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Resumo

O PID (Proportional Integral Derivative) é um dos controladores mais
utilizados na industria, e tem sido empregado em todo o mundo ao longo de décadas
em sistemas de controle industriais. Sua popularidade pode ser atribuida em parte,
ao seu desempenho robusto, em uma ampla gama de condigdes de funcionamento, e
a sua simplicidade funcional, que permite aos engenheiros opera-los de uma forma
simples e direta. Entretanto, sintonizar tais controladores com efetividade, representa
um desafio aos engenheiros de controle, uma vez que afeta diretamente a eficiéncia
do sistema. No contexto da industria moderna, o revés é ainda maior, devido a
complexidade dos processos envolvidos, em cujos quais, a presenca do Tempo Morto
e a Constante de Tempo do sistema, geram grande impacto em sua resposta. A
sintonia de controladores PID visa satisfazer algumas especificagoes impostas sobre
as caracteristicas de regime transitorio e estaciondrio da resposta do sistema que esta
sendo controlado. Geralmente, estas especificagdes recaem sobre os valores de Tempo
de Subida (Tr), Tempo de Acomodagao (Ts), Valor Méximo de Ultrapassagem (Mp)
e um valor maximo de Erro Estacionario aceitdvel (Ess). Dentro do escopo dos
problemas de controle que oferecem grande complexidade, seja pela impossibilidade
de se conhecer previamente a funcado de transferéncia do sistema, ou devido as suas
caracteristicas multivariaveis, diversas pesquisas tem sido realizadas no ambito da
otimizacao da sintonia dos controladores PID utilizando-se meta-heuristicas. Em
muitas situacgoes, o sistema PID nao pode ser modelado com precisao, e ainda
apresenta mau funcionamento na presenca de ruido ou perturbagoes externas devido
ao problema de ajuste de seus parametros que sdo desafiadores na pratica, por
dependerem de caracteristicas do ambiente. Neste trabalho, buscou-se avaliar o
desempenho do controlador PID sob o aspecto do Fator de Incontrolabilidade quando
sintonizado pelas heuristicas Algoritmo Genético (GA) e Otimizagdo por Enxame
de Particulas (PSO), as quais demonstraram ser mais eficazes em comparacio aos
métodos classicos de sintonia. Foram avaliados seis estudos de casos com Fatores de
Incontrolabilidade variados.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Enxame de Particulas, Métodos Clas-
sicos, Sintonia de Controladores PID.



Abstract

The PID (Proportional Integral Derivative) is one of the most used in industry,
and has been employed around the world for decades in industrial control systems.
Its popularity can be attributed in part, to its robust performance, in a wide range
of operating conditions, and their functional simplicity, which allows engineers to
operate them in a simple and direct way. However, tuning such controllers effectively,
represents a challenge to control engineers, since it directly affects the efficiency of
the system. In the context of modern industry, the setback is even greater, due to the
complexity of the processes involved, in which the presence of the Dead Time and
the Time Constant of the system, have a great impact on its response. Tuning of PID
controllers aims to satisfy some specifications imposed on the transient and steady-
state characteristics of the response of the system being controlled. Generally, these
specifications fall on the values of Rise Time (Tr), Settlement Time (Ts), Maximum
Value overshoot (Mp) and a maximum acceptable Stationary Error (Ess) value.
Within the scope of control problems that offer great complexity, either because of
the impossibility of previously knowing the transfer function of the system, or due
to its multivariable characteristics, several researches have been carried out within
the scope of optimizing the tuning of PID controllers using meta-heuristics. In many
situations, the system PID cannot be accurately modeled, and still malfunctions
in the presence of noise or external disturbances due to the adjustment problem of
its parameters that are challenging in practice, as they depend on characteristics
of the environment. In this work, we sought to evaluate the performance of the
PID controller under the aspect of Uncontrollability Factor when tuned by Genetic
Algorithm heuristics (GA) and Particle Swarm (PSO), which have been shown to
be more effective in compared to classical tuning methods. Six case studies were
evaluated, with varied Uncontrollability Factors.

Keywords: Genetic Algorithm, Particle Swarm, Classical Methods, PID Controller
Tuning.
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CAPITULO 1

Introducao

Na sociedade moderna, os sistemas de controle estao cada vez mais presentes em
diversas areas e aplicagoes, principalmente em ambientes industriais onde o desempenho
destes podem garantir ganhos elevados de produtividade, caso operem com eficiéncia, ou
podem causar perdas financeiras para as organizagoes, caso 0s Mesmos Nao sejam capazes

de atender aos requisitos de projeto.

Dentro deste contexto, um dos controladores mais utilizados na industria nacional
e internacional é o controlador Proporcional Integral Derivativo (PID), em uma pesquisa
realizada na década de 90, observou-se que, em mais de 11.000 malhas de controle analisadas
em diversas plantas (refinarias, plantas quimicas, de papel, entre outras), cerca de 97%
destas eram controladas com o PID (ASTROM; HDGGLUND, 1995). Atualmente, de
acordo com a consultoria Fortune Business Insights, 95% das malhas de controle em
plantas industriais continuam utilizando tais controladores (INSIGHTS, 2022). Segundo
relatorio apresentado, o mercado global de Controladores PID foi avaliado em US 1,42
bilhoes em 2021, e, espera-se que o mercado cres¢ca de US 1,52 bilhoes em 2022 para US
1,94 bilhoes em 2029, exibindo uma taxa de crescimento anual composta de 4,2% durante

o periodo de previsao.

Devido a atuacao conjunta das agoes proporcional, integral e derivativa, este é
capaz de atuar de forma direta e imediata no erro de controle através da agao proporcional,
reduzir e até mesmo eliminar o erro de regime permanente através da acao integral, e
prever a variacao do erro através da acao derivativa, uma vez que a derivada indica a
tendéncia de variacdo de uma fungao que, neste caso, é o sinal de entrada, fazendo entao

com que o sistema tenha condigdes de se antecipar a perturbagoes (NISE, 2014; OGATA,
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2010; SEBORG et al., 2004; CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Os métodos ortodoxos de sintonia dos controladores que compoe estes sistemas,
deixam de ser suficientes em diversas situacoes onde os sistemas sao multivariaveis. Ha
uma grande preocupacao na busca pelo desenvolvimento de controladores capazes de se
adaptar as constantes mudancas encontradas nos ambientes onde eles estao inseridos, e

isso se mostra como um fator primordial para a qualidade no processo de controle.

1.1 Descricao do problema, motivacGes, desafios e metodologia

Em muitas aplicacoes, a tarefa de sintonizar os controladores PID de maneira
satisfatéria é de suma importancia para se obter ganhos de eficiéncia no processo. No
contexto da industria quimica, o desafio é ainda maior, pois os processos quimicos sao
naturalmente multivaridveis e com interacoes significantes entre as suas varidveis de
entrada e de saida, devido a complexidade dos processos envolvidos, em cujos quais, a
presenca de Tempo Morto, aliado a determinadas caracteristicas da Constante de Tempo
do sistema, geram grande impacto em sua resposta, o que demanda dos profissionais
envolvidos, a necessidade de uma estratégia efetiva de sintonia, preferencialmente de
simples implantag¢ao devido ao grande nimero de malhas de controle em um ambiente

industrial, mas necessariamente robusta.

Assim, o objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho de controladores PID,
aplicados ao Controle de Processos Industriais, sob o aspecto do Fator de Incontrolabilidade,
quando sintonizados pelos métodos classicos deterministicos, bem como pelas Meta-

heuristicas PSO (Otimizagao por Enxame de Particulas) e GA (Algoritmo Genético).

Adota-se, na presente pesquisa, uma abordagem Mix Método Qualitativa e Quanti-
tativa sequencial, conforme (KOLLER; COUTO; HODENDORFF, 2014; CRESWELL,
2014), para analisar seis estudos de caso. No ambito da abordagem qualitativa, o processo
de sintonia é estudado em seu contexto natural, no qual o pesquisador é uma pecga-chave
nas analises e pode influenciar, em alguns casos, na definicio dos pardmetros iniciais
de sintonia, como a Constante de Tempo Desejada (7). No ambito quantitativo, serd
realizado um processo sequencial apds a abordagem qualitativa, no qual os parametros de
desempenho obtidos por cada método de sintonia serdo quantificados e comparados para

se obter uma andlise estatistica e inferencial dos dados de simulagao

1.2 Trabalhos Relacionados

Ao longo dos anos diversas pesquisas vém sendo realizadas no a&mbito da sintonia dos
controladores PID. Apesar destes controladores nao serem uma novidade, sdo amplamente

empregados na industria moderna, e dentro do escopo dos problemas de controle que
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oferecem grande complexidade, seja pela impossibilidade de se conhecer previamente
a funcao de transferéncia do sistema, devido as suas caracteristicas multivariaveis, ou
devido a presenca significativa de Tempo Morto, sua sintonia, especialmente em plantas
de processos quimicos, representa um desafio, uma vez que o Tempo Morto é inerente a
maioria dos processos, sendo introduzido por elementos essenciais, tais como as esteiras
transportadoras, tubulagoes, reatores, trocadores de calor, colunas de destilagao, tanques

e reservatorios, entre outros.

O trabalho de (KARAN; DEY; MUKHERJEE, 2022) apresenta o desempenho de
um sistema de controle aplicado a processos, utilizando um modelo interno de controle
baseado em um preditor de Smith modificado. Neste trabalho, os autores sugerem uma
modificacao no preditor de Smith, para uma classe de processos bastante comum na pratica,
por representar o comportamento da destilagao, coluna, tanque de armazenamento de
liquido com valvula de drenagem e o fluxo de vapor superaquecido que é enviado para
uma turbina. E realizado um extenso estudo de simulacdo para comprovar a eficicia da
técnica sugerida com o conhecido esquema de compensacao de tempo morto. A Novidade
do esquema IMC (Internal Model Control) proposto envolve um tnico pardmetro de ajuste,

adequado o suficiente para ajustar todos os controladores envolvidos.

Em outro trabalho, (FEHER; MARTON, 2021) demonstram que um sistema linear
com atraso de estado distribuido pode ser aproximado por um sistema linear livre de
atraso, que tenha mesma dimensao de estado que o sistema original, se uma chamada
condi¢ao de pequenez se mantém. A condi¢ao de pequenez é uma desigualdade que a
defasagem méaxima e as normas das matrizes do sistema devem satisfazer. Os autovalores
do sistema aproximado correspondem ao autovalores dominantes do sistema original com
atraso distribuido. Os autores fornecem um algoritmo numericamente estavel, e iterativo,
para calcular a matriz de estado do sistema aproximado. Além disso, demonstram que, com
base na aproximacao proposta, a estabilizacao, posicionamento dos polos e rastreamento

do setpoint, podem ser executados usando métodos desenvolvidos para sistemas sem atraso.

(SATHISH et al., 2021) apresentam uma andlise mais abrangente dos Sistemas
de Controle Térmicos (TCS) com atrasos de comunicagao invariantes no tempo. Em um
primeiro método, os autores adotaram uma abordagem precisa, levando-se em consideracgao
que as Margens de Ganho e Fase (GM e PM), sdo introduzidas para determinar a margem
de Estabilidade/Atraso com base nos parametros TCS. A técnica implementa um processo
de exclusdo para alterar a Equagao Caracteristica Transcendental (TCE) em uma nova raiz
polinomial da frequéncia de cruzamento em um plano complexo. As raizes positivas ou reais
da equacao polinomial sao corretamente equivalentes as raizes completamente complexas
da equagao caracteristica do sistema original. Os autores apresentam uma segunda técnica,
uma abordagem gréfica, é executada para resolver o problema de estabilidade de parametros

controlados para um determinado atraso.
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(PATIL; S.; RAO, 2022) propde um método para estabilizar sistemas de fase nao
minima em processos de segunda ordem mais atraso de tempo (SOPTD). Os autores
adotam a expansao por série de Taylor para produzir a mesma ordem do numerador e
denominador para a func¢ao de transferéncia em malha fechada. O coeficiente das poténcias
correspondentes de s, s e s* do numerador sao equiparados a «, 3 e v vezes os parametros
do denominador e resolvido para a configuragdo do controlador PID usando problemas de
otimizag¢ao multiobjetivo. A estabilidade do controlador é entao analisada minimizando-se
o Erro Absoluto Ponderado em Tempo Integral (ITAE) e uma funcao de sensibilidade

maxima usando solucionadores do MATLAB.

(TSAT et al., 2022) desenvolveram um estudo para projetar controladores derivativos
para processos temporizados instaveis com equacoes dinamicas desconhecidas. Primeiro,
um indice de desempenho que considera o desempenho da resposta transitéria e a rejeicao
a perturbacao foi desenvolvido. Para obter dados titeis, mesmo que a saida do sistema
exceda o intervalo permitido, uma fun¢ao de penalidade efetiva foi incluida no indice
de desempenho. A abordagem proposta tem as seguintes vantagens: (1) pode ser usado
independentemente da estabilidade do sistema em malha aberta; (2) o modelo matematico
e os pardmetros do processo nao precisam ser conhecidos antecipadamente; (3) pode ser
usado para processos que incluem ruido de medigao; (4) tem bom desempenho de resposta
transitéria e também é robusto contra disturbios externos; e (5) permite um projeto de

controlador mais eficiente e reduz custos.

(DORR, 2019) propos um modelo capaz de corrigir as caracteristicas transitorias e
de regime permanente de sistemas dindmicos com func¢ao de transferéncia desconhecida,
pesquisas envolvendo o emprego das metaheuristicas populacionais vém sendo aplicadas
com éxito em muitos desses problemas, como o estudo de (OLIVEIRA, 2018), porém, este
se limitou ao estudo dos algoritmos PSO, a técnica de Simulated Annealing (SA) que é
um processo baseado em fendmenos térmicos, e por meio de Linear Matrix Inequalities
(LMI), (MAZZO, 2019) utilizando GA, e o algoritmo PSO, obtiveram resultados que
superaram e muito os modelos classicos, o que abre caminho para novas pesquisas com

outros algoritmos bioinspirados, que possam apresentar respostas ainda melhores.

1.3  Objetivos
O principais objetivos sao:
o Explorar os métodos classicos de sintonia de controladores PID, avaliando suas
particularidades e principais aplicagoes;

o Comparar o desempenho dos métodos classicos perante duas heuristicas, a saber,

os algoritmos GA e PSO, para sintonia de sistemas de primeira, segunda e ordens
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superiores;

o Avaliar, por meio do software Matlab Simulink e inferéncia estatistica, o impacto da
variacao de parametros especificos de ajuste dos algoritmos GA e PSO, na tarefa de
sintonizar controladores PID, aplicados a sistemas com Fatores de Incontrolabilidade

variados.

o Apresentar resultados que apontem os ganhos de sintonia entre os métodos classicos

e a heuristicas pesquisadas;

1.4 Limitacoes

As limitagoes restringem-se as simulagoes realizadas, considerando-se as fungoes de
transferéncias apresentadas no Capitulo 4, e que apenas duas heuristicas foram exploradas,
tendo em vista que existem iniimeras outras heuristicas que poderiam ser empregadas no
problema de sintonia de um controlador PID, entretanto, devido ao escopo deste trabalho,
e a resultados promissores obtidos em trabalhos semelhantes, optou-se pelas heuristicas
PSO e GA. Por fim, este trabalho nao considerou a presencga de ruidos nos sinais de

controle.

