DOI: 10.48011/asba.v2i1.1423

Implementacao de evolugao diferencial modificada
para identificacao de sistemas a partir da resposta
em frequéncia

Matheus F. Santos* Fran S. Lobato ™ Pedro A. Q. de Assis ™

* Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Federal de
Uberlindia, MG, (e-mail: mifrsantos@gmail.com)
** Faculdade de Engenharia Quimica, Universidade Federal de
Uberlindia, MG, (e-mail: fslobato@ufu.br)
** Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Federal de
Uberlindia, MG, (e-mail: pedro.assis@ufu.br)

Abstract: The Differential Evolution algorithm (DE) stands out as one of revelant evolutionary
techniques employed to solve mono and multi-objective optimization problems. Despite this,
the algorithm can stagnate around a local optimum. In order to avoid this issue, the present
paper adopt chaotic search models to update DE parameters associated with an operator to
control the loss of diversity. This new algorithm was denominated as Differential Evolution
associated with Chaotic Search Models and Diversity (DE-CSMD). The proposed methodology
was employed to identify systems using a grey-box method, that is, parametric identification
based on input-output data and a pre-defined structure. The results show that, in systems
with a greater number of parameters to be identified, the DE-CSMD algorithm produces better
results compared to the classic method. However, the new operators introduced may hinder the
convergence of the algorithm in systems with few parameters to be estimated.

Resumo: O algoritmo de Evolugdo Diferencial (ED) configura-se como umas das importantes
técnicas evolutivas empregadas para a resolucao de problemas de otimizagdo mono e multi-
objetivos. Apesar disto, o algoritmo pode estagnar em torno de um 6étimo local. Para evitar
que isso ocorra, o presente trabalho utiliza modelos cadticos de busca para atualizacao dos
parametros da ED associado a um operador para controle da perda de diversidade. Esse novo
algoritmo foi denominado de Evolugao Diferencial associado a Modelos Cadticos de Busca e
Diversidade (ED-MCBD). A metodologia proposta foi empregada na identificagdo de sistemas
em um método caixa-translicida, isto é, identificagao paramétrica a partir de dados de entrada-
saida e uma estrutura pré-definida. Os resultados mostram que, em sistemas com um maior
nimero de parametros a serem identificados, o algoritmo ED-MCBD produz melhores resultados
em comparagao com o método classico. Entretanto, os novos operadores introduzidos podem
impedir a convergéncia do algoritmo em sistemas com poucos parametros a serem estimados.
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1. INTRODUCAO

A modelagem de sistemas de engenharia pode ser realizada
baseando-se em leis de conservagao, em relagoes empi-
ricas/constitutivas ou uma mescla entre essas (métodos
hibridos). A escolha do método a ser empregado depende
do conhecimento a priori que se tem do processo (Corréa e
Aguirre, 2004). Em sistemas mais simples, a determinagao
de estrutura e parametros do modelo pode ser realizada a
partir de leis e principios fisicos. Essa metodologia é conhe-
cida como modelagem caixa-transparente (Faleiros e Yo-
neyama, 2002). Como vantagem, os parametros e as varid-
veis relacionadas ao modelo apresentam significado fisico.
Contudo, a modelagem caixa-transparente tipicamente é
invidvel em sistemas complexos. Alternativamente, pode-

se definir um modelo a partir de dados experimentais de
entrada e saida. Essa técnica é conhecida como caixa-
opaca. Comumente os dados sao utilizados em um pro-
blema de otimizacao para determinagao de estrutura e
pardmetros (Corréa e Aguirre, 2004). Diferentes aplicagoes
envolvendo a modelagem do tipo caixa-opaca podem ser
encontradas. Por exemplo, a modelagem de quadricéptero
(Stanculeanu e Borangiu, 2011), motor de relutancia co-
mutado (Wahid et al., 2019), e de uma vélvula hidriulica
de controle direcional (Tgrdal et al., 2015). Todavia, é
possivel que as variaveis do modelo nao apresentem signifi-
cado fisico ou que o modelo seja composto por um ntimero
excessivo de parametros (Pearson e Pottmann, 2000).
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Os métodos do tipo caixa-transparente e do tipo caixa-
opaca podem ser vistos como dois extremos de técnicas de
modelagem. Qualquer técnica que nao se enquadre nesses
extremos é denominada de caixa-translicida. Nesse caso,
utilizam-se dados experimentais de entrada e saida, e o
conhecimento a priori do processo para caracterizar o
sistema (Corréa e Aguirre, 2004).

