, M = 1, pornde-
racoes ECFE unitarias e ponderagées MSF iguais a 2000.
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Refiuxo

Tompo {mindos)
Fhxe de Vapor do Retervedor
04 T 1

T

Tempo (minutos)

Figura 4.6: Sinais de controle para p = 22, M = 1, pondémgﬁes ECE u-
nitdrias e ponderagées MSF iguais a 2000.

objetivo tende a diminuir mais, caso o intervalo de variagio do horizonte de
previsao tivesse um limite superior maior que 50. Por isto, restringiu-se o
horizonte de previsao para o intervalo [47; 60] na segunda simulag3o.

Observa-se que houve uma diminuicio nos valores da fungao objetivo, em
comparacio com aqueles apresentados na tabela 4.1. Nas figuras 4.7 e 4.8
tem-se o resultado da simulagdo do controlador DMC para o melhor ponto
das regides apresentadas na tabele 4.2: p = 60 e M = 11.

Observa-se que as composicoes do topo e do fundo convergem para yp =
98.98% e 25 = 0.99%. Este resultado é melhor que o obtido anteriormente
(figuras 4.5 e 4.6). Portanto, a sintonia escolhida para o controlador DMC é:
p = 60, M = 11, ponderacdes ECE unitarias ¢ ponderagoes MSF iguais a
2000.
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- 12 Simulacao 2% Simulacao
No. da Melhor §j Melhor || Fungdo || Melhor || Melhor | Funcéo
populacao P M objetivo p M objetivo
0 40 11 1.699 59 12 1.602
1 46 16 1.678 59 11 1.597
2 47 16 1.675 59 11 1.597
3 47 13 1.656 60 11 1.593
4 50 16 1.667 60 11 1.593
5 44 16 1.684 60 11 1.593
6 50 - 16 1.667 60 11 1.593
7 50 16 1.667 . 60 - 11 1.593
8 46 11 1.662 60 11 1.593
9 49 11 1.646 60 11 1.593
10 50 13 1.643 60 11 1.593

Tabela 4.2: Duas simulacées adicionais do algoritmo genético para a coluna.

Comp. do Topo
H I -
40 60 80 100 120
Tempo {minutos)
Comp. do fundo
40 60 K- 100 120
Tempo (minutos)

Figura 4.7: Respostas das varidveis controladas para p = 60, M = 11, pon-
deragoes ECE unitdrias e ponderagdes MSF iguais a 2000.
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Tempo {minutos)

: Fluxo de Vapor do Retervedor
o4 T T T T

o 20 40 0 . 80 100 120
Tempo {minutos)

Figura 4.8: Sinais de controle para p = 60, M = 11, ponderagées ECE u-
nitdrias e ponderagdes MSF iguais a 2000.

4.4 Sumario

Neste capitulo, apresentou-se a aplicacdo de um algoritmo genético para a
determinagao dos horizontes de previséo e controle de um controlador DMC.
O objetivo do algoritmo é determinar regides restritas de pontos que repre-
sentam os horizontes de previsdo e controle. Dentro destas regides, pode-se
entdo escolher a solugdo associada ao menor valor da funcdo objetivo. Peque-
nas variagdes destas solugdes também podem ser consideradas. O algoritmo
permite ainda um ajuste iterativo das ponderagbes ECE e MSF, consideradas
inicialmente unitarias.

A fungido objetivo escolhida para o algoritmo genético, baseia-se nos erros
absolutos entre as varidveis de saida e os seus respectivos sinais de referéncia.
Pares de horizontes ruins sdo aproveitados pelo algoritmo genético, através
de uma penalizacido nos valores correspondentes da funcao objetivo. A ma-
nutencdo destes pares, com baixas probabilidades de selecio, aumenta a di-
versidade das popula¢bes, permitinde um melhor desempenho do algoritmo
genético.

A aplicacdo do algoritmo proposto a uma coluna de destilacio de alta
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pureza, visou demonstrar nao somente a eficiéncia do método, bem como a
maneira como este deve ser empregado.