1.5 Estrutura da Dissertacao

No capitulo 1 faz-se uma introdugao sobre o tema em pesquisa, bem como elenca-se
os principais e recentes trabalhos relacionados. No capitulo 2, apresenta-se o controlador
PID e os Métodos Classicos de sintonia. No capitulo 3, evidencia-se as estruturas dos
algoritmos PSO e GA, bem como suas modelagens e adequacoes para o problema de sintonia
dos controladores PID. No capitulo 4, sao apresentados os resultados das simulacoes. No

capitulo 5, apresenta-se as conclusoes da pesquisa e os trabalhos futuros.



29

CAPITULO 2

Materiais e métodos

Neste capitulo, apresenta-se o controlador PID e os métodos classicos mais utilizados

para sua sintonia.

2.1 Identificacao da Dinamica do Processo

A obtencao da dindmica do processo é uma das etapas primordiais para que
haja a possibilidade real de eficiéncia no controle, uma vez que sua dinamica influencia
sobremaneira a sintonia, haja vista que, quando hé uma acao final de controle por parte
do atuador sobre uma variavel manipulada, a variavel de processo s6 comegara a reagir
apos um certo intervalo de tempo, apresentando ganho ou atenuagao, e de acordo com
uma trajetoria peculiar que retrata a natureza do processo. Assim, como sera visto nas
secoes deste trabalho relacionadas a sintonia, alguns métodos exigem um modelo explicito
do processo. Existem duas maneiras principais de obté-lo: a modelagem do processo em
termos de leis fisico-quimicas e a identificacao do sistema a partir de dados experimentais.

O dltimo método envolve um ajuste estatistico de um modelo do processo (CAMPOS;
TEIXEIRA, 2010).

Outra maneira de se obter a dinamica de um processo a ser controlado, é excitar a
entrada do sistema com ondas senoidais e verificar o estado da saida em relacao a entrada,
no que tange a amplitude e ao deslocamento angular dos sinais. Essa estratégia nos remete
ao estudo do mateméatico Jean Baptiste Joseph Fourier, cuja ideia é que a dindmica possa

ser caracterizada por investigar como as ondas senoidais se propagam através de um

sistema (ASTROM; HDGGLUND, 1995).
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Se considerarmos que o sistema em estudo ¢ linear, a entrada e a saida deste, terdo
a mesma frequéncia, somente a amplitude e a fase serao diferentes. Isso significa que em
condigoes estacionarias, o relacionamento entre a saida e a entrada pode ser descrito por
dois nimeros: o quociente (q) entre a amplitude de entrada e a de saida, e a mudanca de
fase () entre os sinais de entrada e de saida. Assim, as fungoes g(w) e p(w) descrevem o
comportamento de (¢) e (¢) para todas as frequéncias (w), tornando conveniente visualizar
conforme Figura 1 (q) e (¢), respectivamente, como a magnitude e o argumento de um
nimero complexo, conforme Equacao (2.1) (ASTROM; HDGGLUND, 1995; OGATA,
2010; SEBORG et al., 2004).

G(jw) = glw)e ) (2.1)

Desta forma, a Equagao (2.1) é chamada de func¢ao de resposta em frequéncia do
sistema, sendo que o termo ¢(w) = |G(jw)| é chamado de médulo ou magnitude, e o termo
p(w) = arctan(G(jw)) é chamado de fase. Ambos sao ilustrados através do diagrama
de Nyquist conforme Figura 1, no qual é possivel avaliar o comportamento do sistema
em funcao da variagao da frequéncia (w). Destaca-se que o diagrama de Nyquist é mais
adequado para andlise de estabilidade, enquanto que para identificagao de modelos, o

diagrama de Bode é mais indicado.

Figura 1 — Diagrama de Nyquist.

Ponto Ultimo
-1

Re G(]a))

Fonte: Adaptada de (ASTROM; HDGGLUND, 1995)

No diagrama de Nyquist, quando a frequéncia (w) varia de 0 a co, a ponta da seta
do vetor (¢q) descreve uma curva no plano, que é chamada de curva de frequéncia ou a
curva de Nyquist. A curva de Nyquist fornece uma descricao completa do sistema, sendo
de facil visualizagdo o comportamento do Modulo e da Fase, frente as diversas frequéncias

em que o sistema pode ser exposto. Em especial, o ponto onde a curva cruza o eixo das
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abscissas (¢ = 180°) é chamado de Ponto Ultimo (w,), trazendo implicita a informacio
que a partir desta frequéncia o sistema tende a se instabilizar, caso a curva envolva o ponto
—1, presente no eixo da abscissa, de maneira peculiar (ASTROM; HDGGLUND, 1995).

2.1.1 O Tempo Morto

Os termos Tempo Morto ou Atraso de Transporte sdo empregados no jargao dos
sistemas de controle, a fim de se denotar a caracteristica de sistemas onde a resposta a
uma excitacao é retardada no tempo, ou seja, é o intervalo de tempo decorrido apés a
aplicacao da excitacao e durante o qual nenhuma resposta é observada. Tal caracteristica
¢ intrinseca a cada modelo de sistema avaliado, uma vez que nao depende da natureza da
excitacao aplicada. Neste trabalho serd utilizada a letra grega () para designar o Tempo
Morto.

O Tempo Morto aparece em muitos processos industriais e pode ser causado por
alguns dos seguintes fenomenos: o tempo necessario para transportar massa, energia
ou informagao; o acimulo de defasagens de tempo em um grande ntimero de sistemas
conectados em série; o tempo de processamento necessario para sensores, tais como
analisadores; controladores que precisam de algum tempo para implementar um complicado
algoritmo ou processo de controle (RICO; CAMACHO, 2007).

No ambito dos sistemas de controle em processos quimicos, sao muitas as aplicagoes
onde o Atraso de Transporte estd presente nas dindmicas de comportamento dos sistemas.
Naturalmente, isso pode ocorrer devido as caracteristicas geograficas do espaco fisico
e layout, especialmente, quando ha a necessidade de transportar material por grandes
distancias, o que demanda a necessidade de conexao entre trechos da planta por tubulagoes,

reservatérios e outros componentes que acabam por inserir atrasos desta natureza (OGATA,
2010; CRUZ, 2016).

A Figura 2 apresenta um trecho de um processo, onde se deseja neutralizar a acidez
de um fluido que escoa pela tubulagao, sendo que sua velocidade é constante (2 m/s), e
sabe-se que sao necessarios no minimo 10 metros para que o neutralizante caustico reaja
completamente com o fluido a esta velocidade e regime de escoamento. Neste caso, o atraso
de transporte é constante, possuindo magnitude de 5 segundos. Assim, constata-se um
deslocamento de fase entre a entrada e a saida do sistema, uma vez que o impacto da acao
de controle ao injetar certa quantidade de Neutralizante Caustico s6 sera percebido pelo

sistema apds a decorréncia do tempo morto (GOMES, 2002).

O deslocamento de fase entre a entrada e a saida de um sistema é ilustrado na
Figura 3, onde observa-se que a funcao de entrada f(t) juntamente com a fungdo de

ativagdo Heaviside u(t) foram deslocadas, ou transladadas para o instante de tempo ¢t = a
(SAUTER; AZEVEDO; STRAUCH, 2022; OGATA, 2010).
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Figura 2 — Neutralizac¢do de acidez.

Neutralizante
Caustico

PHY /OHR

Eletrodo
De Ph

Produto
Neutro

Produto
Acido

Tempo Morto

Fonte: Préprio autor.

Figura 3 — Func¢do Original f(¢) e Fungdo Transladada f(t — a)

4

INIGRTG) L F(t—a).u(t — a)

Fonte: Préprio autor, funcao Original e funcao Transladada , ambas ativadas pela funcao de Heaviside.

A funcao de Heaviside ou fungdo degrau unitario é nula para argumento negativo e

vale 1 para argumento positivo, conforme Equagao (2.2).

0, se t<0
u(t) = ’ 2.2
®) 1, se t>1 (22)
A funcao de Heaviside com descontinuidade em ¢ = a, é apresentada na Equacao

(2.3).

0, se t<a

u(t —a) =
( ) 1, se t>a

Os graficos de u(t) e u(t — a) para a > 0, sdo apresentados na Figura 4 .
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Figura 4 — Funcao de Heaviside

u(t) u(t—a)

Fonte: Préprio autor.

Por defini¢do, a transformada de Laplace de f(t — a).u(t — a) é apresentada nas
Equacoes (2.4) a (2.9).

LUt — a)ult —a)] = /0°° £t — a)ault — a).e~*dt (2.4)

Substituindo a variavel independente ¢ por 7, em que 7 =t — a, e considerando

que d1 = dt obtemos:

e}

/O Tt = a)ault — a).eStdt = / Fr)u(r)e T+ dr (2.5)

Considerando que desejamos integrar a partir de t = a, logo 7 = 0, como con-

sequéncia podemos alterar o limite inferior da integracao de a para 0, assim:

| r@u@e 0~ [T peu(me
= [ s e
= e /0 T F (e Tdr (2.6)

Para t > a a fungdo de Heaviside u(t) serd sempre igual a 1, portanto:

Onde,

Entao,
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Zft —a)u(t —a)] = e F(s), se a>=0 (2.9)

Assim, na Equagao (2.9) verifica-se que a translagdo de uma fungao f(t), corresponde
a multiplicagdo da transformada F'(s) por e ** (SAUTER; AZEVEDO; STRAUCH, 2022;
OGATA, 2010).

Para fins de organizacao com os demais capitulos deste trabalho, o parametro
(a) presente na Equagao (2.9) serd a partir de agora designado pela letra grega 6, e ird

representar o atraso em unidade de tempo, desta forma tem-se e~5.

2.1.2 Influéncias do Tempo Morto na resposta do Sistema

Conforme apresentado na secao anterior, a presenca do Tempo Morto na dinamica
dos sistemas de controle causara defasagem entre os sinais de entrada e saida do sistema,
entretanto, os impactos deste atraso nao se restringem apenas a esse efeito. Notoriamente,
os sistemas de controle tornam-se cada vez mais dificeis de serem controladores a medida
que o Tempo Morto se acentua, uma vez que respostas tardias podem provocar erros
exagerados, com até mesmo a possibilidade de instabilizagdo do sistema. Para investigacao,
passa-se o termo (s), relativo ao atraso puro, para o dominio da frequéncia, a fim de se
avaliar a influéncia sobre o médulo e a fase conforme Equagao (2.10), sua representagao

polar é apresentada na Figura 5.

el = w0 (2.10)

Figura 5 — Representacao Polar

—jwo

A
\/

Fonte: Adaptada de (ASTROM; HDGGLUND, 1995).



Capitulo 2. Materiais e métodos 35

Aplicando-se a identidade de Euler Equacao (2.10) obtém-se a Equacao (2.11):

e %% = cos (wh) — jsin (wh) (2.11)

De acordo com a Equacao (2.12), o médulo, ou Ganho Linear do Atraso Puro

le=94| . serd igual a 1, ou 0dB conforme Equacgio (2.13).

e = \/cos (wh)? + sin (wh)* = V1 =1 (2.12)

Assim, constata-se que o Atraso de Transporte nao modifica o Ganho do Sistema.

De maneira diferente, verifica-se na Equagao (2.14) que o Atraso Puro introduz um
decréscimo linear na Fase do sistema com um viés de —w6, o que provoca uma reducao na
Margem de Fase, deixando o sistema mais suscetivel a instabilizacao, além de mudancas
na frequéncia de Quebra (onde ocorre uma quebra entre as assintotas de baixas e altas

frequéncias).

/e~7*% = arctan <—s1nw9> = arctan (— tan (wf)) = —wb (2.14)
coswh

A fim de ilustrar o comportamento dos sistemas, quando submetidos ao Tempo

Morto, considera-se o trecho de um processo ilustrado na Figura 6, representado pelo

modelo de Primeira Ordem com Tempo Morto, conforme Equagao (2.15), onde deseja-se

que o fluido seja aquecido através do contato com a serpentina alimentada por vapor de

agua desmineralizada, que esta dentro do trocador de calor.

Figura 6 — Trocador de calor em reator quimico.

FT
100 '

L =
AU, Xy

Long Pipe a

L—— L

5

4
Fonte: Préprio autor, (1) Entrada de Vapor; (2) Entrada do Fluido; (3) Condensado;(4) Saida do Fluido;

(5) Transmissor de Temperatura;
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5)
P, = —0s 2.15
() = T3 25¢ (2.15)

Na saida do Trocador de Calor, a 4gua esté na temperatura ty = (4) e essa mudanca
nao ¢é percebida imediatamente pelo Transmissor de Temperatura (5), e, conforme 7, nota-
se que o Atraso de Transporte necessario para que a dgua quente chegue ao final do tubo, e
o incremento no mensurando seja percebido. Assim, depois de um Tempo Morto, definido
pela vazao e pelo comprimento da tubulacao, a temperatura de saida T comega a subir

com a mesma dinamica que a temperatura dentro do tanque.

Figura 7 — Trocador de Calor sob a influéncia do Atraso de Transporte

e, =2
N f \ro

1 A

1

2 1

1

1

:

T

Long Pipe 101

3
4 5

Fonte: Préprio autor, (1) Entrada de Vapor; (2) Entrada do Fluido; (3) Condensado;(4) Saida do Fluido;

(5) Transmissor de Temperatura;

Quando um fluxo constante de dgua é usado, o Tempo Morto () pode ser estimado.
A Figura 8 mostra o comportamento da temperatura no Transmissor (5) quando um

degrau de Vazao de Vapor ¢é aplicado.

Figura 8 — Resposta do Sistema a aplicagao do Degrau

[=2]
a

60

Temperature (%)

55

control (%)
&

o=

0 2 4 [} 8 10 12 14 16 18 20
time

Fonte: Adaptada de (RICO; CAMACHO, 2007)
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Assim, simula-se o sistema correspondente a Equagao (2.15) mediante uma excitagao
em Degrau Unitario, e, verifica-se, conforme Figura 9, que o Atraso Puro introduz um
decréscimo linear na Fase do Sistema, extrapolando o limite de 180° em 38,8, levando o
sistema a instabilizagdo. A Figura 10 apresenta o diagrama de Nyquist para esta simulagao,

onde nota-se a curva de ganhos envolvendo o ponto -1.

Figura 9 — Diagrama de Bode do Sistema com Tempo Morto

Bode Diagram
Gm = -2.37 dB (at 1.84 rad/s), Pm = -38.8 deg (at 2.45 rad/s)
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Fonte: Préprio autor.

Figura 10 — Diagrama de Nyquist do Sistema com Tempo Morto

Nyquist Diagram
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Fonte: Préprio autor.
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Apenas para efeito de andlise e comparacao, considere agora que o sistema apre-

%, poderia ser retirado

sentado anteriormente nao possua Tempo Morto, assim, o termo e~
da Equagao (2.15). Neste caso, conforme apresentado no diagrama de Bode ilustrado
na Figura 11, a Margem de Fase do sistema seria aumentada, e sua margem de ganho
se tornaria infinita para a frequéncia de corte analisada. Nota-se ainda, no diagrama de

Nyquist apresentado na Figura 12, que o sistema se torna menos suscetivel a instabilizagao.

Figura 11 — Diagrama de Bode do Sistema sem Tempo Morto

Bode Diagram
Gm =Inf, Pm =102 deg (at 2.45 rad/s)

20

Magnitude (dB)

Phase (deg)

102 10! 10° 10’
Frequency (rad/s)

Fonte: Préprio autor.

Figura 12 — Diagrama de Nyquist do Sistema sem Tempo Morto

Nyquist Diagram

04dB 7B —

Imaginary Axis

Real Axis

Fonte: Préprio autor.
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2.1.3 O Fator de Incontrolabilidade (6/7)

O Fator de Incontrolabilidade (8/7) é uma relagao entre o Tempo Morto do sistema
(0) e a sua Constante de Tempo (1), estabelecendo uma relagao direta, na qual, sistemas
com elevados atrasos de transporte e baixas constantes de tempo, tornam-se dificeis de
serem controlados. O termo Fator de Incontrolabilidade é empregado por varios autores,
entre eles (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010) a fim de evidenciar a importante relacao entre o

Tempo Morto e a Constante de Tempo do Sistema.