Em uma modelagem do tipo caixa-translicida, os para-
metros do modelo também podem ser computados por
meio da formulagao e resolugao de problema de otimizacgao.
Uma dificuldade consiste no fato de que na presenca de
atraso incerto, tal problema é ndo-convexo (Bjorklund e
Ljung (2003); Orlov et al. (2003)). Como consequéncia, a
solugao do problema pode ser um modelo associado a um
minimo local (Bjorklund e Ljung, 2003). Para resolver esse
problema, tem sido empregado na literatura algoritmos
evolutivos. Por exemplo, em Allawi et al. (2019) e Serrano-
Pérez et al. (2020) utiliza-se meta-heuristica, em Yang
e Seested (2013), e Shin et al. (2007), a resolu¢ao dos
problemas de otimizagao é obtida por meio de algoritmo
genético (GA - Genetic Algorithm). Dessa forma, foi possi-
vel identificar os parametros de uma fungao de transferén-
cia com estrutura previamente definida utilizando dados
das respostas de tempo continuo e em frequéncia. Como
desvantagem, o emprego da GA nfo garante a obtencao
do minimo global, além de requerer um grande ntimero de
avaliagoes da funcao objetivo (Raimann, 2007).

Nesse contexto, o presente trabalho tem por objetivo em-
pregar o algoritmo de Evolugdo Diferencial (ED), para
identificacao dos parametros de sistemas com atraso in-
certo. Uma desvantagem do uso da ED canonica é a
possibilidade de ocorréncia de estagnacao da populagao
em torno de um étimo local, bem como a convergéncia
prematura. Em ambos os casos, o algoritmo perde a ca-
pacidade de encontrar a melhor solucao para o problema
(Lampinen e Zelinka, 2000). Para amenizar o problema
propoe-se uma variante denominada de algoritmo de Evo-
lugao Diferencial associado a Modelos Cadéticos de Busca
e Diversidade (ED-MCBD). A nova abordagem evolutiva
consiste na associagao entre técnicas empregadas para pre-
venir a convergéncia prematura usando Modelos Cadticos
de Busca e um operador para aumentar a diversidade da
populacao ao longo das geragoes.

O restante do trabalho é organizado como segue. Nas
Segoes 2 e 3 sao descritos o método de identificacao e
o algoritmo de evolugao diferencial canoénico, respectiva-
mente. A Secao 4 apresenta os operadores introduzidos no
algoritmo de evolugao diferencial proposto neste trabalho.
Enquanto na Secao 5 encontram-se os resultados tedricos
e experimentais, bem como as discussoes. Finalmente, as
conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros sao apresen-
tadas na ultima segao.

2. METODO DE IDENTIFICACAO

Considere que a resposta em frequéncia da planta é co-
nhecida em determinadas frequéncias e que seja definida
uma estrutura para o modelo na forma de uma fungao de
transferéncia G,,(jw). E possivel calcular os pardmetros
de G,,(jw) minimizando-se a seguinte funcdo de custo (ou
fungao objetivo):

Wy
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sendo w as frequéncias analisadas na faixa [w;, w,], em
que os subindices I e u indicam as frequéncias inferior
(lower) e superior (upper), respectivamente. Mais ainda,
|G(w)| e £G(w) sdo os dados da resposta em frequéncia
de magnitude e fase, e Wy, (w) e Wr(w) sao sequéncias de
ajuste.