Capitulo 5

Aplicagao no Controle do
Processo Shell

5.1 Introdugao

Neste capitulo, apresenta-se o controle do Processo Shell, utilizando-se o
algoritmo genético para a sintonia de controladores DMC. O Processo Shell,
descrito pela Shell Development Company, € uma coluna fracionadora de Sleo
pesado com objetivos e restrigdes de controle bem definidas [Prett 90].

O objetivo desta aplicagdo é ilustrar a utilizagdo da metodologia descrita
no capitulo 4, a um processo com restri¢bes operacionais em suas variaveis
de entrada e saida. ' .

A segunda secao deste capitulo apresenta a descricio do Processo Shell.
Esta se¢ao estd dividida em quatro subsegdes: modelo do processo, objetivos
de controle, restricdes de controle e perturbacdo no processo. A terceira
secao apresenta a aplicacdo do algoritmo genético no controle deste processo,
supondo ganhos fixos. Na quarta segfo, supde-se ganhos varidveis. A quinta
e ultima se¢do apresenta um sumaério com as conclusdes sobre os resultados
obtidos. '

5.2 O Processo Shell

A figura 5.1 apresenta o esquema da coluna fracionadora de éleo pesado. A
descrigéo do funcionamento desta coluna pode ser vista em [Prett 90].

54
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Refluxo no topo

Refluxo no meic

Figura 5.1: Esquema da coluna fracionadora de dleo pesado.

Para a aplicagido apresentada neste capitulo, considerou-se as seguintes
“variaveis de entrada e saida:

e Varidveis de entrada:

~ Varidveis manipuladas: fluxo de produto no topo (u;) e fluxo de
produto na lateral (us).

— Varidvel de perturbagio: refluxo no fundo (u3).

e Varidveis de saida: composicdo de produto no topo (y;) e composigio
do produto na lateral (y;). :

5.2.1 Modelo do Processq

As fungdes de transferéncia discretas que relacionam as varidveis de entrada
e salda acima, sio do tipo:

| (5.1)
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Fluxo no Fluxo na Refluxo no
” Topo (u1) || Lateral (us) Fundo (us)
K =4.05 K =177 K = 5.88
Composicao || d=7 d=17 d=7
no Topo ay = —0.9231 || ay = ~0.9355 || a; = —0.9231
(1) bo = 0.0198 bo = 0.0 bo = 0.0198
b, = 0.0571 b = 0.0645 by = 0.0571
K =5.39 K = 5.72 K =6.90
Composigao d=2>5 d=4 d=4 ‘
na Lateral Jl a; = —0.9231 || a; = —0.9355 a; = —0.9048
(v2) by = 0.0392 be = 0.0328 b = 0.0247
b, = 0.0377 b = 0.0317 |- & = 0.0705

Tabela 5.1: Coeficientes do modelo discreto do Processo Shell.

O intervalo de amostragem considerado para estas funcdes foi de 4 minu-
tos. A tabela 5.1 apresenta os valores dos coeficientes da equagao (5.1) para
todos os pares de varidveis de entrada e saida.

Os ganhos das fungdes de transferéncia da tabela 5.1 sdo incertos em
regime. Estas incertezas so apresentadas na tabela 5.2. Nesta tabela, —1 <
Ag; €151 =1,2,3,

5.2.2 Objetivos de Controle

Para a aplicacdo apresentada neste capitulo, os objetivos de controle sao:

e Manter a composigoes do produto no topo e na lateral dentro do inter-
valo (0.0 £ 0.005) em regime permanente.

e Minimizar o valor do refluxo no fundo.

5.2.3 Restricoes de Controle

As restrigbes sobre as variaveis de entrada e saida sdo as seguintes:
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Fluxo no Fluxo na Refluxo no
Topo (u1) Lateral (u») Fundo (u3)

Composicao
no Topo 4.05 4+ 211 A& || 177 4+ 0.39A¢e, || 5.88 4+ 0.59A¢;3
(y1)
Composicao
‘na Lateral || 5.39 + 3.29A¢, [ 572 + 0.57Ae; || 6.90 + 0.89Aey

(y2)

Tabela 5.2: Incertezas nos ganhos em regime do Processo Shell.