2.2 Aproximacoes Polinomiais de Tempo Morto

No dominio da frequéncia, o Tempo Morto pode ser representado diretamente,
de modo que a andlise de frequéncia e os métodos de projeto podem ser usados sem
aproximacoes nos processos. No entanto, como a func¢ao de transferéncia de um tempo
morto nao ¢ racional, quando sao necessarias representagoes de polos e zeros, como
nos métodos do lugar das raizes ou de localizagao dos polos, sao usadas aproximagoes
polinomiais do Tempo Morto.

A representagio nao racional do Tempo Morto (e=%) pode ser aproximada para
uma fungao de transferéncia racional da forma F'(s) = % usando diferentes abordagens.
As mais utilizadas sao: expansao por séries de Taylor; funcao de Transferéncia de Atraso
Multiplo (LAG); aproximagao de Padé (RICO; CAMACHO, 2007).

2.2.1 Expansao por séries de Taylor

Séries de Taylor utilizam diferenciagoes repetidas para produzirem uma aproximagcao
polinomial de uma funcao, nas proximidades de um ponto de interesse. Supondo-se que
uma funcao f(,), possua todas as suas derivadas num determinado ponto x = ¢, entao,
o teorema de Tayor afirma que é possivel escrever a funcao f(,) como série de poténcia

infinita que possui a forma da Equagao (2.16):

f'(x0)
1!

f//(xo)
2!

(x —x0)? + ... + f(’”‘;(!:co)<x —z0)™  (2.16)

f(x) = f(xo) + (z — x0) +

Observa-se na Equagao (2.17) que, para um z, em particular, os primeiros n + 1

termos da série formam um polinémio de grau n:

f'(x0)
1!

f//(x[]>

N f(n) (z0)
2! ’

o (x —zo)™  (2.17)

Py(z) = f(zo) + (z — 20)* + ..

($—Ilf0) +

O polinémio P,(x) é chamado de polinémio de Taylor de grau n, que é obtido a

partir do truncamento da série de Taylor no termo de ordem n.
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Se considerarmos a definicado do polinémio de Taylor, entdo podemos escrever as
Equacoes (2.18) e (2.19):

f(x) = P,(x) + R,(z) (2.18)
onde,
_ () ntl
R, (z) = m(w — )" +D (2.19)

para algum valor de o < 7 > z. R,(z) é chamado de resto da série de Taylor de
ordem n ou resto de Lagrange de ordem n (RICO; CAMACHO, 2007).

Assim, reescrevedo-se a Equacao (2.10) na forma da Equagao (2.20), e, aplicando-se
as aproximagoes por séries de Taylor, tem-se a Equacao (2.21) a expressao do atraso de

tempo aproximada pela série de Taylor T;(s) para as (i) ordens desejadas.
e = — (2.20)

B 1
1+58 @

7!

Ti(s) L i=1,2,3,... (2.21)

=

2.2.2 Funcao de Transferéncia de Atraso Miltiplo LAG

As fungoes de transferéncia que apresentam Retardo Multiplo, também conhecido
como Retardo Aparente, sdo fungoes de transferéncia com multiplicidades, ou seja, com
polos repetidos. Segundo (RICO; CAMACHO, 2007), quando o Tempo Morto é devido a

esta situagdo, a aproximagao da Equagao (2.22) é mais recomendada.

1
(1+ &)~

G(s) = i=1,2,3,.. (2.22)

A Equacao (2.22) é um truncamento de ordem (i) da Equacao (2.23).

1
—0s .
= lim ——— 2.23
e b {a QZ'S)Z ( )

2.2.3 Aproximacao de Padé

De maneira semelhante, aproximar uma funcao f,) por Padé (PADE, 1890), consiste

em aproximar tal func¢ao utilizando-se polindémios racionais. O polinémio racional pode ser

apresentado na forma f(z) = % conforme Equagao (2.24).
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Ao+ Ayr + Aga® + AnaN
N B() + Blilf + BQZL'2 + BMZL'M

J@) (2.24)

Uma aproximagao de Padé da forma [N/M] é formada pelo N-ésimo grau do
polinémio do numerador, o M-ésimo grau do polinémio do denominador conforme Equacao
(2.25).

N .
' Ail’l
Pij(a) = = —
Z Bja:j
1=0

(2.25)

O problema com a aproximacao por séries de Taylor, é que, esta ndo aproxima bem
termos mais longos, ou seja, essa abordagem nao permite extrapolar a funcao para muito
longe, antes que essa comece a divergir. Por outro lado, conforme verifica-se na Figura
13, aproximagoes por Padé frequentemente conseguem seguir a fun¢ao original por mais
tempo. Entretanto, conforme se vera a seguir, a aproximacao idealizada por Padé precisa

concordar com os primeiros M + N termos da série de Taylor.

Suponha-se que deseja-se aproximar uma fungao f(x) por um fungao R(z), conforme
Equagao (2.26), na qual deseja-se que elas tenham comportamentos similares ao redor de

um ponto especifico x = 0.

F(z) = R(x), onde =0 (2.26)
F(0) = R(0)
F'(0) = R'(0)

F"(0) = R"(0) (2.27)

F(m+n)(0) _ R(m-l—n)(o)

Expandindo a Equacao (2.27) por séries de Taylor, para x = 0, tem-se as Equagoes
(2.28), (2.29) e (2.30):

F(z) = ap + a17 + as2® + ... + (2™ + agnynyz™ + ... (2.28)

R(x) = bo + b7 + boa® + ... + by @™ + b ppya™ ) (2.29)
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assim,

apg = bo
a; = b
ag = by (2.30)
am = by,

Os m-termos inicias da série devem ser iguais, ja os termos seguintes a partir de

m + 1, podem ser diferentes.

Assim, aplicando-se a aproximagao de Padé a um Retardo de Tempo, busca-se
aproximar a Equagao (2.31) a uma funcao racional, isto é, uma fungao prépria conforme

Equacao (2.32), onde os graus dos polindmos do numerador e denominador sdo os mesmos.
F(s)=e" (2.31)

_ag+aw+ar® + ..+ Ay ™

(s) = 2.32
B (s) bo + b1z + box? + ... + b(yy (™) (2.32)

Reescrevendo a Equagao (2.32), tem-se a Equacao (2.33).

Qm(—0s)
Ri(s) = ———7~~ 2.33
= 0.0 (2:39)
O polinémio @Q,,(fs) é representado na Equacao (2.34).

Qu(0s) =>  ——=(0s)"7 (2.34)

Como exemplo, supondo-se na Equagao (2.35) o caso onde o Atraso () =1, e
deseja-se realizar uma aproximagao de ordem 1, portanto, m = 1, calcula-se Q1(—s), sendo

este referente ao numerador da Equagao (2.33).

1-+0)! 1o 1+ 1) -
e T T A T
Qi(s) = 1(=) + (s’ (2.35)

Calculando Q(s), sendo este referente ao denominador da Equagao (2.33), tem-se
a Equagao (2.36).
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Q1(s) =s+2 (2.36)

Assim, a aproximacao de Padé para o presente exemplo é apresentada na Equacgao

(2.37). Em algumas literaturas, o mesmo resultado pode ser apresentado na forma da

Equagao (2.38).

Ra(s) = 5 (2.37)
1—1s
Ry(s) = 1+is (2.38)
2

A Figura 13 apresenta os resultados da aplicacdo da aproximacao de Padé para a

FT representada pela Equagao (2.39).

G(s) = L o-os (2.39)

Figura 13 — Aproximagoes

Aproximacgdes para G(s)

Amplitude

Atraso Purg: e %

Padé 1? Ordem
Padé 2* Ordem
Pade 109 Ordem
o Taylor 17 Ordem
| LAG 2% Ordem

0 2 4 6 8 10 12
Time (seconds)

Fonte: Adaptada de (GIRALDO, 2021)

Usualmente, as aproximagoes de Padé para o Tempo Morto sao de primeira e
segunda ordem, tendo suas formas padrao respectivamente conforme as Equagdes (2.40) e

(2.41).
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e’ = (2.40)

_ 8 62 2
A e LT L

= 241
1+ 25+ %52 (2:41)

Dentre as aproximacoes polinomiais de Tempo Morto abordadas neste capitulo,
necessarias para eliminar possiveis inconsisténcias nas simulagoes, devido a dificuldade

S

do software em processar um termo nao racional e % em sua Funcdo de Transferéncia,

optou-se, apos testes, em se utilizar a aproximacao por Padé, quando necessario.

2.3 O Controlador PID

Controladores PID sao especialmente tteis devido a atuagao conjunta das agoes
proporcional, integral e derivativa. O emprego eficiente de tais controladores demanda a
habilidade de projeté-los, implementé-los e, principalmente, sintoniza-los, sendo esta ultima,
fundamental para os profissionais envolvidos com a dinamica dos processos industriais
modernos. Um controlador PID inicialmente calcula o erro entre a sua variavel controlada,

que é medida no processo, e o seu valor desejado, setpoint, em funcao deste erro gera um
sinal de controle, de forma a eliminar este desvio (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

[lustra-se na Figura 14 um sistema com controlador PID tipico, onde verifica-se
que a acao proporcional (Kp) atua de forma direta e imediata no erro de controle, ndo
considera o desempenho passado do sistema, nao se baseia na tendéncia de evolugao do
processo e apresenta erro em regime permanente, quando utilizada sozinha, na maioria
dos casos (NISE, 2014).

Figura 14 — Malha de Controle de Processo com controlador PID.

a Kp .e(t)

+
t t K g t
fiv @ ew n ‘ _p.f e()dt +< z) Ug) Pmc! Jo
NS Ti Jo r,
M 8®
“ E - 7 0o
e p- d- dt
Cw

Fonte: Préprio Autor.



Capitulo 2. Materiais e métodos 45

A agao Integral (K7), por sua vez, atua de forma cumulativa em cada instante de
amostragem, considerando o incremento da area entre o erro de controle e o eixo horizontal.
Ele é acumulado em uma posicao de memoria. Desta forma, a integral é calculada por
meio do calculo cumulativo da area. Passado o efeito da perturbacao, o saldo da integral
contribui na determinacao do valor final da varidvel de controle. A parcela integral tem

como principal finalidade a eliminagao do erro de regime permanente(OGATA, 2010).

A agao derivativa (Kp) deve-se ao fato de a derivada indicar a tendéncia de variacao
de uma funcao que, neste caso, ¢ o sinal de entrada, esta é entao dita acao antecipatoria
ou preditiva e tende a fazer com que o sistema reaja mais rapidamente. Este fato faz com
que a acao derivativa seja utilizada para a obtencdo de respostas transitorias mais rapidas,
ou seja, para a melhora do comportamento dindmico do sistema em malha fechada (NISE,
2014; OGATA, 2010; SEBORG et al., 2004).

Evidencia-se nas Equagoes (2.42) a (2.44) o modelamento matemético de um

controlador PID. Considere a equacao do controlador PID independente, conforme Equacao

(2.42).

de(t)
dt

t
Uy = P.e(t) + ]/0 e(t).dt + D. (2.42)

Aplicando-se Laplace, considerando-se o sistema em repouso, ou seja, com as

condigoes iniciais nulas, obtém-se conforme Equacao (2.43).

1
U(S) = P.E(S) + ;.E(S) + D.S.E(S) (2.43)

Tomando-se a relacao entre a entrada e a saida, obtém-se a fungdo de transferéncia

do controlador conforme Equacao (2.44), e o bloco de controle C() conforme Figura 15.
U I
Ciy=—=P+—-+D. 2.44
0) =, + . +D.s (2.44)

Figura 15 — Controlador PID C(,) na forma de equacdo independente.

E(s): Ps + I + Ds? U(s):
S

Fonte: Adaptada de (SEBORG et al., 2004).

Assim, a sintonia de controladores PID visa satisfazer algumas especificacoes
impostas sobre as caracteristicas de regime transitério e estaciondrio da resposta do
sistema que esta sendo controlado. Geralmente, estas especifica¢oes recaem sobre os valores
de Tempo de Subida (7;.), Tempo de Acomodagao (75), valor maximo de Ultrapassagem
(M,) e um valor maximo de erro Estado Estacionario aceitével (E,,)(NISE, 2014; OGATA,
2010; SEBORG et al., 2004).
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Os principais controladores encontrados na pratica sao os seguintes: Controla-
dor Proporcional (P); Controlador Proporcional Integral (PI); Controlador Proporcional

Derivativo (PD); Controlador Proporcional, Integral e Derivativo (PID).

2.3.1 Controlador Proporcional (P)

Para que seja possivel descrever as caracteristicas de um Controlador Proporcional,
deve-se definir os limites U,,qz € Umin da Varidvel Controlada. O intervalo linear pode
ser especificado, fornecendo-se a inclinagao caracteristica do ganho (Kp) do controlador,
ou fornecendo-se o intervalo em que a caracteristica é linear, sendo esta, definida como
Banda Proporcional (Pb). Este intervalo é normalmente centralizado ao redor do setpoint.
A banda proporcional P, e o ganho Kp do controlador relacionam-se de acordo com a
Equacao (2.45) (ASTROM; HDGGLUND, 1995).

Umaz — Umin = KP : Pb (245)
Assume-se normalmente que Uyqz — Unmin = 100%, o que implica na Equagao (2.46).

100
Kp=— 2.46
r=p (2.46)

Na Figura 16 observa-se que o Controlador Proporcional age como um controlador

On-Off para erros elevados.

Figura 16 — Caracteristica de um Controlador Proporcional.

u

umax

Inclinacao K

Umin

< »

" Banda Proporcional !

Fonte: Adaptado de (ASTROM; HDGGLUND, 1995).

No caso de um controlador proporcional puro, a equacao do Algoritmo de Posicdo

do controlador PID paralelo classico Equacao (2.47), se reduz a Equagao (2.48). Onde, o
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termo wu(; define literalmente a posiciao de uma valvula, na qual ela poderia estar fechada
(100%) ou aberta (0%). O termo ug (Valor Inicial) é a posi¢ao da saida do controlador,

quando ele assumiu o modo automatico.

1 t de
up = Kp- e + Kp- = - /0 e dr+ Kp-To- —" (2.47)
uw = Kp - ew + uo (2.48)

Ha a opcao, em controladores digitais, em se implementar o controlador proporcional
com o Algoritmo em Velocidade, uma vez que neste, nao ha a necessidade do valor inicial,

pois este algoritmo calcula sempre a variacdo da sua saida a partir do ponto atual conforme
Equacao (2.49) (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

AU(t) = Kp . Ae(t) (249)

A Funcao de Transferéncia do controlador P no dominio de Laplace é descrita na
Equacao (2.50).

U _

Kp (2.50)
Es)

Nota-se nas Equacoes (2.48), (2.49) e na Figura 17 que a acdo de controle u),
terd a mesma “forma” do erro e(;), uma vez que Kp é um escalar. Assim, verifica-se na
Figura 17 para uma entrada Degrau Unitdrio, que se o erro permanecer constante, a acao
de controle também permanecera, fazendo com que o Controlador Proporcional nao seja
capaz de eliminar o erro em regime permanente. Além disso, como o ganho Kp ja estd em
seu valor maximo no inicio do sinal de controle, a resposta pode tornar-se mais rapida,

entretanto podendo inserir oscilagoes para ganhos excessivos.