Como ja mencionado, a estrutura da fungao de transferén-
cia G,,(w) em (1) é previamente definida. Por exemplo,

K _
Gouls) = ——c 1 (2)
s+a
representa um sistema de primeira ordem com atraso.
Nesse cendrio, @ = [K a tz]T é um vetor de otimizacio
que é calculado resolvendo-se

min J(w) (3)
sujeito a
0cO, ©cRM (4)

sendo que @ e O representam o vetor de varidveis de
projeto no algoritmo de otimizagao composto por N,
parametros e o conjunto admissivel para tais parametros,
respectivamente.

O problema de otimizagao (2)-(3) serd resolvido utilizando
algoritmo de ED. Esse método de otimizagao é descrito a
seguir.

3. ALGORITMO DE EVOLUCAO DIFERENCIAL

O algoritmo de ED é uma abordagem evolutiva proposta
por Storn e Price (1997) para resolugao de problemas de
otimizagao. Essa metodologia possui uma concepgao pura-
mente matematica, isto é, é fundamentada em operagoes
vetoriais (soma e subtragdo) para a geracao de candidatos
em potencial no problema de otimizacao (Lobato, 2008).

No algoritmo de ED cléssico, o procedimento de otimi-
zacdo ¢ realizado por meio das seguintes etapas (Storn e
Price, 1997):

1. Definigao dos pardmetros do algoritmo de ED (tamanho
da populagao - T,, probabilidade de cruzamento - CR,
taxa de perturbacao - F, tipo de estratégia considerada
para a geragao de candidatos e critério de parada (geral-
mente o nimero maximo de geragoes - Ngpy)) e carac-
teristicas do estudo de caso em andlise (fungao objetivo,
varidveis de projeto, espaco de busca e parametros de
entrada do modelo em anélise);

2. Geracao de uma populagao inicial (de forma aleatéria)
com solugoes factiveis (delimitadas pelo espago de pro-
jeto definido) para o problema em questéo e cdlculo do
J(w) associados a cada um dos individuos;

3. Geragao de candidatos em potencial. Cada individuo
da populagéo (6;,i=1, 2, ...,Tp) serd um vetor alvo
0’ passivel de substituicdo. Para isso, selecionam-se



(aleatoriamente) trés individuos {6, 6, e 6,} = 0.
O primeiro vetor (8,) é denominado como genitor
principal, os outros d%is sao os genitores secundarios
(6, ¢86,);

4. Os genitores secunddrios sdo subtraidos (6, =6,-6,).
O resultado dessa subtracgao é ponderada pela taxa de
perturbagao F > 0, ou seja, O = F-6. Entao, calcula-se
o vetor doador fazendo-se @p =0,+6 . O precedimento
anterior representa o operador de mutagao no algoritmo
de ED. A Figura 1 ilustra essa etapa;

5. Na sequéncia, constréi-se um individuo teste @1 a partir
de 07 e Op. Mais especificamente, cada componente
de 61 ¢é tomada de @7 ou de Op de acordo com
uma probabilidade p. Caso p < CR, tal componente
¢ proveniente de @p. Senao, toma-se o valor de 6.

Essa etapa é denominada cruzamento. E importante
destacar que, idealmente, nao se deve constituir @t
com apenas elementos de 6p ou de 6] (esse ultimo
plausivel caso CR baixo). O ajuste CR deve favorecer
os elementos de @p para gerar uma diferenciagao da
populacdo e buscar o minimo global, caso @1 tenha
apenas elementos provenientes de @p, um elemento
deve ser substituido por um de 7.

6. Se o custo | associado a O7 for menor que o custo
relativo a @7, faz-se a substituicao. Caso contrdrio,
o vetor alvo se mantém na populacao. Essa etapa é
chamada de selegao;

7. Este procedimento é repetido até que algum dos crité-
rios de parada seja atendido.
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Figura 1. Procedimento para o cdlculo de um novo vetor
candidato a solugao no algoritmo de ED.

Como algumas das vantagens desta abordagem pode-se
citar (da Silva Oliveira, 2006): i) boas propriedades de
convergéncia; ii) possibilidade de tratar fungoes de custo
nao lineares e/ou ndo diferencidveis e multimodais; e
iii) poucos parametros de ajuste. Por outro lado, esta
técnica é passivel de estagnacao e convergéncia prematura,
conforme destacado por Zaharie (2002). Para aumentar a
capacidade do algoritmo de ED em evitar esses problemas,
este trabalho propoe a inser¢ao de dois operadores de
forma a moldar o algoritmo ED-MCBD. Estes buscam
aumentar a capacidade de exploragao do espaco de busca
do algoritmo de ED classico (Lobato et al., 2007). A
préxima secao apresenta a descricao destes operadores.