Os fluxos de produto no topo e na lateral estao restritos ao intervalo
[-0.5; 0.5].

Os valores do refluxo no fundo estdo restritos ao intervalo [-0.5; 0.5].

» As mudangas nas varidveis manipuladas estao limitadas ao maximo de
0.05 por minuto (0.20 por 4 minutos).

As composi¢bes do produto no topo e na lateral estio restritas ao in-
tervalo [-0.5; 0.5].

5.2.4 Perturbacao no Processo

A variavel de refluxo no fundo € considerada, nesta aplicagio, como uma
perturbagdo no processo. Contudo, um dos objetivos de controle é, justa- -
mente, a minimizag¢io do valor desta varidvel. Pelas restri¢des de controle, o
valor ideal para o refluxo no fundo seria -0.5, porém para que nio ocorresse
violacdo das restrigbes de controle, otimizou-se ¢ refluxo no fundo em -0.3.

Desta forma, resolveu-se perturbar o processo com o seguinte sinal: ‘

uz = —0.3(1 — e %23 (5.2)

Pela equacio (5.2), o refluxo no fundo converge para o valor -0.3 de forma

gradual.
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5.3 Controle do Processo Shell com Ganhos
Fixos

O controle DMC utilizado neste exemplo é com restrigoes (algoritmo QDMC)
e supde Ag; = 0; : = 1,2,3. Inicialmente, considerou-se as ponderacdes
ECE e MSF unitérias, porém observou-se que os pares de horizontes obtidos
pelo algoritmo genético, geravam muitas infactibilidades durante a simulagao
do controle DMC ao longo do horizonte de simulagdo. Resolveu-se entio,
reiniciar o processo de sintonia com valores maiores para as ponderacdes
MSF. Os valores escolhidos para estas ponderagdes foram iguais a 90.

Realizou-se duas simulagbes do algoritmo genético. Na primeira simu-
lagdo, os intervalos inteiros de variagdo para os horizontes foram: p € [1; 50]
e M € [1; 25]. Na segunda simulagio, restringiu-se os intervalos de variagao
dos horizontes para: p € [1;30] e M € [1; 2]. Esta restrigdo foi feita com
base nos resultados obtidos na primeira simulacao.

Os dados utilizados para o algoritmo genético foram os seguintes:

e Tamanho da populagdo: n = 20.

¢ Probabilidade de recombinagio: p, = 80%.

Probabilidade de mutagio: p, = 1%.

Critério de parada: mazpop = 10.

e Ponto de Operagao: 1:,° =0 e 3,° = 0.

¢ Horizonte de simmulacao: H = 25.

Intervalo de amostragem: T = 4 minutos.

Fator de diversidade: o = %52 = (0.396.

A tabela 5.3 mostra a evolugio do algoritmo genético para as duas simu-
lagGes. .

Os pares de horizontes apresentados na tabela 5.3 representam regides
restritas de pontos dentro dos intervalos de variagio especificados. Nas figuras
5.2 e 5.3 tem-se o resultado da simulagio do controle DMC para o melhor
ponto destas regides: p = 23 e M = 1.
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12 Simulagao 22 Simulagio

No. da Melhor || Melhor || Fungdo || Melhor || Melhor || Funcgao
populacao P M objetivo P | M objetivo
0 30 1 0.0953 24 1 0.0929

1 42 1 0.1020 24 1 0.0929

2 30 1 0.0953 24 1 0.0929

3 - 27 1 0.0937 24 1 - 0.0929

4 30 1 0.0953 23 1 0.0928

5 27 1 0.0937 23 1 0.0928

6 28 1 0.0942 23 1 0.0928

7 28 I 0.0942 23 i 0.0928

8 28 1 0.6942 23 1 0.0928

9 27 1 0.0937 24 1 0.0929
10 27 1 0.0937 24 1 0.0929

Tabela 5.3: Duas stmulagées do algoritmo genético para o Processo Shell com
ganhos fizos.