Figura 17 — Comportamento da A¢do de Controle Proporcional

Y Erroew , Acdode Controle up

setpoint 0 >

to t t‘z

Fonte: Préprio autor.
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2.3.2  Controlador Proporcional Integral (PI)

Apresenta-se na Equagao (2.51) o algoritmo de posicao do Controlador Proporcional
Integral (PI) Paralelo Classico, onde nota-se que o ganho proporcional Kp multiplica

também o termo Integral.

1 t
uu)==lfp'€a>+-53)'§;'LA e(r)dr (2.51)

A Funcao de Transferéncia do controlador PI no dominio de Laplace é descrita na
Equacao (2.52).

Uts) { 1 }
—~ =Kp-|1 2.952
Eg) P + Tos (2.52)

O fator multiplicativo (1/7}) é conhecido como o Ganho Integral do Controlador, e
denota o ntimero de repeticoes por segundo da acao integradora, este termo é popular-
mente conhecido como Reset. Alguns fabricantes de equipamentos, bem como o software
de simulagdo Matlab Simulink®, adotam a acao integral denotada pelo termo (I) conforme
Equacao (2.53), na qual ja consideram o ganho proporcional aplicado ao termo integrador.
O termo (T;) é o Tempo Integral que representa o “Tempo por Repetigoes”, aparecendo fre-
quentemente em [Segundos/Repetigoes| ou [Minutos/Repetigoes] (CAMPOS; TEIXEIRA,
2010).

(2.53)

A Figura 18 demostra a ac¢ao Integral Pura em decorréncia de um erro em degrau

unitario, assim, a acao integral serda uma rampa, ja que esta é o resultado da integracao de

um degrau.
Figura 18 — Comportamento da Ag¢do de Controle Integral Pura.
Y Erroew , Acdode Controle ug
K )
1 8 & ..
setpoint () »
‘ ' I ; ;
L ,
Y S N N SRR | S
2 4 6 8 9

Fonte: Préprio autor.
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Observa-se ainda que, a agao integral ird atuar indefinidamente se o erro persistir,
conforme tendéncia ap6s o instante t = 9. O Tempo Integral (T;) deste exemplo foi igual a

dois segundos.

Esta tendéncia de elevagao infinita da acdo de controle Integral, é denominada
Reset Windup, e ocorre em fungao da acgdo integradora ser aplicada de maneira persistente
até que o erro e seja igualado a zero. Assim, se por algum motivo externo ao controlador
o erro ¢ atualizado de maneira persistente, a acao de controle integral serd majorada
indefinidamente. O fenémeno de Reset Windup pode ser causado, por exemplo, durante
o regime transitério de um processo de Batelada, como resultado de uma alteracao
significativa do setpoint, ou até mesmo como resultado de uma grande perturbacao na
salda que esteja acima da capacidade de controle do sistema (SEBORG et al., 2004;
OGATA, 2010; CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

A Figura 19 apresenta o resultado das agoes conjuntas do ganho proporcional e
da acao integral. Observa-se, conforme afirmado anteriormente, que a agao proporcional
(Kp = 3) é contemplada imediatamente apés sua aplicacdo no intante (z), entretanto, ¢ a
agao integral (1/7;) que continua a atuar na correcdo do erro egy de acordo com o Tempo
Integral (T;), uma vez que o controlador PI nao ird aceitar um erro em regime permanente
entre o setpoint e Varidvel Controlada (PV). Assim, em uma aplica¢do pratica, a saida do
controlador tendera a saturar, abrindo ou fechando por exemplo totalmente a saida de uma
valvula no intuito de eliminar o erro. Felizmente, a maioria dos controladores industrias
modernos possuem em sua estrutura um dispositivo Anti reset Windup interrompendo

temporariamente a integracao do erro sempre que a saida do controlador sature.

Figura 19 — Comportamento da A¢do de Controle PI.

Erro ew , Ag¢do Proporcional Py, Agdo Integral Iy, Acdo Proporcional + Integral Pl

setpoint

Fonte: Préprio autor.
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Por fim, observa-se ainda que, apdés o Tempo Integral (T; = 2), a agdo PI “repete”
o ganho proporcional Kp = 3, ja que findado este tempo, o sinal de controle u;) passa
a valer 6, conforme observa-se no instante t = 4, ilustrando de maneira pragmatica o
motivo do termo “Reset” vinculado ao Tempo Integral (T;), em decorréncia desta ac¢ao

de “Reaplicagdo” de um ganho equivalente a Kp a cada passagem de Tj, caso ey # 0

(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010; SEBORG et al., 2004).

2.3.3 Controlador Proporcional Derivativo (PD)

O algoritmo de posi¢ao do controlador Proporcional Derivativo (PD) é apresentado

na Equagao (2.54).

de(t)
dt

UGy = Kp- ew) + Kp-T;- (2.54)

A Funcao de Transferéncia do controlador PD no dominio de Laplace é descrita na
Equagao (2.55).

Ugs
29— Kp[L+Ty-s] (2.55)

Es)
O fator multiplicativo (Ty) é conhecido como Tempo Derivativo do controlador PD,
entretanto alguns fabricantes de equipamentos, bem como o software de simulacao Matlab
Simulink®, ja consideram o ganho proporcional aplicado a este, denotando-o por Ganho

Derivativo Kp, ou somente D, conforme Equagao (2.56).

Kp=D=Kp-T, (2.56)

A agao de controle Derivativa, introduz um cardter “antecipatério” a resposta u,,
uma vez que esta, utiliza a taxa de variacdo do erro, por meio do calculo da derivada, a

fim de antecipar estados futuros da fungao e).

A Figura 20 apresenta o comportamento de um Controlador Proporcional Derivativo,
quando este recebe em sua entrada um sinal de erro e,y em rampa. Notoriamente a derivada
de e serd um degrau de valor constante, pois a derivada de uma fungao rampa é um
degrau. O célculo da derivada de e é apresentado na Equacao (2.58), utilizando a definicao

de limite apresentada na Equagao (2.57).

df _ o S0 — (1) (2.57)
. :

-t (2.58)
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Figura 20 — Comportamento da A¢ao de Controle PD.

uc

Fonte: Adaptada de (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Como Kp = 3 neste exemplo, conforme rampa na cor verde, este triplicard a partir
de t(g) 0 erro egy. Assim, a acdo Puramente Derivativa (D) para a o Tempo Derivativo
Ty = 5, conforme segundo termo da Equacao (2.54), serd 15, representado pela fungao

degrau tracejado em azul claro.

A agdo Proporcional Derivativa (PD) pode ser observada na cor lilds denotando
a acao conjunta dos termos proporcional e derivativo, uma vez que com a insercao do
termo derivativo, o sinal de controle ) ja inicia-se em ¢y com um valor de 15 ), valor
cujo qual s6 seria alcangado apos decorrido o tempo derivativo em #(), desta forma, fica
claro que a acao derivativa foi capaz de “prever” o comportamento futuro do sistema e

antecipar a resposta em um tempo derivativo Ty = 5.

Para efeito de comparacao, a Figura 20 também apresenta o comportamento do
sistema para um tempo derivativo Ty = 3, onde de maneira semelhante, nota-se que a
agao de controle (PDs) na cor rosa, foi antecipada, porém com uma magnitude menor
que a do primeiro caso. Ressalta-se que o termo derivativo nao deve ser aplicado a sinais
ruidosos, ja que calcula-se a derivada ao longo do sinal de erro, o que pode culminar em
uma resposta também ruidosa por parte do controlador (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010;
ASTROM; HDGGLUND, 1995).



Capitulo 2. Materiais e métodos 52

2.4 Indices de Desempenho

A sintonia de controladores PID visa satisfazer algumas especificagdoes impostas
sobre as caracteristicas de regime transitério e estacionario da resposta do sistema que esta
sendo controlado. Geralmente, estas especificagdes recaem sobre os valores de Tempo de
Subida (7;), Tempo de Acomodagao (T5), valor méximo de Ultrapassagem (M,,) e um valor
maximo de erro Estado Estacionério aceitavel (Es,)(NISE, 2014; OGATA, 2010; SEBORG
et al., 2004), entretanto, a teoria de controle moderna assume que se possa especificar
quantitativamente o desempenho requerido de um dado sistema de controle, através da
medicao e avaliacao de indices que reflitam o alcance ao extremo, dos parametros de
sintonia desejados, estes sio considerados Sistemas de Controle Otimo. Alguns dos indices
de desempenho mais comuns sao o IAE (Integral of Absolute Error), ISE (Integral of
Squared Error), ITAE (Integral of Time multiplied by Absolute Error) e o ITSE (Integral
of Time multiplie by Squared Error) (DORF; BISHOP, 2017).

2.4.1 Integral do Erro Quadratico - ISE

A Integral do Erro Quadratico (ISE) visa reduzir ao minimo, a diferenca entre o
setpoint e a saida do sistema. A ISE é uma métrica valiosa para avaliar o desempenho do
controlador nessa tarefa, uma vez que ela considera o valor do erro ao longo de todo o
periodo de operagao. O indice ISE conforme Equagao (2.59) é mais indicado para malhas
com caracteristicas menos oscilatérias, (DORF; BISHOP, 2017).

ISE = /0 " et (2.59)

2.4.2 Integral do Erro Absoluto - IAE

Uma das caracteristicas da métrica Integral do Erro Absoluto (IAE) em sistemas
de controle ¢ a sua menor sensibilidade a erros grandes em comparacao com a métrica
Integral do Erro Quadratico (ISE), uma vez que o TAE leva em conta o valor absoluto
do erro, em vez do quadrado do erro. Além disso, o IAE é expresso nas mesmas unidades
do sinal de saida, facilitando a comparacdao com outras medidas de desempenho. Outra
vantagem do IAE é a sua tolerancia a erros de estado estacionario, o que significa que
ele é menos afetado por erros constantes que persistem por longos periodos de tempo,
tornando-o uma escolha mais adequada para sistemas que precisam manter um nivel
constante de saida, independentemente de pequenos erros ao longo do tempo. O indice IAE
conforme Equacgao (2.60) é particularmente 1til para sistemas simulados em ambientes
computacionais (DORF; BISHOP, 2017), uma vez que gera respostas mais lentas que o
ISE.
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[AE = /0 " et (2.60)

2.4.3 Integral do Tempo Multiplicado pelo Erro Absoluto - ITAE

A métrica Integral do Tempo Multiplicado pelo Erro Absoluto (ITAE), leva em
consideracao o tempo de resposta e o valor absoluto do erro. Dessa forma, o ITAE é
sensivel ao tempo de resposta do sistema e menos sensivel a erros grandes do que o
ISE. Embora nao seja tao sensivel a erros de estado estacionario quanto o ISE, o ITAE
também nao é tao tolerante quanto o IAE. A média ponderada do valor absoluto do erro
ao longo do tempo no ITAE da maior peso aos erros que ocorrem no inicio da operacao do
sistema. Ressalta-se que o ITAE é expresso em unidades de tempo ao quadrado, o que
pode tornar sua interpretagdo um pouco mais dificil em comparagao com outras métricas
de desempenho. O indice ITAE conforme Equagao (2.61) traz a capacidade de reduzir a
contribuicao de quaisquer erros iniciais grandes, além de apresentar maior énfase em erros
que ocorram em um tempo futuro na resposta do sistema (GRAHAM; LATHROP, 1953).

ITAE = /0 ()]t (2.61)

Segundo (DORF; BISHOP, 2017) este indice ainda fornece a melhor seletividade dos
indices de desempenho, uma vez que o valor minimo da integral é prontamente discernivel
a medida que os parametros do sistema vao sendo variados. A forma geral da integral
de desempenho é mostra na Equagao (2.62), na qual (f) é uma func¢ao do erro , entrada,

salda e tempo.

I= /0 e, r (1), (), )t (2.62)

2.4.4 Integral do Tempo Multiplicado pelo Erro Quadratico - ITSE

A métrica Integral do Tempo Multiplicado pelo Erro Quadratico (ITSE) leva em
conta tanto o valor do erro quanto o tempo que o erro persiste ao longo da operacao do
sistema. O I'TSE é uma métrica que pondera o erro ao quadrado ao longo do tempo, o
que significa que ele é mais sensivel a erros grandes do que o ITAE. Isso pode ser uma
vantagem em sistemas que precisam minimizar erros grandes o mais rapido possivel. Por
outro lado, o ITSE é menos sensivel a erros de estado estacionario do que o IAE e o ITAE,
o que significa que ele pode nao ser adequado para sistemas que precisam manter um nivel
constante de saida, independentemente de pequenos erros ao longo do tempo. O ITSE é
expresso em unidades de tempo ao cubo, o que pode tornar sua interpretagao mais dificil

do que outras métricas de desempenho. Assim como o ITAE, ITSE conforme Equacao
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(2.63), penaliza oscilagoes persistentes, podendo assim reduzir o tempo de acomodagao
(DORF; BISHOP, 2017).

mse = | Clte(t)2dt (2.63)

2.5 Método da Sintese Direta - SD

O processo de sintonia de qualquer controlador, deve ser precedido por uma defini¢ao
adequada do critério de desempenho desejado para a malha a ser sintonizada. Notoriamente,
o critério mais relevante e que sempre devera ser satisfeito é a estabilidade do sistema.
Se um modelo dindmico do processo esta disponivel, ou pode ser obtido com razoavel

precisao, torna-se vantajoso basear o projeto do controlador no mesmo (SEBORG et al.,
2004; CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Nas plantas de controle industriais, a maioria dos controladores PID sao ajustados
em campo, e o método da sintese direta (S.D) é um dos mais eficazes e simples de se
implementar. O método da S.D consiste em se arbitrar uma constante de tempo desejada
(74), que aliada aos pardmetros da funcao de transferéncia: atraso de transporte (6), ganho
proporcional (k) e constante de tempo da fungao de transferéncia (7), seja possivel, através
das Equagoes demonstradas em (2.64) a (2.72) obter rapidamente os valores P e I do
controlador PI. Considerando o sistema genérico ilustrado na Figura 21 ;| Considere G4(s)

como a fungao de transferéncia de malha fechada apés a inser¢ao do controlador C(s).

Figura 21 — Sistema Genérico em Malha Fechada.

F, E U Y,
(s) (%) (s) ()
ﬁ@— Ce) | e .

Fonte: Préprio autor.

Desta forma, conforme as Equagoes (2.64) e (2.65), deseja-se que em malha fechada,

obtenha-se:

Geogls) = Ga(s) (2.64)

Sendo que G,,(s) é a fungao de transferéncia equivalente, e G4(s) a funcao desejada;

C(s)G(s)

Geq(s) = T+ CB)G0) Ga(s) (2.65)
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Considere também que o processo possa ser representado por uma fungao de transferéncia

de primeira ordem com atraso de transporte, assim:

k.e—ﬁs

G(s) = (2.66)

Ts+ 1

k é o ganho de estado estacionario do sistema, 6 é tempo morto e 7 é a constante de tempo

do processo, deseja-se:
16—05

:Tds—l—l

Pois, com ganho igual a 1, ndo havera erro de regime permanente. A incognita na Equagao

(2.65) é C(s). Isto é, deseja-se ajustar o controlador para que Ge,(s) = Gq(s), aplicando

na Equagao (2.65), temos:

C(s)G(s) = Ga(s)[1 + C(s)G(s)]

C(s)G(s)[1 — Ga(s)] = Ga(s) (2.68)

B Gd(S)
) = T - Culs)]

Substituindo as Equagoes (2.66) e (2.67) em (2.68):
Le—0s
Cls) = a5 Trls _+ s 1 - Cls) =
Ts+1 T4+ 1
Pela série de Maclaurin (EULER-MACLAURIN, 1947) e=% ~ 1 — s, usando-se somente

o primeiro termo da série tem-se:

7s+ 1
klrgs +1 — e %]

(2.69)

1 1
TSt s) = ™ + (2.70)

O = s i=156 Y T v o) k00

Assim temos o controlador P.I:

P= e (2.71)
1
I= e (2.72)

2.6 Meétodo do Modelo Interno - IMC

O Método do Modelo Interno (IMC) foi desenvolvido por (MORARI, 1983) e
posteriormente aperfeicoado em conjunto com seus colaboradores (RIVERA; MORARI;
SKOGESTAD, 1986). De maneira semelhante ao SD, o IMC baseia-se na premissa que o
modelo dindmico do processo é conhecido, podendo ser obtido através da identificacao

experimental da curva de reacao do processo, como resposta ao comportamento do sistema,
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apos a aplicacao de um degrau na variavel manipulada. Uma vez identificado o modelo de

processo, a fungao de transferéncia em malha fechada do sistema (FTMF) pode ser obtida.