4. OPERADORES PARA AUMENTAR A
DIVERSIDADE DA POPULACAO

Os parametros de ajuste do algoritmo de ED classico
(F e CR) sdo tipicamente constantes. Entao, o usudrio
dessa técnica tem que, para cada estudo de caso, reali-
zar a analise de sensibilidade de tais parametros, mesmo
existindo uma faixa recomendada pela literatura (Storn e
Price, 1997). No presente estudo, F e CR sao atualizados
considerando Modelos Cadticos de Busca (Lobato et al.,
2007). A atualizagdo dos parametros F e CR ao longo da
otimizagao permite a prevencao da convergéncia prema-
tura e introduz diversidade na populagao. Essa técnica foi
implementada com sucesso na solugao de problemas de
engenharia (Coelho e Mariani, 2006).

Para fins de aplicacdo, considere que os parametros F e
CR sejam atualizados a partir dos seguintes modelos:

PnZI"'Fn—l(l_Fn—l) (5)

CRy=p-CR,1(1-CRy1) (6)

para 3,57 <pu<4, 0<F<1e0<CR<L

sendo que os subindices n e n—1 indicam valores anteriores
e atuais de F e CR. Neste caso, pode-se adotar como valores
iniciais para estes parametros dentro da faixa recomendada
pela literatura, isto é, F e CR dentro do intervalo [0,1)

(Storn e Price, 1997). E importante ressaltar que a faixa
para o valor u garante que a evolucao seja cadtica (Ott,
2002).

Como a populagao inicial é gerada aleatoriamente, ndo hé
garantia de diversidade. Desse modo, pode ocorrer conver-
géncia prematura. Para aumentar as chances do algoritmo
de ED escapar de um 6timo local, quando a diferenga
entre os valores da funcao objetivo do melhor e do pior
individuo da populagao, denotados respectivamente por
J*(w) e JP(w), for menor que uma tolerancia a, a popu-
lacao é gerada novamente. Nesse processo, o menor custo
encontrado J*(w) e o individuo associado sdo mantidos.

Vale comentar que a reinicializacao é suspensa quando
J*(w) < 1. Verificou-se que a reinicializagao pode prejudicar
a convergéncia nas proximidades do minimo global, que no
caso de (1) é zero.

Neste trabalho adota-se como critério de parada principal
o numero maximo de iteragoes (geragoes) Ngpn. Alter-
nativamente, é definido uma tolerancia € para o menor
valor da fungdo objetivo. Caso J*(w) < €, o algoritmo é
interrompido antes mesmo de atingir Nggy -

A ED-MCBD foi implementada utilizando a linguagem
nim (https://nim-lang.org) e estd disponivel no repo-
sitério: https://gitlab.com/mtfrsantos/projeto-de-fim-de-
curso-evolucao-diferencial. O algoritmo é descrito no flu-
xograma mostrado na Figura 2.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

O algoritmo proposto (ED-MCBD) foi comparado ao al-
goritmo ED classico em quatro estudos de caso com dife-
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Figura 2. Fluxograma do algoritmo ED-MCBD.

rentes niveis de complexidade. Os dois algoritmos foram
executados 50 vezes para estabelecer uma base de compa-
ragao. O primeiro problema exemplo consiste na identifi-
cacdo de parametros de um sistema de fase ndo minima
com atraso desconhecido, o segundo exemplo é também
um sistema de fase nao minima e atraso desconhecido
com um adicional de complexidade de um par de polos
complexos conjugados. O terceiro problema consiste na
identificacao de parametros de um sistema real, enquanto
o quarto problema foi a reducao de ordem de um sistema
de sétima ordem. Em todos os cenarios adotaram-se os
mesmos critérios de parada, e os seguintes parametros de
ajuste F = 0,6, CR=10,9 e u = 3,57 (para o ED-MCBD:
F(1)=0,6 e CR(1) = 0,9). Para fins de ilustracao, a Figura
3 apresenta a evolucao desses parametros ao longo de
30 geragoes. Nessa figura é possivel observar a flutuacao
destes parametros, o que pode, na teoria, introduzir maior
diversidade a populacao e, consequentemente, aumentar a
chance da metodologia proposta em obter a melhor solugao
em problemas de otimizagao.