Comp. do Produio no Topo

] 50 100 150 20 250 300 350 400
Tempa {minutos)
Comp. do Produto na |, ateral

i 1 : i
50 00 15G 200 250 300 360 AG0
Tempo {minstos)

Figura 5.2: Hespostas das varidveis controladas para p = 23, M = 1, ponde-
ra¢bées ECE unitdrias e ponderagoes MSF iguais a 90.
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Fluxo de Produte no Topo

Tempo {minutos)
Flixo de Produto na Lateral

1 1 1 i

200 250 00 350 400
Tampo {minutos)

Figura 5.3: Sinais de controle para p = 23, M = 1, ponderagées ECE u-
nitdrias e ponderagées MSF iguais a 90.

Observa-se que as varidveis controladas convergem para y; = 0.0001 e
y2 = 0.0002, atendendo ao objetivo de controle; contudo, as curvas nio se
mostram suaves. As simulagbes demonstraram que aumentando-se os valores
das ponderagées MSF, néo se consegue uma suavizacio adequada, além de
tornar as respostas mais lentas. Optou-se entéo por pequenas variagdes nos
pares de horizontes contidos na regido de interesse encontrada pelo algoritmo
genético. As figuras 5.4 € 5.5 mostram o resultado da simulagéo para p = 23
eM = 2. .

Nota-se que as varidveis controladas convergem para y; = 0.0000 e
yz = 0.0001. As curvas estio mais suaves, porém houve um aumento de
aproximadamente 15% e 80% na variagio méixima de amplitude das compo-
sicbes no topo e na lateral, respectivamente.

Como dltimo teste, selecionou-se a melhor solugéo encontrada na primeira
execugdo do algoritmo genético (p = 27 e M = 1) e, como no caso anterior,
aumentou-se o horizonte de controle para 2. As figuras 5.6 e 5.7 apresentam
o resultado da simulacgao.

Nota-se que as varidveis controladas convergem para y; = 0.0000 e
y2 = 0.0002. As curvas sdo muito parecidas com as obtidas anteriormente,
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Comp. do Produito no Topo

_.GAi L L I : 1
50 50 100 150 200 20 500 350 400
Tempo {minuios)
Comp. do Produto na Lateral
005 — v Y T T
0
0.05
0t
.15
.02 EH Ed i i 1 ( 1
4] 50 100 150 o0 390 400

200
Tempe (minkitos)

" Figura 5.4: Respostas das varidveis controladas para p = 23, M = 2, ponde-
ragbes FCE unitdrias e ponderacées MSF iguais a 90. '

Fluxe de Produto no Topo

; : :
00 250 00 50 400
Tarmpa {minutes) .
Flmo te Produte na Lateral

)L
150

.15

200
Tempe {minutos)

Figura 5.5: Sinais de controle para p = 23, M = 2, ponderagées ECE u-
nitdrias e ponderacées MSF iguais a 90.
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Comp. do Produto no Topo
005 ; ; ! ! ;

50 100 150 200 250 200 350 400
. Tempt {minutos)
- Comp. do Produto na Lateral
005 i ! ; r T T i

«0.%

-6.15

50 100 150 200 250 00 350 400

0.2 P
Tempe {minutos)

Figura 5.6: Respostas das varidveis controladas para p = 27, M = 2, ponde-
ra¢bes ECE unitdrias e ponderagées MSF iguais a 90.

Fiuxo de Produto no Topo

0.5

200 250 300 350 400
Tempo (minutos)
Fixo de Produto na Lateral
015 : ; ! ! " T !