O objetivo do IMC ¢é, a partir do modelo do processo e de uma especificacao de
desempenho, obter o controlador adequado (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010). A Figura 22
ilustra a estrutura do IMC e a envoltéria do controlador, onde nota-se a presencga do

modelo do processo em paralelo ao processo original.

Figura 22 — Estrutura do IMC.

SP, Eq | | Y
(s) (s) 1 Uy (s)
ﬁ@* ) — G =

|
1
|
Controlador I Processo
|
|

G ps) —’CZD

Modelo do
Processo

\ 4

Fonte: Adaptada de (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010)

Para o método IMC o que se deseja é obter a sintonia do controlador C(s) de tal
forma que a resposta do sistema a uma dada alteracdao do setpoint, produza uma dinamica
conhecida, ou seja, trace uma trajetéria de referéncia que serd avaliada como critério de

ajuste.

Tomando-se como exemplo o sistema genérico ilustrado na Figura 22, pode-se
desejar, por exemplo, que o comportamento dele em malha fechada seja de primeira ordem
com uma determinada constante de tempo que designaremos por A. As Equagoes (2.73),
(2.74) e (2.75) apresentam respectivamente a FTMF original, a FT do controlador e a

FTMF desejada para que o sistema se comporte como um sistema de primeira ordem.

Y(s) — Gp(s)C(s)
SP(s) (11 Gr(s)C(s)) (273)
Cls) = Kp (1 4 Tis + TDS) (2.74)
Yis) ! (2.75)

SP(s) BBYES
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O parametro A é o critério de desempenho deste método de sintonia e define o quao
rapido se deseja que a saida do processo ’Y” acompanhe o setpoint. Deve-se escolher A
respeitando-se as restrigoes dinamicas do processo G'p(s), sendo que nao se recomenda a
escolha deste parametro menor do que o atraso de transporte do processo, uma vez que

isto levaria a uma sintonia extremamente agressiva.

Igualando-se as Equagoes (2.73) e (2.74), a fungao de transferéncia do controlador
C'(s) sera fungao do modelo de processo Gp(s) e da constante de tempo desejada para o
sistema A, assim, na Equacao (2.76) obtém-se o controlador capaz de satisfazer o critério

desejado.

Y(s) 1  Gp(s)C(s) B 1
SP(s)  As+1 [1+Gp(s)C(s)] = Cls) = Gp(s).\.s

(2.76)

No método IMC o desempenho de um controlador esta associado com a razao da
constante de tempo de malha fechada A (Pardmetro do método) com a constante de tempo
em malha aberta (7), permitindo assim, claramente, a defini¢gdo do desempenho desejado
(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010). A Tabela 1 apresenta diferentes dindmicas para processos

e os respectivos controladores PID em funcao do parametro de desempenho .

Tabela 1 — Sintonia PID-IMC.

Modelo do Processo Kp T Th
b T _
Ts+1 kX g
k’ T + T2 T1.T2
(118 4+ 1)(T2s + 1) kX (1 +7) T+ Ty
2
i xr 267 T
72824+ 2615+ 1 kA 2¢
k 1
S kX
k 1
— — — T
s(ts+1) kX

Fonte: Adaptada de (RIVERA; MORARI; SKOGESTAD, 1986)

Quando a dindmica do processo for adequadamente representada por um modelo de

primeira ordem (k, 7), em série com um Tempo Morto 6, a Tabela 2 devera ser utilizada.

Verifica-se na tabela 2 a necessidade de compatibilizacao entre o parametro de
desempenho A\ com a restricio da dindmica do processo, que, nesse caso é o atraso de
transporte 6, nao obstante, o iinico parametro a ser ajustado é o A, que de maneira conser-

vadora, pode ser escolhido préximo a constante de tempo dominante do processo(maior
constante de tempo): A & Tpominante (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).
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Tabela 2 — Sintonia PID-IMC com Atraso de Transporte.

Controlador Kp Ty Th Sugestao de Desempenho
27 + 60 0 70 A
PID _— - — —>0.8
k(22X +0) Ty (217 +0) 0
27 + 6 0 A

Fonte: Adaptada de (RIVERA; MORARI; SKOGESTAD, 1986)

2.7 Meétodo de Ziegler e Nichols | — “Ganho Limite”

Na década de quarenta, o engenheiro quimico John G. Ziegler e o matematico
Nathaniel B. Nichols, buscando obter métodos para sintonizar as plantas de processos
industriais, desenvolveram dois métodos para sintonia de controladores PID, com escopo
de aplicagao em sistemas SISO (Single input Single Output - Uma entrada e uma saida),
os métodos foram desenvolvidos a partir da sintonia de um grande niimero de plantas
diferentes, mas com caracteristicas de respostas semelhantes (ZIEGLER; NICHOLS, 1942).

A grande vantagem do emprego deste primeiro método de Ziegler e Nichols em
relagdo ao segundo método denominado Curva de Reacao, o qual sera apresentado na
proxima secdo, é o fato de que, no primeiro, as regras de ajuste sdo empregadas com a
malha de retroacao fechada, o que vai de encontro com a realidade de muitos processos
industriais onde se torna inviavel abrir a malha de retroacao (WANG, 2020). Por outro
lado, ressalta-se que, em diversas situagoes, nao ¢ adequado induzir oscilacao na malha,
sendo mais recomendado operd-la em modo manual e utilizar a curva de reagao, porém,

como serd visto na Secao 2.8, ha a necessidade de abrir o caminho de retroacao.

No teste de controle de malha fechada, o controlador é definido para o modo
proporcional sem a presenca dos ganhos Integrais e Derivativos. O ganho k deve ser o
mesmo que o ganho de estado estacionario da planta por causa da introducao de retroacao
negativa no sistema de controle. Para iniciar o experimento o ganho k£ deve ser iniciado
com uma magnitude diminuta, e gradualmente ser elevado até que o sinal de controle
apresente uma oscilagao sustentada. Apds a obtencao da oscilacao sustentada, a forma
de onda deve ser analisada, e os dois parametros a serem avaliados devem ser obtidos do
grafico, sendo eles o ganho (k) que foi capaz de produzir a oscila¢ao sustentada, e o periodo
(Th) da oscilagao, a Figura 23 ilustra uma oscilacao sustentada (ZIEGLER; NICHOLS,
1942; CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Apés a obtencgao dos parametros k e Ty, os mesmos devem ser aplicados a tabela 3
para que os parametros do PID possam ser calculados (NISE, 2014). Ressalta-se que esta

tabela deve ser aplicada para o algoritmo PID classico, conforme Equacao (2.77).
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Figura 23 — Resposta do processo durante o teste.

f@®

NN
VARV |

Fonte: Préprio autor.

1
Kpll+—+1Tp. 2.
P ( + T].S + b 8) ( 77)

Tabela 3 — Regras de ajuste de Ziegler-Nichols para Ganho Limite.

Controlador Kp Ty Tph
P 0.50k — _

PI 0.45k 1T; —

PID 0.60k 2T% 8T.?)

Fonte: Adaptada de (ZIEGLER; NICHOLS, 1942)

Alerta-se que, um controle proporcional nao causara oscilacao sustentada para
sistemas de primeira ordem e sistemas de segunda ordem com um zero estavel, sem atraso

puro de tempo. Assim, a regra de sintonia nao é aplicavel a estas duas classes de sistemas

(WANG, 2020).

2.8 Método de Ziegler e Nichols Il — “Curva de Reacao”

Nesta secao abordaremos o método da Curva de Reacao, sendo necessario para
tal, entendermos que este método deve ser aplicado a sistemas cuja resposta se apresenta
como uma curva em forma de “s”, ou que possuam Tempo Morto relativamente grande,
uma vez que sua aplicacao em sistemas sem tempo morto ou com tempo morto reduzido

podem gerar respostas transitérias indesejadas (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010; NISE, 2014;
ZIEGLER; NICHOLS, 1943).

O método consiste em abrir a malha de retroacao e aplicar uma excitacado em

degrau, e logo ap6s observar e registrar o tempo morto ou atraso de transporte (6), ganho
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(k) obtido com a aplicagdo da excitagdo em degrau, e a constante de tempo da fungao de
transferéncia (7), assim um grafico podera ser plotado ilustrando a resposta do sistema, a
este grafico se denomina Curva de Reagdo e este teste é denominado Teste da Resposta em
Degrau. Ao realizar este teste, o sinal de entrada da planta u;) sofre uma mudanca gradual
de um valor constante inicial gy para um valor de operagao normal, u(,); a medicao do
sinal de saida da planta y(;) em resposta a mudanca de entrada em degrau nos da os dados
do teste de resposta ao degrau da planta ou a curva de reagdo (WANG, 2020). O teste
de resposta é concluido quando o valor do sinal de saida atinge uma constante ou o sinal
flutua em torno de um valor constante devido ao ruido e perturbagoes, conforme ilustrado
na Figura 24, evidencia-se um conjunto tipico de dados de teste de resposta ao degrau,

com a mudanca do degrau ocorrendo no tempo t = 0.

Figura 24 — Curva de Reacao.

f(t)

Us

4.0
/ Vs

Uy 1.5 Yo

A
\ ¢
A
V.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ¢

Fonte: Préprio autor. y() Estado estaciondrio da saida antes da resposta ; y(s) Estado estacionario da

saida apds a resposta ; u(g) Estado da entrada anterior ; u(s) Estado da entrada atual.

Apébs a obtencao dos parametros k, 6, 7, pelo método grafico, em resposta a
excitacdo em degrau, calcula-se entdo os pardametros do PID através da tabela 4. Ressalta-
se que as tabelas 3 e 4 apresentam os ganhos na forma de equacionamento dependente,
assim, por praticidade, levando-se em consideracao que o software Simulink, utilizado para
realizagao das simulagoes deste trabalho, foi construido para operar com a equacao do
algoritmo de posi¢do do controlador PID Paralelo Classico, os parametros P, I e D sao

convertidos abaixo para o modelo de equagao independente sendo: P = Kp; I = %’ e
D =Tp.Kp (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).
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Tabela 4 — Regras de ajuste de Ziegler-Nichols para Curva de Reacgao

Controlador Kp Ty Tph
T
P i _ _
kO
0.907
PI 36 —
kO
1.207
PID 20 .50
0 0.5

Fonte: Adaptada de (ZIEGLER; NICHOLS, 1943)

2.9 Método CHR

Idealizado em 1952 por (CHIEN; HRONES; RESWICK, 1974), tendo como base o
trabalho iniciado por (ZIEGLER; NICHOLS, 1942; ZIEGLER; NICHOLS, 1943), o método
CHR propoe dois critérios de desempenho, sendo eles, a Resposta Mais Rapida Possivel
Sem Sobrevalor e a Resposta Mais Rapida Possivel com 20% de sobrevalor. As sintonias
sao obtidas tanto para o problema servo (Mudanga de Setpoint) quanto para problema

regulatorio (Perturbagéo de carga com Setpoint Constante, a Figura 25 representa tais
perturbages em relacdo ao processo (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Figura 25 — Perturbacao de Carga.

Perturbacao de

Carga
SPs) Es) y l : Yis)
Ces) —’@—' p(s) >
+
) Controlador Processo

Fonte: Adaptada de (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010)

O cerne deste método baseia-se no emprego de um controlador proporcional, onde
é tragada uma curva do ganho proporcional (K p) multiplicado pelo ganho do processo (K)
em funcado da razao (r), conforme Equagao (2.78), entre a constante de tempo do processo

(1) e o tempo morto (6) para as diversas sintonias.

T =

Z (2.78)
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Pela Figura 26 verifica-se que, ao se escolher como critério de desempenho a
“Resposta Mais Rapida Possivel Sem Sobrevalor”, o ganho proporcional para o controlador

Kp é o menor.

Tendo em vista que a maioria dos processos reais, no ambiente industrial, nao
requerem uma resposta demasiadamente rapida e oscilatoéria, este critério acaba sendo o
modal para este método, sendo que sua grande vantagem reside no fato que o ganho Kp,
sendo baixo, confere robustez ao sistema, isto é, ele fica menos propenso a instabilidade, o
que possibilita a absorcao de eventuais variagoes na dinamica do processo, eventualmente
inseridas por nao linearidades, desgastes de pecas, equipamentos e fatores locais do ambiente
(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Figura 26 — Comparativo entre as sintonias CHR e Ziegler & Nichols.

kp. K
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Estabilidade Z&N
=
Otimo com 20%
© de Sobrevalor
©
Otimo sem
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Fonte: Adaptada de (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010)

As regras de sintonia para o método CHR, quando o critério de desempenho é a
“Resposta Mais Rapida Possivel Sem Sobrevalor”, sao apresentadas na tabela 5. Ressalta-
se ainda, que apesar do algoritmo utilizado no trabalho original ter sido o “Paralelo
Alternativo”, a tabela 5 apresenta seus ajustes convertidos para o PID Paralelo Classico

conforme Equagao (2.79).

U(S) ].

——~ =Kp |14+ —+4+1Tp. 2.79
E(S) F ( * T[.S i S) ( )
Considerando-se ainda o critério de desempenho sendo a "Resposta Mais Rapida

Possivel Sem Sobrevalor", e se o problema de controle for Regulatério (Perturbagao de
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Tabela 5 — Sintonia CHR - Critério: Sem Sobrevalor - Problema Servo.

Controlador Kp T ThH
0,307
P ’ - —
kO
0.357
PI 1,1 —
0 , 167
0,607
PID :
0 T 0,56

Fonte: Adaptada de (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010; CHIEN; HRONES; RESWICK, 1974)

Carga ou Degrau), a sintonia é mais agressiva, conforme verifica-se na tabela 6 (CHIEN;
HRONES; RESWICK, 1974).

Tabela 6 — Sintonia CHR - Critério: Sem Sobrevalor - Problema Regulatério.

Controlador Kp T Tp
0,307
P ’ - -
k0
0.607
PI 40 -~
k0
PID 0, 5957 2. 3750 0,4216

Fonte: Adaptada de (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010; CHIEN; HRONES; RESWICK, 1974)

Caso o critério de desempenho do sistema seja a "Resposta Mais Rapida Possivel

com 20% de sobrevalor", e supondo-se que o problema é Servo (Mudanga em degrau no
setpoint) a tabela 7 deverd ser utilizada (CHIEN; HRONES; RESWICK, 1974).

Tabela 7 — Sintonia CHR - Critério: 20% de Sobrevalor - Problema Servo.