Geracao

Figura 3. Evolucao dos parametros F e CR por geracao
para valores iniciais F(1) = 0,6, CR(1) = 0,9 com
u=23,57.

e Exemplo 1 - Sistema de fase nao minima com polos reais

Considere o sistema tedrico abaixo:

10,5(s=7) _,
G(s)= ———e** 7
(s) s(s+3) ¢ @
A identificagdo paramétrica foi realizada considerando a
seguinte estrutura:

S+ 2z

Gl = K s+ 72)

®

Logo o vetor de otimizacdo é @ = [K z; p; ps tq]”.

Os parametros de ajuste dos algoritmos (ED-MCBD e ED)
encontram-se na Tabela 1. A Tabela 2 apresenta as varia-
veis de projeto obtidas com a aplicacao da metodologia
proposta e do algoritmo de ED canonico. Nessa Tabela,
é possivel observar que a metodologia proposta convergiu
para uma mesma solucio, visto os valores médios (%) e dos
desvios-padroes (o) das varidveis de projeto, em relagdo
ao algoritmo candnico. Em todas as simulagoes observou-
se uma taxa de convergéncia de 100% para o algoritmo
ED-MCBD e 88% para o algoritmo de ED. Na pratica,
isso significa que a metodologia proposta foi capaz de
encontrar uma mesma solu¢ao, o que nao foi observado
para o algoritmo canonico.

A Tabela 3 apresenta informacgoes sobre os desempenhos
dos algoritmos no que tange o nimero de geragoes final (N.
geragdes), o nimero de avaliagoes da fungio de custo (N.
av. J(w)), o ntimero de reinicios (N. reinicios), geragao de
convergéncia (Ger. conv.) e o valor do custo étimo deter-
minado (J*(w)). Observa-se que, a metodologia proposta
convergiu para uma solucao similar em todos os testes.
Mais ainda, o valor étimo da fungao objetivo, o niimero
médio de avaliagbes da funcao objetivo, o nimero médio
de geragoes final foram significativamente menores. Por
outro lado, a geracao de convergéncia média, foi superior
a requerida pelo algoritmo ED. Isso se deve ao aumento
de diversidade introduzido, bem como ao numero de rei-
nicializagoes.

e Exemplo 2 - Sistema de fase nao minima com polos
complexos conjugados

Seja o sistema abaixo:



Tabela 1. Parametros considerados pelos algo-
ritmos ED-MCBD e ED para o Exemplo 1.

Parametro ED-MCBD ED

Tp 50 50

Np 5 5

NGEN 104 104

€ 1073 1073

@ 1073 -

Wi (w) 1 1

Wf((u) 1 1

pP1 ep2 [0 100] [0 100]
wy [0 100] [0 100]

£ 0 1] 0 1]

21 [-100 100] [-100 100]
K [-1000 1000]  [-1000 1000]
tg [0 50] [0 50]

Tabela 2. Parametros identificados para o

Exemplo 1.
Pardmetro  Xpp-McBD  ¥ED OED-MCBD __ OED
P 0 0,53 0 2,17
P2 3 8,04  3,27-1078 19,69
21 -7 -4,32  2,27-1077 14,99
K 10,5 58,21 4,38-1077 180,73
tg 2 2 2,18-107° 0,03

Tabela 3. Informacoes sobre o desempenho dos
algoritmos na identificagdo do Exemplo 1.