04

0.06+-

-0.05

0.1

200
Fempo {minutos)

Figura 5.7: Sinais de controle para p = 27, M = 2, ponderagées ECE u-
nitdrias e ponderagdes MSF iguais a 90. :
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porém observa-se uma diminuigio em torno de 13% na variacdo méxima de
amplitude da composi¢do no topo, e um aumento, de aproximadamente 33%,
no tempo de resposta da composi¢io na lateral.

Pelo critério do tempo de resposta das varidveis de saida, a melhor solucédo
encontrada é: p = 23, M = 2, ponderacdes ECE umtanas e ponderactes

MSF iguais a 90.

5.4 Controle do Processo Shell com Ganhos
Variavels

O controle DMC utilizado neste exemplo é com restri¢des (algoritmo QDMC)
e supde A g3 variando como mostra a figura 5.8. Por esta figura, nota-se que
Aes = —1 no intervalo [40; 200] minutos e zero nos demais instantes de
tempo. As ponderacgbes ECE continuaram unitarias e as ponderagoes MSF
foram mantidas em 90.

=00 A0 500
Tt {rimston)
Figura 5.8: Variagdo de Aej durante as simulagées.

Realizou-se duas simulagdes do algoritmo genético. Na primeira simu-
lagdo, os intervalos inteiros de variagio para os horizontes foram: p € [1; 50]
e M € [1; 25]. Na segunda simulagio, restringiu-se os intervalos de variacio
dos horizontes para: p € [1; 30l e M € [1; 5]

Os dados utilizados para o algoritmo genético foram os seguintes:

e Tamanho da populagio: n = 20.
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¢ Probabilidade de recombinagao: p, = 80%.

e Probabilidade de mutagao: p,, = 1%.

Critério de parada: mazpop = 10.
» Ponto de Operagao: y:.° = 0 e y.° = 0.

¢ Horizonte de simulacao: H = 40.

Intervalo de amostragem: T = 4 minutos.
o Fator de diversidade: a = %2 = 0.2475.

A tabela 5.4 mostra a evolugado do algoritmo genético para as duas si-
mulactes. Nesta tabela observa-se, pela primeira simulacio, que a funcio
objetivo tende a diminuir mais para valores do horizonte de controle pertos
de 1. Por isto, restringiu-se o horizonte de controle para o intervalo [1; 5] na
segunda simulagio.

Os pares de horizontes apresentados na tabelz 5.4 representam regides
restritas de pontos dentro dos intervalos de variagio especificados. Nas figuras
5.9 e 5.10 tem-se o resultado da simulacao do controle DMC para o melhor
ponto destas regides: p = 20 e M = 1.

Observa-se que as variaveis controladas convergem para y; = 0.0000
e y2 = 0.0002, atendendo ao objetivo de controle; contudo, as curvas de
resposta nao se mostram muito suaves. Visando suavizd-las mais, optou-
se pelo segundo melhor ponto encontrado pelo algoritmo genético, p = 24
€ M = 1, porém os resultados foram muito parecidos com os anteriores.
Optou-se entdo pelo ponto p = 23 e M = 2, presente na tabela 5.4 e
escolhido como o melhor ajuste para o controle do Processo Shell com ganhos
fixos. As figuras 5.11 e 5.12 mostram o resultado da mmulaga,o para p = 23
eM = 2.

Nota-se que as variaveis controladas convergem para y; = 0.0000 e
ys = 0.0002. As curvas estdo mais suaves, porém houve um aumento de
aproximadamente 43% e 36% na variacdo maxima de amplitude das compo-
si¢ées no topo e na lateral, respectivamente. Uma vez que estes aumentos de
amplitude respeitam as restri¢des operacionais e considerando que a solugio
p = 23, M = 2, ponderagbes ECE unitirias e ponderagdes MSF iguais a
90, € valida também para o controle com ganhos fixos, resolveu-se estabelecer
esta solugdo para o controle com ganhos varidveis apresentado nesta segao.
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1¢ Simulagao 2¢ Simulacao

No. da || Melhor }| Melhor || Funcao || Melhor | Melhor | Fungao
populacao p M objetivo P M objetivo
0 23 19 0.05077 20 1 0.03850