Controlador Kp T Tp
0,707
P : — —
ko
0.607
PI 0 —
ko
PID O’:;T 1,3576 0,4736

Fonte: Adaptada de (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010; CHIEN; HRONES; RESWICK, 1974)
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2.10 Meétodo Heuristico de Cohen e Coon - CC

Em sistemas onde o atraso de transporte é mais elevado, ou seja, onde o Fator de
Incontrolabilidade 8/7 é maior que 0,3, o método de Cohen e Coon (COHEN; COON;
1953) apresenta-se como uma possibilidade interessante para sintonia do controlador PID,
sendo que o critério de desempenho ainda continua sendo a razao de declinio a uma taxa
de 1/4 (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010). O algoritmo PID utilizado no trabalho original foi

o Paralelo Classico, conforme 2.79.

Ressalta-se que, este método também supde que a dindamica do processo pode ser
adequadamente representada por um modelo de sistema de primeira ordem, com atraso de

transporte, conforme Equagao (2.80).

k.e s
Gp(S) = s 1 (280)

Em virtude do método de CC apresentar sintomas agressivos, sugere-se, assim
como nos métodos de (ZIEGLER; NICHOLS, 1942; ZIEGLER; NICHOLS, 1943), diminuir
inicialmente os ganhos propostos na tabela 8, reduzindo o ganho proporcional, e derivativo,
e aumentando-se o tempo integral, e, apos certa interacao do sistema, sugere-se aumentar
gradativamente estes ganhos em func¢ao da observacao do comportamento do processo
(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Tabela 8 — Sintonia PID - Critério de Cohen e Coon.

Controlador Kp T Tp
0 T
P 1,034+0,35 ()| - -
<’ TUPNT) ) ke
; o90+0 083 Q
PI <0,90+0,083 <>>/<;T.9 HT 9 _
T 1,27 40,60 [~
.
i
, 1,35 40,25~ -
PID <1 3540, 25( >> ]:9 ; B a— ;
054+0 33 > 1735+o,25<)
-

Fonte: Adaptada de (CAMPOS; TEIXEIRA 2010; COH N; COON, 1953)

Salienta-se que o método de Cohen e Coon apresenta um desempenho razoavel para
valores do fator de incontrolabilidade do processo (0/7) entre 0,6 e 4,5, e que ha uma perda
de robustez para valores de (6/7) menores que 2, uma vez que o objetivo deste método

estd centrado no premissa que os atrasos de transportes serao maiores aos considerados nas
sintonias pelos métodos de (ZIEGLER; NICHOLS, 1942; ZIEGLER; NICHOLS, 1943).
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2.11 Método da Integral do Erro

Desenvolvido por (LOPEZ et al., 1967) no final da década de setenta, este método
se pautava, inicialmente, em uma abordagem para resolucoes de problemas de controle
relacionados a Perturbagao de Carga, ou seja, Problema Regulatério, entretanto, (ROVIRA;
MURRILL; SMITH, 1969) contribuiram, utilizando-se de uma abordagem semelhante,
para problemas com variagao de degrau no setpoint. A esséncia deste método, reside em
utilizar-se a integral do erro de uma fung¢ao como critério de desempenho, dentro de uma
janela especifica de tempo, sendo este, suficiente para eliminar o erro de regime permanente.
Diferentemente do que se considera na Razao de Declinio, a inovagao trazida pelo Método
da Integral do Erro trouxe como destaque a possibilidade de se considerar toda a curva de
resposta do sistema, ao invés de apenas dois pontos. A Secdo 2.4, denominada Indices de
Desempenho, apresenta com maior riqueza de detalhes os principais indices de desempenho
utilizados em sistemas de controle, entretanto, nesta se¢ao, destaca-se os principais critérios
baseados na integral do erro, a saber: IAE (Integral of Absolute Error), ISE (Integral of
Squared Error), ITAE (Integral of Time multiplied by Absolute Error) e o ITSE (Integral
of Time multiplie by Squared Error) (DORF; BISHOP, 2017).

Dentre os critérios que utilizam a integral do erro, os dois mais utilizados na pratica
sao o IAE e o ITAE, sendo que este tultimo traz a vantagem de ser menos sensivel aos
erros que acontecem logo apds a perturbacao, ou seja, no inicio do estagio transitorio.
Este método considera que a dindmica do processo em analise, pode ser adequadamente
aproximada para um sistema de primeira ordem com ganho proporcional (k) e tempo
morto (6), conforme Equagao (2.81), onde a constante de tempo (7) pode ser calculada,
considerando-a igual ao tempo onde a resposta do processo atingiu 63,2% do valor final
menos o tempo morto, ou como sendo a razao entre o delta de saida e a Taxa de Variagao
(p) da reta gerada durante o transitério de mudanga no setpoint (CAMPOS; TEIXEIRA,
2010).

Gp(s) = (2.81)

Onde T = % ouT = t6372% — 0.

O algoritmo PID utilizado no trabalho original foi o Paralelo Cléassico, conforme
Equacao (2.79).

O problema de controle abordado por (LOPEZ et al., 1967) era regulatério, uma vez
que considerava que o sistema de controle deveria rejeitar de maneira eficiente perturbagoes
na carga. Assim, eles resolveram numericamente o problema de otimizagao, obtendo entao
as sintonias que minimizassem a integral para varias Taxas de Incontrolabilidade (6/1),
considerando uma faixa de andlise entre 0 e 1, 0 < (0/7) < 1. Em (2.82) a (2.84) apresenta-

se as Equacoes de sintonia do PID, oriundas de uma regressao realizada nas equagoes
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do sistema. A tabela 9 apresenta as constantes A, B, C, D, E e F para cada tipo de

controlador e critério integral desejado.

Kp— ]]{; (A (f) B) (2.82)

Tr=—'— (2.83)

Tp=r (E (f) F) (2.84)

Tabela 9 — Constantes de Sintonia, Integral do Erro - Problema Regulatorio.

Controlador Critério A B C D E F
PI TAE 0,984 —0, 986 0,608 —0,707 — -
PI ITAE 0,859 —0,977 0,674 —0,680 - —
PID TAE 1,435 —0,921 0,878 —0,749 0,482 1,137
PID ITAE 1,357 —0,947 0,842 —0,738 0,381 0,995

Fonte: Adaptada de (LOPEZ et al., 1967)

Uma abordagem a problematica da sintonia para o Problema Servo, foi adotada
por (ROVIRA; MURRILL; SMITH, 1969), onde os autores, mais uma vez, resolveram
o problema de otimizacao numericamente, em em seguida fizeram uma regressao para
obter as novas equagoes de sintonia apresentadas nas Equacoes (2.85) a (2.87), diferindo
das equacgoes anteriores apenas o termo integral. As contantes A*, B*, C*, D*, E*eF™ sao

apresentadas na tabela 10 para sintonia do problema servo.

Kp— 11 (A* (f) B*) (2.85)

S ()

Tp =1 (E (f_) F) (2.87)

Especialmente interessante para o presente trabalho, (TAVAKOLI; TAVAKOLI,

2003) ap6s uma analise dimensional, a fim de reduzir as variaveis do sistema, também

Ty (2.86)

utilizando o algoritmo Paralelo Classico, para um modelo de primeira ordem com atraso

de transporte, utilizaram de um algoritmo genético para buscar a sintonia 6tima, tendo
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Tabela 10 — Constantes de Sintonia, Integral do Erro - Problema Servo.

Controlador Critério A* B* C* D* E* I
PI IAE 0,758 -0, 861 1,020 -0,323 — —
PI ITAE 0,856 —0,916 1,030 —0,165 - -
PID IAE 1,086 -0, 869 0,740 —0,130 0,348 0,914
PID ITAE 0,965 -0, 850 0,796 —0, 147 0,308 0,929

Fonte: Adaptada de (ROVIRA; MURRILL; SMITH, 1969)

como funcao objetivo as integrais ISE, TAE e ITAE mediante um excitacdo em degrau,
considerando a faixa de valores de Incontrolabilidade (6/7) entre 0.1 e 2, a tabela 11 ilustra

o modelo de sintonia considerando o GA.

Tabela 11 — Sintonia PID com equacoes ajustadas por algoritmo genético.

Fator Admensional TAE ITAE
1 0,80
Kp. K 7 7 d
<>+0,2 <>+0,1
.
0
0,30(—|+1,2
T] T 1
7 7 0,30 + 7o\
() + 0,08 ()
T T

Fonte: Adaptada de (TAVAKOLI; TAVAKOLI, 2003)

2.12 Método de avaliacao por Testes Estatisticos

O método de avaliagao por Testes Estatisticos é de suma importancia para este
trabalho, data a natureza do problema abordado, uma vez que os métodos de sintonia
heuristicos empregados, PSO e GA, serao implementados e simulados reiteradamente,
e se deseja que as conclusoes oportunamente obtidas com as analises destes algoritmos,
reflitam a real natureza estatistica das amostras, a fim de que nao se incorra em conclusoes

precipitadas, baseadas apenas em um ntmero, necessariamente pequeno de simulagoes.

Tendo como base os elementos observados e descritos, por meio de amostra aleatoria,
a estatistica indutiva, também conhecida como inferéncia estatistica, permite que se retire
conclusoes generalistas para um dominio vasto, do qual tais elementos provieram, sendo este
conhecido como universo populacional. Desta forma, este ramo da estatistica permite que
se obtenha generalizagoes que sao aplicaveis a individuos que nao tenham sido observados.

Os testes de hipdteses sdo empregados a fim de verificar se as diferengas observadas entre os
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valores da amostra e os valores da populagao em teste sdo devidas ao acaso (LAUREANO,
2020).

Assim, deseja-se com este método avaliar se os resultados das simulac¢oes sao
consistentes, e se ha algum paradmetro especifico que possa melhorar o desempenho da
heuristica em estudo. Neste trabalho, adota-se o niimero de 45 iteragoes para cada uma
das heuristicas a serem estudadas, em cada estudo de caso, totalizando o nimero de 540
simulagoes. O nimero de iteragoes adotadas baseia-se na literatura, diversas pesquisas

relacionadas sugerem um nimero ligeiramente abaixo de 50 (iteragoes) para os algoritmos

estudados (BRUNTON; KUTZ, 2019).

Neste trabalho, deseja-se obter o comportamento estatistico das amostras, a fim de
se verificar se ha algum parametro do algoritmo, cujo qual, quando modificado estabeleca
uma tendéncia para relevante melhoria em seu desempenho. Também deseja-se observar,

se ha um desempenho melhor por tarde de uma das heuristicas em relacao a outra.

Apresenta-se na Figura 27 uma arvore de critérios estatisticos que ilustra a me-
todologia de andlise adotada neste trabalho. Primeiramente, deve-se observar quantos
sao os grupos a serem comparados, em seguida, deve-se realizar o teste de Shapiro-wilk
(SHAPIRO S. S.; WILK, 1965), a fim de se verificar se a amostra pode ser aproximada de

uma distribui¢do normal gaussiana.

Neste trabalho, em cada uma das heuristicas estudadas, considera-se uma Varidvel
Independente, com trés argumentos diferentes. No algoritmo GA, a Varidvel Independente
¢ a Taxa de Mutacao (u), tendo os argumentos: (u = 0.01), (u = 0.10) e (u = 0.20). No
PSO, a Varidvel Independente é a relagao entre os Coeficientes de Aceleragao Pessoal (Cap)
e o Coeficiente de Aceleragao Social(Cg), tendo como argumentos: (Cap = Cas), (Cap >
Cas) e (Cap < Cyg), sendo que, quando os termos sao iguais, seus valores sao de 1, e

para os demais casos, os termos sao maiores em relagao ao outro na proporcao de 3.

Assim, considerando-se trés grupos a serem comparados, caso a resposta do teste de
Shapiro-wilk retorne um p-value > 0,05, assume-se a distribuicdo da amostra como Normal,
e deve-se empregar, em seguida, os testes de Andlise de Varidncia Friedman (FRIEDMAN;,
1937), em inglés (ANOVA - Analysis of Variance). Por outro lado, caso a distribui¢do néo
seja Normal, emprega-se o teste de kruskal-Wallis (KRUSKAL W. H; WALLIS, 1952),

onde:

Hy: Assume que as k populagoes tendem a apresentar valores similares da varidvel em

questao;

H;i: Assume que pelo menos duas das k populagoes tendem a apresentar valores da variavel

em questao diferentes entre si;

Caso o teste de kruskal-Wallis retorne um p-value < 0,05, deve-se realizar outro
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teste denominado Dwass-Steel-Critchlow-Fligner (DSCF), a fim de se obter onde se

concentram as diferencas.

Quando o objetivo da analise estatistica for avaliar a relacao entre dois grupos,
acerca de uma variavel dependente, se devera, conforme Figura 27, percorrer o ramo da
esquerda, onde, em uma etapa inicial, de maneira semelhante a analise anterior, o primeiro
teste a se fazer serd o de Shapiro-wilk (SHAPIRO S. S.; WILK, 1965), a fim de se verificar
se a amostra pode ser aproximada de uma distribuicio Normal. Em caso positivo, quando
p-value > 0,05 o teste apropriado serda o Teste-t de Student desenvolvido por William
Sealy Gosset em 1908.

Assim, caso os dados ndo possam ser aproximados por uma funcdo Normal, o teste
a ser realizado em seguida serd o de Wilcozon (WILCOXON, 1992), a fim de se verificar se
existem diferencas significativas entre as amostras, desta forma, caso o p-value seja maior
que 0,05, a diferenca entre as amostras nao ¢ significativa, caso contrario, a diferenca

existira, e podera ser observada.
Figura 27 — Arvore de critérios estatisticos
Quantos grupos serdo
comparados?

Dois grupos Trés ou mais grupos

Dados possuem distribuigdo Normal? /\ Dados possuem distribuigdo Normal e
Varidvel Dependente Quantitativa?

Shapiro-Wilk test

Shapiro-Wilk test

Nao Sim Nédo Sim
Ha diferenga? T-test Ha diferenca? Anélise de Variancia
Wilcoxon test Kruskal-Wallis test
p>0,05 p<0,05 p>0,05 p<0,05
Diferenga ndo é Diferenga Dados ndo Qual a diferenga?
significativa! significatival divergem! DSCF - Pair wise Comparations test
p>0,05 p<0,05
Diferenga nao é Diferenga
significativa! significativa!

Fonte: Préprio autor.
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CAPITULO 3

Métodos Heuristicos

Considerando-se o escopo dos problemas de controle que oferecem grande comple-
xidade, seja pela impossibilidade de se conhecer previamente a funcao de transferéncia
do sistema, ou devido as suas caracteristicas multivaridveis, as técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA) vém ganhando espaco e revolucionando uma area onde os métodos classicos
deterministicos vinham sendo utilizados na sintonia de controladores PID na industria ao
longo de décadas. Assim, este capitulo apresenta o GA e o PSO como alternativas para

sintonia destes controladores.

3.0.1 Algoritmo Genético - GA

Proposto por (HOLLAND, 1975), o GA é um algoritmo de otimizacdo Meta-
heuristico, da classe dos algoritmos evolutivos, que utiliza um conjunto inicial de solugoes,
chamado de populagdo, composta por muitas realizagoes de sistema, com diferentes
valores de parametros, competindo para minimizar uma determinada funcao de custo.
As caracteristicas principais sao propagadas para as geracoes futuras por meio de um
conjunto de regras genéticas, onde cada individuo é um possivel candidato a solugao do
problema (GOLDBERG, 1989; BRUNTON; KUTZ, 2019). Este método foi inspirado na
teoria da evolugao das espécies proposta por Charles Darwin (DARWIN, 1859) em seu
livro intitulado “A Origem das Espécies por Meio da Selegdo Natural, ou Preservagao das
Racas Favorecidas na Luta pela Vida”, publicado em 24 de novembro de 1859, em cujo
qual, Darwin defendia que os organismos vivos evoluiam através de um processo que ele

mesmo definiu como de selecao natural.