Pardmetro  Xgp-mMcBD  XED OED-MCBD __ OED

N. geragoes  1329,7 1839,98 186,57 3015,54

N. av. J(w) 66487 91999 9339,99 1,51-10°

N. reinicios 0,06 - 0,31 -

Ger. conv. 1103,72 592,11 184,18 125,55

T (w) 7,58-107% 214,97  1,87-107% 846,73
Gls) = 1512(s—7) 028 )

s(s+3)(s2+8,16s +144)

A identificacdo paramétrica foi realizada considerando a
seguinte estrutura:

Gnu(s)=K k) e St
(s+p1)(s+pa)(s2+ 2w, Es + wir)

(10)

Nesse cendrio, tem-se que 8 = [K z; p; py w, & t4]T.

Os parametros de ajuste dos algoritmos (ED-MCBD e ED)
encontram-se na Tabela 4.

O resultado da otimizagdo com ambos os métodos (ED e
ED-MCBD) pode ser verificado nas Tabelas 5 e 6.

Na Tabela 5 é possivel verificar que apenas com o ED-
MCBD obtiveram-se solucao similares para o problema de
otimizagao. Nos testes realizados, a taxa de convergéncia
da ED-MCBD foi de 100% contra 40% da ED. Isso
reforca que a ED convencional pode apresentar problemas
de convergéncia na presenga de um nudmero elevado de
parametros de busca.

Na Tabela 6 nota-se que, mesmo fazendo o uso de reinici-
alizacao, o numero médio de geragoes final e o niimero de
avalizacoes da funcao objetivo foram menores. Devido as
dificuldades de convergéncia do algoritmo de ED, o valor
médio de J*(w) foi superior ao encontrado pelo algoritmo

Tabela 4. Parametros de ajuste para o Exem-

plo 2.
Parametro ED-MCBD ED
Tp 50 50
Np 7 7
NGEN 15000 15000
€ 107> 107>
@ 1073 -
Win(w) 1 1
Wf(a)) 1 1
pP1€p2 [0 100] [0 100]
Wy [0 100] [0 100]
¢ [01] [01]
z1 [-100 100] [-100 100]
K [-2000 2000]  [-2000 2000]
tq [0 50] [0 50]

Tabela 5. Parametros identificados para o

Exemplo 2.

Parametro  Xpp-mMcBD  XED OED-MCBD___OED
P 1,14-10°1T 0 7,85-10711 0

P2 3 59,26 1,2-107% 47,88
wy 12 7,74 553-1073 3,65
£ 0,34 0,72 6,11-107% 0,33
71 -7 -24,59 3,71-1073 14,86
K 1512,1 1446,43 0,65 65,29
tg 2 2,03 2,08-107% 0,02

Tabela 6. Informagdes sobre o desempenho dos
algoritmos na identificagdo do Exemplo 2.

Pardmetro  Xgp-mMcBD  ¥ED OED-MCBD __ OED

N. geragoes  8542,98 10119,16  1888,31 5982,02
N. av. J(w) 427229 505958 94539,61 299101
N. reinicios 1,6 - 3,92 -

Ger. conv. 794426 2513,65  1896,75 357,38

T*(w) 5,9-1073 53,79 0,04 45,20

proposto no presente trabalho. Em contrapartida, a con-
vergéncia da ED, quando ocorre, se d4& em um nimero
menor de geragoes.

e Exemplo 3 - Identificagao de sistema a partir de dados
experimentais

O algoritmo proposto foi implementado na identificacao de
uma funcao de transferéncia para a dinamica de atitude
de um helicéptero com trés graus de liberdade. Os dados
da resposta em frequéncia foram retirados de Caregnato
(2018) e encontram-se descritos na Tabela 7. Cabe salien-
tar que tal dinamica é instavel em malha aberta. Os dados
da resposta apresentados sao de malha fechada.

Também vale comentar que em Caregnato (2018), a identi-
ficacao dos parametros foi utilizado o método dos minimos
quadrados (MMQ).

A identificacao foi realizada adotando-se a estrutura suge-
rida em Caregnato (2018):

K

G(s) =
) (s+p1)(s? + 2w, Es + w?)

(11)

O vetor a ser determinado pela otimizacao é composto por

GZ[K P1 Wy é]T



Tabela 7. Dados experimentais de resposta em

frequéncia retirados de Caregnato (2018).