1 23 11 0.05083 24 2 0.05596

2 24 1 0.04476 23 5 0.05405

3 24 1 0.04476 23 2 0.05335

4 26 1 0.05063 19 2 | 0.05243

5 23 18 0.05077 23 2 0.05335

6 24 20 0.05186 24 2 0.05596

7 22 18 0.05120 23 5 0.05405

8 22 18 0.05120 21 5 1 0.05302

9 22 16 0.05120 21 2 - 1 0.04937
10 22 10 - || 0.05107 21 2 0.04937

Tabela 5.4: Duas simulacées do algoritmo genético para o Processo Shell com
ganhos varidvets. '

Comp. do Produto no Topo

100 200 300 400 500 600 700 800
Tempo (minutos)
Cemp. do Produto ra Lataral
0.05 L T T T T T

5 i ; i ; H ; i
[ 100 200 300 400 500 800 o0 800
Tempo {minutos)

Figura 5.9: Respostas das varidveis controladas para p = 20, M = 1, ponde-
ragées ECE unitdrias e ponderagées MSF iguais a 90.
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Fluio de Produto no T

T T T

04
0.3
o.2rf
0.1
cO 100 200 300 400 500 600 700
Tempo {minutos)
Fhuxo de Produto na Lateral

Figura 5.10: Sinais de controle para p = 20, M = 1, ponderagoes ECE u-

100 200

300 A0 500
Tempo {mirwtos)

nitdrias e ponderagées MSF iguais a 90.

Comp. do Prodite no Topo

0.05 T T 7 ! T
C M
=005+
-0t
0.5 : i H H ; ; ;
[ 100 200 300 400 500 800 700 800
Tempo {minutos)
Comp. do Produto ra Lateral
0.05 : ? A ; ?
300 400 500 800 700 800
Tempo {minutos)

Figura 5.11: Respostas das varidveis controladas para p = 23, M = 2, pon-
deragdes FCE unitdrias e ponderacoes MSF iguais a 0.
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Fiuxo de Produto no Topo

GO 100 200 300 400 500 800 00 800
Tempo {mintos)

Fluxo do Produto na Lateral

01 5 T T 1 T T H T

D.05H--% -

0.9 1 i I 1 1 1 L
|3} 100 200 300 40C 5600 6800 700 800
Tatpo {minutos)

Figurd 5.12: Sinais de controle para p = 23, M = 2, ponderagées ECE u-
nitdrias e ponderagées MSF iguais a 90. B

5.5 Sumario

Apresentou-se a aplicagdo do algoritmo genético, para sintonia de contro-
ladores DMC, a uma coluna fracionadora de éleo pesado, conhecida como
Processo Shell. Utilizou-se um modelo reduzido desta coluna em conjunto
com objetivos e restricbes de controle pré-estabelecidos.

Os resultados obtidos demonstram a rapidez com que o algoritmo genético
encontra uma regifo de interesse dentro dos intervalos de variacio dos ho-
rizontes de previsdo e controle. Além disso, constatou-se como alguns dos
pares de horizontes contidos nesta regido, e pequenas variacbes destes, for-
necem opgoes de sintonia para o controlador DMC.



Conclusoes e Perspectivas

Este trabalho descreveu a aplicagdo de um algoritmo genético para a sintonia
de controladores DMC. O resultado foi uma metodologia de sintonia que além
de fornecer bons valores para os horizontes de previsdo e controle, permite
um ajuste iterativo das ponderacées ECE e MSF com o objetivo de se obter
uma sintonia final para o controlador DMC. Esta metodologia, valida para a
simulagio de processos com modelos lineares e ndo lineares, foi aplicada no
controle de duas colunas com o objetivo de ilustrar a sua validade.