Apesar do conceito de selecao, através de uma adaptaciao natural das espécies
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ao ambiente ser promissor, ndao se conhecia, a época, quais eram os mecanismos que
possibilitavam tal adaptacdo. Paralelamente a pesquisa de Darwin, mas de maneira
independente, dois anos antes, um padre, botanico e biélogo chamado Gregor Johann
Mendel (MENDEL, 1865), que mais tarde ficaria conhecido como o pai da genética, iniciara
seus estudos com plantas da horta experimental de seu mosteiro, tendo cultivado cerca de
28000 plantas, em sua maioria Ervilhas, as quais Mendel notou que ao cruza-las entre si,
na segunda geragao, 25% das plantas de ervilha tinham caracteristicas recessivas de raga
pura, 50% eram hibridos e 25% eram dominante de raca pura, essas e outras descobertas
culminaram no que hoje é conhecido como Leis da Heranca de Mendel. Porém, somente
trés décadas depois da antoldgica publicagao de Mendel, o médico geneticista americano
Walter Sutton (SUTTON, 1900) descobriu que as leis mendelianas da heranga poderiam
ser aplicadas aos cromossomos no nivel celular dos organismos vivos. (BUTLER, 2010;
RANDY, 2000).

Os algoritmos genéticos, por sua vez, baseiam-se nos mecanismos de evolugao
através da selecao natural teorizados por (DARWIN, 1859), na qual as caracteristicas
genéticas dos individuos mais adaptados sao propagadas para a posteridade, tendo como
estruturas béasicas de mudanga os cromossomos e genes. Os individuos que compdem uma
geracao sao inicialmente escolhidos aleatoriamente, e cada individuo ¢ avaliado segundo
seu desempenho com base em uma fungao de custo (F'itness), conforme o pseudocddigo
apresentado em (Algorithm 1) (LUKE, 2013).

Algorithm 1 The Genetic Algorithm (GA)

1: function GENETICALGORITHM()

2 popsize < Desired population size > This is basically A
3 P+~ {}

4: for popsize times do

5: P < PU{New random individual}

6 Best + ()

7 repeat

8 for each individual P, € P do

9: AssessFitness(P;)

10: if Best = () or Fitness(P;) > Fitness(Best) then
11: Best + P,
12: Q<+ {}
13: for popsize/2times do
14: Parent P, < Selection(P)
15: Parent P, < Selection(P)
16: Children C,, Cy, < Crossover(Copy(P,), Copy(Fy))
17: Q < QU {Mutate(C,), Mutate(C;)}
18: P+ Q
19: until Best is the ideal solution or we have run out of time

20: return Best
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Um individuo em um algoritmo genético corresponde a um conjunto de valores de
parametros em um modelo parametrizado a ser otimizado. Individuos com um Fitness
mais baixo tém uma aptidao mais alta e sao mais propensos a avancar para a proxima
geracao. As proximas geragoes sao obtidas com uma populacao inicialmente vazia, onde
seleciona-se dois pais advindos da populacao original, cruzando-os entre si. Cada casal,
por definicdo, forma dois filhos, que entao sao adicionamos a populacao de filhos. Assim, o
processo ¢ repetido até que a populagao de descendentes esteja completamente preenchida.
Ha um conjunto de regras, ou operagoes genéticas, que determinam como individuos bem-
sucedidos avancam para a proxima geracao, sendo estas FElitismo, Selecao, Cruzamento
e Mutacao. Individuos de cada geragao avancam para a proxima através dessas quatro
operagoes genéticas, e hd que se considerar a possibilidade de novos individuos serem
adicionados em cada geracao a fim de melhorar a variedade (BRUNTON; KUTZ, 2019).

3.0.1.1 Elitismo

Alguns dos individuos mais aptos (Possuem melhor Fitness) avancam diretamente
para a proxima geracao. O elitismo garante que os principais individuos de cada geragao

nao se degradem em meio as ac¢oes de mutagao (EIBEN; SMITH, 2015).

3.0.1.2 Selecao

A operagao de Selecao visa escolher os individuos que irdo produzir descendentes
para a proxima geracao, buscando-se através desta agao destacar os mais aptos da popula-
¢ao, porém, cuidando-se para que nao haja um dominio completo apenas dos melhores
individuos, o que poderia levar a um minimo local de maneira prematura. Assim, dentre as
diversas formas de selecao, destacam-se o Método da Roleta, a escolha pelo Melhor Fitness,
o Ranking e Torneio, sendo este ultimo o mais empregado (EIBEN; SMITH, 2015).

Roleta

A selecao por Roleta conforme Figura 28 é uma das técnicas mais comuns utilizadas
como mecanismo de sele¢cao proporcional. No entanto, para aplica-la de maneira pratica e
computacional, soma-se o Flitness de todos os membros da populacao, e o que teremos
pode ser nomeado como “Aptidao total”, iremos designa-lo pelo termo Fg,,,. Logo apds,

gera-se um numero aleatério (n) entre 0 e Fg,,,. Retorna-se entao, o primeiro membro da
populacao cujo Flitness é maior ou igual a n (MAN; TANG; KWONG, 2001).

Para uma populacao de tamanho A, uma abordagem comum, consiste em “girar” a
roleta \/2 vezes a fim de que os pais representem 50% da préxima geragao e seus futuros

filhos a outra metade.
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Figura 28 — Sele¢do por Roleta.

36%

D
8%

Fonte: Préprio autor.

Fitness

Este critério de selecao considera unicamente a avaliacdo do custo F'itness para que os
individuos sejam selecionados como os pais da proxima geracao. Entretanto, este critério
costuma nao ser promissor, uma vez que ha uma tendéncia clara que apenas os individuos
com os melhores Fitness sejam selecionados, o que levaria o AG a incorrer em um problema
conhecido como “Convergéncia Prematura”, ji que implica em uma maior restricdo para o
AG cobrir todo o espaco de busca, pois pode-se facilmente se estacionar em um minimo
local (EIBEN; SMITH, 2015).

Ranking

Nessa abordagem, busca-se ranquear os individuos segundo a avaliacao dos seus Fitness,
estabelecendo uma classificacdo dos melhores, para que entdo possam ser vinculadas a
cada individuo uma probabilidade de selecao. Desta forma, busca-se evitar que apenas os
individuos mais aptos sejam selecionados, reduzindo-se assim a “pressao seletiva”, sendo
uma alternativa para o problema de “Convergéncia Prematura”(EIBEN; SMITH, 2015;
MITCHELL, 1998)

Torneio

Na selecao por torneio padrao, amostra-se aleatoriamente k individuos “With Replacement”
da populacao atual de tamanho N, cujos quais, disputarao em um torneio de tamanho k o
direito de ser “Pai” dos préoximos descendentes. O Critério de selecao dos competidores
neste torneio, baseia-se na avaliacao daquele que apresentar o melhor F'itness, assim, este
processo é composto de duas etapas, sendo estas, amostra e selecdo. Quando comparada a

outros esquemas de selecao, o Torneio permite ajustar a “Pressao de Selecao” de maneira
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facil e agil, uma vez que nao se requer uma analise e classificacao primaria da populacao,
sendo este um problema de complexidade de tempo O(N) (FANG; LI, 2010).

3.0.1.3 Reproducdo ou Cruzamento

Na operacao de Cruzamento, dois individuos sdo selecionados com base em sua
aptidao (Fitness) e segoes aleatérias de seus parametros “Genes” sdo recombinados
ou cruzados, a fim de produzir novos descendentes com informacoes de ambos os pais.
Esta operacao permite explorar e aprimorar estratégias de sucesso e otimizar localmente.
As principais formas em que o cruzamento pode ser implementado sdo o “Single Point

Crossover”,“K-Points Crossover” e o “Uniform Crossover”.

Sendo o “Genoma” um conjunto de varidveis necessarias para se representar as
caracteristicas genéticas de cada individuo de uma determinada espécie, para cada problema
onde o GA for utilizado, se necessitara de uma arquitetura adequada em relagdo a como os
genes deverao ser representados, tanto em termos de quantidades ou de tipos de variaveis,
tais como Reais ou Booleanas. Para os exemplos relacionados nessa se¢ao, o Genoma ¢é

composto poro 8 genes Bindarios (0,1).

Single Point Crossover

Nesta forma de cruzamento, representada na Figura 29, seleciona-se de forma aleatéria
de acordo com o tamanho do “Genoma” da espécie um ponto de corte “Cutting Point
(C'P;)”, onde o indice i deve estar contido no intervalo 1 <= i <= N, sendo (N) o tamanho

da populacio (HERIS, 2015; KATO; PAIVA; IZIDORO, 2021; UMBARKAR, 2015).

Figura 29 — Single Point Crossover.

Filho 1 USSR 0 0 | 1 0
8000
Fonte: Préprio autor.

K-Points Crossover

O método K-Points Crossover, ilustrado na Figura 30, pode ser considerado uma extensao
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do Single Point Crossover, uma vez que deve-se selecionar de forma aleatéria e de acordo
com o tamanho do “Genoma” os pontos de corte “k-Cutting Points” (C Py, C Pys...C Piy),
assim a principal diferenca é que mais de um tnico ponto deverd ser selecionado. Para
aplicacdo correta do K — Points Crossover, seleciona-se de forma aleatéria k& pontos
de corte no “Genoma” dos “Pais”obedecendo-se a restrigio 1 <= k; <= N, sendo (V)
o tamanho da populacao, a fim de possibilitar a combinac¢ao ou cruzamento dos genes
(HERIS, 2015; KATO; PAIVA; IZIDORO, 2021; CHAUDHRY; USMAN, 2017).

Figura 30 — K-Points Crossover.

FilholmlIOIOIom
Filho 2 1I1“1Io

Fonte: Préprio autor.

Uniform Crossover
Este método utiliza uma “Maéscara de cruzamento” () com tamanho N igual ao tamanho

do Genoma da espécie, gerada de forma aleatéria, a fim de permitir que a quantidade de
genes oriundos dos dois “pais” (P, P») ndo necessariamente sejam iguais, possibilitando
uma contribuicao maior de um determinado pai sobre as caracteristicas de um dos filhos,
ao passo que o outro “pai” exercerd maior influéncia sobre o segundo filho(HERIS, 2015;

KATO; PAIVA; IZIDORO, 2021; CHAUDHRY; USMAN, 2017).

Define-se os pais Py e P, com (i) Genes, sendo 1 <= i <= n, onde (n) representa

o tamanho do Genoma, conforme Equagoes (3.1) e (3.2) respectivamente.

P1 = {G(?:)Pl, G(Z + ]-)P17 ceey G(n)Pl} (31)

P2 = {G(i)pQ, G(Z + l)PQ, caey G(n)pg} (32)

De maneira semelhante os filhos F} e F, respectivamente nas Equagoes (3.3) e

(3.4):
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F1 == {G(l)pl,G(l+1)F1,,G(n)pl} (33)

FQ = {G(Z)FQ, G(l + ].)Fg, ceey G(n)pg} (34)

A Mascara de Cruzamento, conforme Equagao (3.5), é um vetor de tamanho n
igual ao tamanho do Genoma da espécie . Cada posicao do vetor recebe um bit (0 ou 1)
escolhido de forma aleatéria. Assim, a forma mateméatica para a aplicacdo da mascara
de cruzamento e obtencao dos Genes dos filhos Fi e F5 respectivamente, é descrita nas
Equacoes (3.6) e (3.7), onde cada um dos (n) Genes que compoe o genoma é obtido com a
passagem da mdascara (HERIS, 2015).

o = {Oé(i), Oé(H_l), cevy oz(n)} (35)
Gao{F} = au - G(i)pr + [(1 = ag) - G(i) o] (3.6)
G(i){FQ} = [(1 — Oé(i)) . G(l)pl] + ) - G(i)pg (37)

Pelas Equagoes (3.6) e (3.7) conclui-se que caso o “Gene” da Méscara analisado no
momento seja 0, o filho F} receberd o gene atual G(;) do pai P, e o filho F, receberd o

gene atual G(;) do pai P, conforme pode-se verificar no exemplo ilustrado na Figura 31.

Figura 31 — Uniform Crossover.

Sl 0 | 1 0 0|1 |10 1

Pai2 1 I 1

Mascara 1 ( 0

Filho 2 1°1Io°ol1°

Fonte: Préprio autor.
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3.0.1.4 Mutacao

A operacao de Mutacao ilustrada na Figura 32 consiste na escolha aleatéria de um
individuo, a fim de que alguns genes também aleatérios do seu genoma sejam modificados,
promovendo assim a diversidade e servindo para aumentar a exploragao de parametros no
espago de busca possibilitando o acesso a minimos globais (KATO; PAIVA; IZIDORO,
2021; BRUNTON; KUTZ, 2019).

Considere um individuo antes da mutagao como (/g as) € apds sua mutagdo como
(Ia.), além disso, considere que a referida espécie possui um Genoma que contenha 8

Genes no cojunto dos niimeros Binarios (0, 1), conforme Equagdes (3.8) e (3.9).

Ipv = {Ga), Gigrys - Gy (3.8)

Iy €{0,1} (3.9)

Pode-se definir a quantidade de Genes que sofrerdao a operagao de mutacao a priori,
a fim de que haja um certo controle sobre o impacto das modificagdes “‘Genéticas”. O vetor
J conforme Equacao (3.10), com tamanho k, contera os J indices aleatérios escolhidos do
“Genoma” do individuo, ressaltando-se que k£ devera ser sempre menor que o nimero de
Genes do individuo (n), sugerindo-se ainda que a rela¢ao k/n, conhecida como “Taxa de
Mutacao”, nao seja elevada (HERIS, 2015; KATO; PAIVA; IZIDORO, 2021).

Figura 32 — Mutagao.

Fonte: Préprio autor.

J =y S Jiy ) (3.10)

Desta forma, a formulacao matematica para o processo de mutacao é descrita na
Equagao (3.11).
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(3.11)

G(i), se i#J
Tam = _ _
1-G(i), se i=J

Utilizando-se o exemplo da Figura 32, considerando os indices do vetor numerados

de 1 a 8, tem-se:

J=1{2,7} (3.12)
Ipy ={0,1,0,0,1,1,0,1} (3.13)
Iiy ={0,0,0,0,1,1,1,1} (3.14)

3.0.2 GA-PID

A programacao genética fornece um algoritmo particularmente flexivel para pesqui-
sar leis de controle. A Figura 33 ilustra o esquema de controle de aprendizado de maquina

envolvido em um sistema complexo usando retroacao baseado em sensor.

O objetivo do controle é minimizar uma fungao de custo (J) bem definida dentro
do espago de possiveis leis de controle. Um ciclo de aprendizagem offline fornece dados
experimentais para treinar o controlador. O vetor (Z) contém todas as informagdes que
podem contribuir para o custo (BRUNTON; KUTZ, 2019).

Figura 33 — Esquema de Controle por Aprendizagem de Maquina

Controle por
Aprendizagem de
Maquina

Fonte: Adaptado de (BRUNTON; KUTZ, 2019)



Capitulo 3. Métodos Heuristicos 79

3.0.2.1 GA-PID Modelado no Dominio dos Ndmeros Binarios

Em um GA padrao, os pardmetros de um sistema sao geralmente representados
por uma sequéncia binaria, como mostrado na Figura 34 para um sistema de controle PID

com trés parametros, dados pelos trés ganhos de controle Kp, K; e Kp.

Em seguida, uma série de realizacoes com diferentes valores de parametros, cha-
mados de individuos, sdo inicializados em uma populacao e seu desempenho (Fitness)
¢ avaliado e comparado com uma resposta considerada excelente (BRUNTON; KUTZ,
2019).