Tabela 11. Erro absoluto dos algoritmos na
identificagao do Exemplo 3.

Algoritmo Erro absoluto de magnitude
ED-MCBD 0,328
ED 0,328
MMQ 0,386

w (rad/s) |Gljw)| _/G(jw)®
0,126 0,0450 5,758
0,251 0,9223  -11,66
0,377 08613  -12,74
0,503 0,9492  -13,25
0,628 0,8512  -15,48
0,943 0,8770  -21,60
1,257 0,8525  -25,20
2,513 0,7647  -44,64
5027 07295  -84,67
6,283 0,8771  -101,88
7,540 0,8262  -144,29
10,05 0,4043  -194,69

Os parametros de ajuste dos algoritmos (ED-MCBD e ED)
encontram-se na Tabela 8. O resultado da otimizagao com
ambos os métodos pode ser verificado nas Tabela 9 e 10.
Na Tabela 9 é possivel observar que os resultados dos dois
algoritmos sao praticamente os mesmos, inclusive as taxas
de convergéncia que foram de 100%. Na Tabela 10 observa-
se que a geracao média de convergéncia foi ligeiramente
menor no algoritmo de ED-MCBD.

Tabela 8. Parametros de ajuste para o Exem-

plo 3.
Parametro ED-MCBD ED
Ty 100 100
Np 4 4
NGEN 5000 5000
€ 1075 1073
a 103 -
Win(w) 1 1
Wy (w) 0 0
P1 [0 100] [0 100]
wy [0 100] [0 100]
£ 0 1] 0 1]
z [-100 100] [-100 100]
K [-1000 1000]  [-1000 1000]
tq [0 50] [0 50]

Tabela 9. Parametros identificados para o

Exemplo 3.
Pardmetro  fgp_mMcBp  XED OED-MCBD  OED
p1 3,41 341  2,22-10°15  2,22.1071°
wp, 8,32 8,32  533.1071> 533.10715
& 0,23 0,23 8,1-10717 1,13-10716
K 212,2 212,2 2,84-1071%  2,84.10714

Tabela 10. Informacgoes sobre o desempenho
dos algoritmos na identificacao do Exemplo 3.

Parametro  Xpp-mMcBD  XED OED-MCBD __OED

N. geragbes 5000 5000 0 0

N. av. J(w) 500000 500000 O 0

N. reinicios 0 - 0 -

Ger. conv. 14,52 17,02 7,05 6,4

T (w) 0,328 0,328 1,11-10716  1,11.10716

A Tabela 11 compara a soma dos erros absolutos de
magnitude a partir do modelo identificado utilizando o
MMQ e os algoritmos de ED. Nota-se que o emprego da
ED permitiu determinar uma funcao de transferéncia com
uma representatividade ligeiramente maior do que a obtida
em Caregnato (2018).

e Exemplo 4 - Redugao de ordem

Seja o seguinte sistema de sétima ordem com fase nao
minima (Skogestad, 2003):

(=0,3s+1)(0,085 + 1)

Gls) = (25+1)(s+1)(0,45+1)(0,25 +1)(0,055 +1)3

(12)

Como em Yang e Seested (2013), para reducdo de ordem
adota-se uma estrutura com dois polos reais e um atraso
incerto, isto é,

K
Gpls) = —————e 5l
" (s+p1)(s+p2)
Os parametros de ajuste dos algoritmos (ED-MCBD e ED)
encontram-se na Tabela 12.