A aplicagdo do algoritmo genético para a sintonia de controladores DMC,
permitiu constatar a rapidez com que este algoritmo seleciona regides de
interesse que procuram minimizar a funcdo objetivo. O algoritmo genético é
bastante eficiente em restringir drasticamente o espago de solugbes para um
pequeno conjunto de pontos. Este conjunto d4 ao usudrio uma flexibilidade
maior para conjugar a otimizagao da fungao objetivo do algoritmo genético .
com a satisfacido de outros critérios (amplitude do sobresinal, tempos de
subida e resposta, etc.). ‘

Observou-se também que a maneira como a fungdo objetivo foi definida,
tornou o algoritmo insensivel ao problema de suavidade da resposta da saida.
Este problema esta diretamente associado aos incrementos nas agées de con-
trole. Quanto menores os incrementos nas agdes de controle, mais suaves sao
as curvas de resposta. Desta forma, aumentando-se as ponderagbes MSF,
e consequentemente diminuindo a magnitude dos incrementos nas acdes de
controle, consegue-se respostas mais suaves, porém mais lentas.

O algoritmo genético comprovou a maior sensibilidade as variagcoes nos
horizontes de previsdo e controle em relagdo as ponderacées ECE e MSF.
Sobre o ajuste destas ponderagdes, concluiu-se que as ponderagbes ECE ti-
veram a sua agdo incluida na funcio objetivo do algoritmo genético, ficando
com valores fixos unitarios. Ji as ponderagbes MSF foram sempre ajusta-
das para mais, com o objetivo de suavizar as curvas de resposta e dar mais
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estabilidade ao sistema de controle, caso fosse necessario.
Como perspectivas deste trabalho, sugere-se:

e Incorporar a fungao objetivo um termo envolvendo os incrementos nas
acoes de controle.

¢ Permitir a escolha da func¢do objetivo segundo critérios diferentes do
erro absoluto, tais como: erro absolulo vezes o tempo, erro absoluto
vezes o tempo ao quadrado, erro gquadrdtico, erro quadrdtico vezes o
tempo e o erro quadrdtico vezes o tempo ao quadrado (a inclusao do

tempo na fungao objetivo minimiza o tempo de resposta do sistemna em
malha fechada).

¢ Incorporar ao algoritmo genético mais um pardmetro a otimizar, repre-
sentando o valor a ser assumido por todas as ponderagoes MSF.

¢ Procurar na literatura resultados que permitam uma delimitacdo ade-
quada dos intervalos de variacio dos horizontes de previsao, controle e
ponderagGes MSF.

o Gerar um codigo executdvel para este algoritmo, objetivando nao so-
mente uma maior rapidez de processamento, mas tammbém a aplicacio
deste algoritmo na inddstria.



AneXo I: Teorema
Fundamental dos Algoritmos
Genéticos

A seguir determina-se o efeito de cada um dos operadores genéticos, combinando-
os posteriormente para se chegar 4 forma final do teorema.

Efeito do Operador Reprodugao

Para se determinar o efeito do operador reproducdo quando aplicado a uma
classe H, define-se: '

e fi(H): valor da fungdo de selegdo para a j-€sima cadeia da classe H
contida na i-ésima populacao.

e f;: valor da fungdo de sele¢do para a j-ésima cadeia da t-ésima popu-
lacéo.

® n: tamanho da populagao.

Logo:
N fH
o =z tl] (0.1
f=Zizh ©02)
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Deseja-se relacionar as varidveis m(H,t) com r(H,t+1). Para tanto,
considera-se a esperanca matemdtica como a melhor estimativade h (H,t + 1).
Desta forma, a partir das equagdes (0.1) e (0.2), tem-se que:

m(H,t 4+ 1) = n| J*‘ 1;(H)
_1 =] f.’n‘

A equacado (0.3) representa a influéncia do operador reprodug&o no algo-
ritmo genético. Por esta equagdo conclui-se que:

| = m(a,) L0 (H ) (0.3)

o Classes com valores f(H ) acima da média f (f(H) > f }, recebem um
nimero maior de cépias na proxima geracio.

e Classes com valores f(H) abaixo da média f (f(H) < f), recebem um

nimero menor de cdpias na préxima geracao.