(13)

Tabela 12. Parametros de ajuste para o Exem-

plo 4.
Parametro ED-MCBD ED
T, 50 50
N, 4 4
NGEN 104 104
€ 1075 1075
@ 1073 -
W (w) 100 100
Wi (w) 1 1
p1 e p2 [0 100] [0 100]
wy, [0 100] [0 100]
& [0 1] [0 1]
z [-100 100] [-100 100]
K [-1000 1000]  [-1000 1000]
tg [0 50] [0 50]

O resultado da otimizagdo com ambos os métodos (ED
e ED-MCBD) pode ser verificado nas Tabelas 13 e 14.
A Tabela 13 mostra que o algoritmo de ED foi capaz
de convergir para a mesma solugdo, enquanto com o
ED-MCBD, diferentes solugoes foram obtidas. Verificou-
se uma taxa de convergéncia de 100% para o algoritmo
canonico, contra 86% para o algoritmo modificado. Os
resultados observados mostram que o algoritmo de ED-
MCBD pode apresentar dificuldades de convergéncia na
presenca de um numero reduzido de parametros de busca.
E possivel que isso esteja associado a elevada diversidade
dos parametros e a um nuimero excessivo de reinicios,
como pode ser observado na Tabela 14. Além disso, a
reinicializa¢ao resultou em um elevado de avaliacoes da
funcdo objetivo e geracao de convergéncia média.

A Tabela 15 compara a soma dos erros absolutos de mag-
nitude e de fase a partir do modelo identificado em Yang e
Seested (2013), denominado GA Pulse-2, e dos algoritmos
de ED utilizados neste trabalho. Pode-se verificar que foi
possivel realizar a reducao de ordem com uma representa-
tividade significativamente melhor com o uso do algoritmo
ED cléssico.



Tabela 13. Parametros identificados para o

Exemplo 4.
Parmetro  ¥gp-mcBp  ¥ED  OED-MCBD _ OED
P 0,49 0,51 0,03 9,06-10714
P2 7,88 0,91 17,75 3,59-10713
K 3,37 0,46 7,42 1-10713
tq 1,01 0,9 027 1,44-10713

Tabela 14. Informacoes sobre o desempenho
dos algoritmos na identificacao do Exemplo 4.
Parametro

XED-MCBD __XED OED-MCBD ___OED

N. geragoes 10000 10000 0 0

N. av. J(w) 500263 500000 484,65 0

N. reinicios 5,26 - 9,69 -

Ger. conv.  1993,28 778,18 144751 116,5
J*(w) 1,48 0,08 3,47 2,63-10713

Tabela 15. Erro absoluto dos algoritmos na
identificagao do Exemplo 4.

Algoritmo Erro absoluto de magnitude e fase
ED-MCBD 123,09

ED 0,05

GA Pulse-2 1,18

6. CONCLUSOES

Neste trabalho um algoritmo de de Evolucao Diferencial
associado a Modelos Cadticos de Busca e Diversidade (ED-
MCBD) foi empregado para identificagdo de pardmetros
em um método caixa-translicida. As modificacées foram
realizadas para que uma maior diversidade fosse gerada
aumentando as chances de determinagao do minimo global.
Mais especificamente, introdugao de parametros cadticos
(Lobato et al., 2007) e reinicializagdo do procedimento
de minimizacao quando a diversidade for perdida. Dessa
forma, o espago de busca é melhor explorado possibili-
tando a obtencao de solugbes melhores. O método caixa-
translicida proposto foi avaliado na identificagao de para-
metros a partir da resposta em frequéncia.

Os resultados mostraram que em sistemas com menos
pardmetros desconhecidos (Exemplo 3 e 4) o ED-MCBD,
comparado ao ED, gerou resultados semelhantes (Exemplo
3) ou piores (Exemplo 4). Isso indica que uma diversidade
elevada pode impedir a convergéncia em casos mais sim-
ples. Contudo, quando os algoritmos sao aplicados na iden-
tificagdo de um maior nimero de pardmetros (Exemplos 1
e 2). Foi observado que o algoritmo ED-MCDB resultou
em um valor de custo 6timo significativamente melhor do
que o ED e um taxa de convergéncia de 100% em ambos
os Exemplos.

Trabalhos futuros podem investigar procedimentos para
atualizar dinamicamente o tamanho da populacao, isto
é, reduzir o numero de individuos quanto mais préximo
o algoritmo estiver da convergéncia, consequentemente,
diminuindo o custo computacional. Mais ainda, sugere-
se empregar uma técnica de meta-heuristica para resolver
o problema de otimizacao (3)-(4) e comparar com os
resultados aqui obtidos.
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