Isto €, o operador réprodugde valoriza as solugoes de melthor qualidade,
atribuindo-lhes um valor esperado de cépias maior que aquele atribuido as
solugdes de qualidade inferior.

Efeito do Operador Recombinagio

A operacao de recombinacdo caracteriza-se pela ruptura de duas cedeias em
um determinado ponto, comn posterior troca de informacio entre elas. Esta
ruptura pode causar a destruicdo de uma das classes envolvidas na operacio.
As condicbes sob as quais este fato pode ocorrer sdo ilustradas com auxilio
de um exemplo.

Exemplo 0.1 Na figura 0.1, observa-se uma operagio de recombinagio a-
plicade a duas classes de cadeias, com o ponto de cruzemento escolhido na
terceira posicdo. Uma andlise das duas novas classes resultantes da operagéo,
permite concluir que a classe Hy foi destruida, pelo fato de suas duas posicées
fizas estarem em lados opostos ao ponto de cruzamento. Jd um subconjunto
da classe Hy sobreviveu, justamente pelo motivo inverso.

Este exemplo, apesar de particular, ilustra que classes com comprimentos
$(H') pequenos tém maiores chances de sobreviver, porque a probabilidade do
ponto de cruzamento ser escolhido entre duas posigdes fixas muito préximas,
é pequena. Seja: '
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]

Hl = * 1 *x % % ¢ ReCOIﬂbiﬂﬂ(‘;éa H1’ 1 %1 Q% *

Hzﬁ***élo** Hz’z***#**o>

Figura 0.1: O efeito do operador recombinacdo em classes de cadeias.

e p,;: probabilidade da classe H ser destruida.

s p,: probabilidade da classe H sobreviver.

A probabilidade de destrui¢ido de uma classe é igual ao produto das proba- |
bilidades de ocorréncia de recombinacio e de selegiao do ponto de cruzamento
entre as duas posi¢oes fixas da classe mais distantes entre si. Desta forma,
tem-se:

§(H ‘
Pd = Pr ""c"“("_“_"“"l' (0.4)
H
ps=1—pa =1~ p,k(__)}L (0.5)

Portanto, a influéncia do operador recombinagdo no algoritmo genético |
(considerando também a influéncia do operador reproducdo) é dada por:

é(H)

] (0.6)

m(H,t +.1) = m(H;t) f—(g)—{z -

Efeito do Operadof Mutacao

As posigdes fixas de uma classe a caracterizam completamente. Deste modo,
. para que uma classe H sobreviva, é necessério que todas as suas posicbes fixas
sobrevivam. A ocorréncia de mutagio em cada uma das posicoes fixas da
classe sao eventos independentes. Seja p,m a probabxhdade de sobrevivéncia
da classe H sob efeito de mutag¢do. Logo:

Pom = (1 — pp)° (0;7)

Devido ao fato da probabilidade de mutacdo ser naturalmente muito pe-
quena, pode-se reescrever a equacio (0.7), de forma aproximada, como



Anexo I: Teorema Fundamental dos Algoritmos Genéticos 73

Psm = 1 — o(H) pn (0.8)

Portanto, a influéncia do operador muta¢do no algoritmo genético (con-
siderando também a influéncia do operador reproducdo) é dada por:

m(H,t + 1) = m(H,t)I-%Q{I — o(H) pm] (0.9)

Efeito dos Trés Operadores Genéticos

A influéncia dos trés operadores genéticos € dada pela combinacao das e-
quagoes (0.3), (0.6) e (0.9). Desta forma, tem-se que:

8(H)

T 0 20— oitypal (00

f

Desenvolvendo a equacdo (0.10) e desprezando o termo com o produto
das probabilidades de recombinagdo e mutacdo, chega-se a

m(H,t + 1) = m(H,1)

6(H)

Mm(H,t + 1) = m(H,t)%{ﬂ[l TP

— o(H) pm) (0.11)

A equacdo (0.11) é a forma final do Teorema Fundamental dos Algoritmos
Genéticos.
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