Para o GA-PID proposto, deseja-se que cada um dos parametros do controlador
PID esteja contido no intervalo entre 00.0019 & 99.991¢. Conforme Equagao (3.15), serdo
necessarios sete bits para a parte inteira, e mais sete bits para a parte decimal relativos a
cada uma das acoes Proporcional, Integral e Derivativa, conforme ilustrado na Figura 35,

assim, o “Genoma” do GA-PID tera 42 “Genes”.

2N =128 . N =7 (3.15)

Figura 34 — Descricao do cubo de parametros para controle PID

110000011
[\p ]X] [XU

Fonte: Adaptado de (BRUNTON; KUTZ, 2019)

Verifica-se na Figura 35 que possiveis mutagoes em “Genes”(Bits) menos signifi-
cativos (LSB), ndao impactarao de maneira significativa a resposta, entretanto, possiveis

mutagoes em “Genes” mais significativos (MSB) poderao afetar de sobremaneira.
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Figura 35 — Arquitetura Genética do GA-PID
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Kq |

30 )00.00-- 00 -
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Fonte: Préprio Autor

3.0.2.2 Funcao de Custo GA-PID

A Fungao de Custo AssessFitness() 3.16, presente em Algorithm 1, retorna
conforme 3.17, o somatério dos erros normalizados dos parametros: Tempo de Subida
(Try); Tempo de Acomodagao (T'sy); Ultrapassagem Percentual (Mpy); e Erro de Regime

Permanente (E'ssy), apresentados respectivamente em 3.18,3.19,3.20 e 3.21.

A necessidade em se normalizar os erros dos parametros é devida as diferencas de
magnitude e tipo de formato numérico em que os mesmos sao representados, isto é, os
pardmetros de erro: Tempo de Subida (7)) e Tempo de Acomodacao (7T's), assumem o
tempo como unidade dimensional, ao passo que os termos: Ultrapassagem Percentual (Mp)
e Erro de Regime Permanente (Ess) sao representados em termos percentuais. Assim,
como a fungdo AssessFitness() retorna uma soma aritmética da contribui¢ao dos erros
supracitados, caso alguma das varidveis (Tr) ou (T's) apresentasse valores nimericos
muito acima do nimero 100 (Uma vez que o valor maximo de (Mp) e (Ess) é 100%),
estes poderiam suprimir a representatividade numérica dos demais erros no retorno de
AssessFitness(), o que gera um viés, podendo acarretar em uma convergéncia prematura

do algoritmo.

A fungao AssessFitness() 3.16, recebe como entrada a Funcao de Transferéncia
do Processo a ser avaliado, ji com a influéncia do Tempo Morto, os pardmetros (Kp),

(Ki) e (Kd) fornecidos pelo algoritmo para iteragao corrente, os valores desejados dos
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Parametros de Projeto sendo eles: Trp, T'sp, Mpp, Essp, e, por fim, uma sequéncia de
quatro variaveis, Pry, Prs, Pup, Prss, cada qual representando o peso da probabilidade de
influéncia sobre determinado parametro, o que é uma possibilidade de enviesar o algoritmo

para que priorize certos parametros, uma vez que o problema é multiobjetivo.

AssessFitness(G(s), Kp, Ki, Kd,Trp,Tsp, Mpp, Essp, Pry, Prs, Pup, Prss)  (3.16)

AssessFitness()— Y Erro(Try), Erro(T'sy), Erro(Mpy), Erro(Essy) (3.17)

Conforme verifica-se nas Equagoes (3.18) a (3.21), caso os Pardmetros Normalizados
Avaliados (N A), sejam maiores que os Pardmetros Normalizados Desejados (N D), obtém-
se a magnitude do erro, a fim de compor o resultado final, caso contrario nao havera
contribuicdo ao erro total, uma vez que o requisito de projeto foi atendido. Assim, a func¢ao

AssessFitness() ¢ uma fungdo de minimizagao.

0 T <=T
Erro(Try) =< e ShNa ND (3.18)
T?”NA—TT’ND, se TTNA >T7“ND
0 T <=T
Erro(Tsy) =4  °¢ 1°N4 ND (3.19)
TSNA—TSND, se Tsya>Tsnp
0 M <=M
Erro(Mpy) =% s ibNa pND (3.20)
Mpya — Mpnp, se Mpya > Mpnp
0, E <=F
Erro(Essy) = o meaNa SSND (3.21)
Essya — Essyp, se Essya > Essyp

A normalizacao utilizada é a MaxMin conforme Equagao (3.22), que consiste em

redimensionar cada Pardmetro Px para o intervalo entre 0 e 1.

P, — P,
P ormalizado = - =7 3.22
o fiead Pmax - szn ( )

Os intervalos méaximos e minimos de dominio da funcdo AssessFitness() sao

apresentados na Tabela 12.

Para ilustrar, as Tabelas 14 a 16 apresentam os resultados da aplicacao da funcao

AssessFitness() por cinco iteragoes.

A Tabela 13, apresenta o Viés Escolhido para essa simulacao, na qual percebe-se

que ha uma prioridade para o Erro de Regime Permanente (Fss), uma vez que sua
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Tabela 12 — Intervalos Maximos e Minimos.

Limites Tr[t] Ts|t] Mp|%)] Ess|[%]
Minimo 0 0 0 0
Maximo 100 100 100 100

Fonte: Préprio Autor.

probabilidade foi definida como 50%, logo ap6s a Ultrapassagem Percentual (Mp) com
40%, e, em seguida, o Tempo de Subida (7r) e Tempo de Assentamento (7's) com uma
probabilidade de 5% cada.

Tabela 13 — Tabela com Viés estabelecido.

Viés PTT PTs P]Wp PEss

Probabilidade 0,05 0,05 0,40 0,50

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 14 — Parametros Desejados e Pardmetros Normalizados Desejados Enviesados

Limites Trp Tsp Mpp FEssp Trnp Tsnp Essyp

Mpnp

Desejado 10 20 5 1 0,0050000000 0,0100000000 0,0200000000 0,0050000000

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 15 — Pardmetros Avaliados, e Parametros Normalizados Avaliados Enviesados

Limites Tra Tsy Mps Essy Trya Tsna Mpya Essya
Iteracao 01 27,725 42,834 0 0 0,0138625000 0,0214170000 0,0000000000 0,0000000000
Iteracao 02 8,7 48,092 17 2 0,0043500000 0,0240460000 0,0680000000 0,0100000000
Iteracao 03 33,939 54,88 0 0 0,0169695000 0,0274400000 0,0000000000 0,0000000000
Iteracao 04 2,39 25052 O 0 0,0011950000 0,0125260000 0,0000000000 0,0000000000
Iteracao 05 8,604 14,535 2.1 0 0,0043020000 0,0072675000 0,0084000000 0,0000000000

Fonte: Préprio Autor.
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Tabela 16 — Somatdéria do erro total para retorno da AssessFlitness(), e Ranking
Iteragdo  Trya—Trnp Tsna—Tsnp Mpna— Mpnp Essya— Essnp D) Ranking

Iteracao 01 0,0088625000 0,0114170000  -0,0200000000  -0,0050000000  0,0202795000 3
Iteragao 02 -0,0006500000 0,0140460000  0,0480000000 0,0050000000  0,0670460000 )
Iteracao 03 0,0119695000 0,0174400000 -0,0200000000  -0,0050000000  0,0294095000 4
Iteracao 04 -0,0038050000 0,0025260000 -0,0200000000  -0,0050000000  0,0025260000 2
Iteracao 05 -0,0006980000 -0,0027325000 -0,0116000000  -0,0050000000 0 1

Fonte: Préprio Autor, Conforme 3.18:3.21 os termos negativos nao sao considerados no Somatorio.

Verifica-se na Tabela 16 que somente na Iteragio 05 a fungao AssessFitness()
retornaria o Erro Nulo, pois, nas demais, pelo menos um dos parametros de projeto nao

foram atendidos.

Segundo o GA, individuos bem sucedidos, com um “Custo menor”, tém uma
probabilidade maior de serem selecionados para avancarem a préxima geragao (BRUNTON;
KUTZ, 2019).

Devido a necessidade de normalizar os parametros relacionadas a funcao de custo
AssessFitness(), a fim de se evitar a convergéncia prematura, dada a diferente natureza
dos dados, além do fato de valores negativos nao serem computados, observa-se que, apés
o processo de normalizacao, conforme exemplificado nesta se¢do , os valores caracteristicos
dos melhores custos, designados pela variavel BestCost, apresentam-se predominante
proximos de 1, sendo assim, extremamente relevante para a analise, o nimero de casas

decimais, sendo neste trabalho no ntimero de dez.

3.0.3 Enxame de Particulas - PSO

O Particle Swarm Optimization, ou “Exame de Particulas”, é um algoritmo de
otimizacao inteligente, pertencente a classe de algoritmos de otimizacao Meta-heuristicos,
baseando-se no paradigma da inteligéncia de enxame, cujo qual é inspirado no compor-
tamento social de alguns animais em bando. Apesar de relativamente simples, o PSO é
um algoritmo muito poderoso, sendo aplicado a problemas de otimiza¢ao em muitas areas
da ciéncia moderna e engenharia, bem como na industria quimica e processos industri-
ais. Idealizado por (KENNEDY; EBERHART, 1995) na segunda metade da década de
noventa, os pesquisadores inicialmente buscavam desenvolver um modelo que descrevesse
o comportamento social de peixes e aves em meio ao bando, entretanto os pesquisadores
perceberam que o algoritmo poderia ser util quando aplicados a problemas de otimizacao,
desde entao, o PSO vem se tornando um dos algoritmos mais aplicados na solucao de

problemas simples e complexos.
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Trabalhando com uma estrutura de cooperacao, o PSO utiliza dois principios
fundamentais, sendo um deles a Comunicagao, na qual cada individuo, ou particula,
repassa informacodes relativas ao seu Fitness, e a Aprendizagem, uma vez que cada uma
das particulas do enxame recebe informacoes das demais, podendo assim aprender, ou
se direcionar para regioes do espaco do problema onde ha uma tendéncia em se obter o

melhor Fitness.

Aprender o conceito de “Melhor” é um dos principais problemas que um otimizador
precisa resolver, se um otimizador é capaz de compreender tal conceito, este sera capaz
de solucionar qualquer problema de otimizacao, uma vez que a solugao deste sempre sera
encontrar a melhor solucao entre todas. Desta forma, a comunicagdo permite ao enxame
conhecer o “Melhor Atual” que podera apontar para o melhor global. A Inteligéncia de
Enxame ¢ intrigante, uma vez que um individuo por si s6, mesmo que este esteja no
“Maximo Global”, nao sera capaz de sabé-lo, a menos que se comunique com o enxame
e avalie suas informagoes, assim, o poder deste algoritmo reside na cooperacao mutua
entre cada individuo, que compoe o enxame, na busca pela melhor solugao (HERIS, 2016;
KENNEDY; EBERHART, 1995).

O PSO é constituido de uma populacao de solugdes candidatas chamada de Enzame,
assim, tem-se um enxame de solugoes candidatas chamadas Particulas, onde cada uma
destas, representa uma possivel solucao para o problema de otimizagao. Cada Particula
possui uma Posicao no espaco de busca, e o “Espaco de Sintese” é o conjunto de todas as

possiveis solucoes para o problema de otimizacao, no qual a melhor solucao se encontra.

Para uma determinada particula (), sua posigao é denotada pelo termo 7 sendo
este um vetor que pertence ao espago de busca denotado por X. A fim de se distinguir
o comportamento da particula fg, ao longo do tempo, adiciona-se a mesma o indice (1),
sendo este um passo no tempo discreto que também denota o niimero da iteracao atual do
algoritmo, assim, uma particula no enxame pode ter sua posicao modelada ao longo do

tempo como T, ().

Além da posicao E?(t), cada particula (i) possui um segundo vetor que representa
a velocidade, aqui denotado por E}(t), ambos no mesmo espago de busca, e com mesmas
dimensoes. O vetor Tz(t) descreve o movimento da particula com relacao a direcao, sentido
e tamanho do passo. Assim, conforme Figura 36, uma particula (i) simbolizada pelo circulo
de cor preta, possui como atributos, um vetor ff(t) que contém a posicao atual na qual o
objeto se move através do vetor velocidade E?(t), denotando assim a direcao e sentido do
movimento, bem como a magnitude do passo, sendo este, conforme Figura 37, o modelo

de uma unica particula em movimento.
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Figura 36 — Modelo de Particula Unica.

X; (t)

v; (1)

Fonte: Adaptado de (HERIS, 2016)

Notoriamente uma unica particula nao seria capaz de resolver o problema de
otimizacao, sendo esta apenas um dos membros do enxame. Para que o PSO possa
funcionar corretamente, ha uma necessidade de interagao desta com as demais particulas,
uma vez que as mesmas literalmente aprendem umas com as outras, obedecendo a algumas
regras simples, a fim de encontrar a melhor solugao do problema (KENNEDY; EBERHART,
1995; HERIS, 2016).

Além da posicao T (t) e velocidade o} (t), cada particula (i) guarda em sua memoéria,

sua melhor posicao fi(t) experimentada ao longo de sua trajetoria, sendo esta caracteristica
denotada pela expressao “Personal Best” ﬁ(t), representada na Figura 37 pelo circulo de

cor azul.

De maneira semelhante, concernente ao enxame, tem-se a melhor posicao ja ex-
perimentada até o momento entre todas as particulas do enxame 7(25) Observa-se que
nao ha em sua estrutura representativa o indice (i), uma vez que este denotaria uma
determinada particula em especial, entretanto, ?(t) ¢ a melhor experiéncia global entre

todos os membros do enxame.

Define-se um vetor entre a “Posicao atual” ff(t) e a “Melhor posicao pessoal” ﬁ(t)

conforme Equagao (3.23).

Pi(t) — Ti(t) (3.23)

De maneira andloga, implementa-se um vetor entre a “Posicao atual” fl)(t) ea
“Melhor posicao Global”  (t) conforme Equacio (3.24).

7)) —T(t) (3.24)
A cada iteracio do PSO, a posicao 7. (t) e velocidade v (t) de cada particula sio
atualizadas.

Ao mover-se para uma nova posicao E}(t*F 1) conforme Equacao (3.26) (Atualizagao

da Posicao), a particula 7} (t) desenvolve uma velocidade v} (t + 1) conforme Equacio
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(3.25), na direciio resultante dos vetores o7 (t), Equacdes (3.23) e (3.24), conforme Figura

37. Desse modo a nova velocidade Uz(t + 1), é o resultado da interacao entre estes vetores.

Ut +1) = V(1) + Cr - [pL(t) — B ()] + Co - [F (1) — T ()] (3.25)
T+ =2+ v+ 1) (3.26)

Figura 37 — PSO Simplificado.

Fonte: Adaptado de (HERIS, 2016).

Apés a publicagao do artigo original de (KENNEDY; EBERHART, 1995) sobre
o PSO padrao, em 1998 os autores adicionaram os termos w, c;, co que representam

respectivamente os coeficientes de Inércia, Aceleracao Cognitiva Pessoal e a Aceleragao
Cognitiva Social (KENNEDY; EBERHART, 2002).

Além destes, acrescentaram ainda os termos 71 e 9, que sao nimeros uniformemente
distribuidos no intervalo de 0 a 1. Tais alteracoes, resultaram em um modelo mais preciso
da “Posigao Atual da Parcicula” conforme Equacao (3.27), e da “Velocidade Atual da
Particula” Equagcao (3.28), também ilustrados na Figura 38.

Tt +1) =z (t) + v (t+ 1) (3.27)
Uit 4+ 1) = w - 05(t) + 11 - e [P () — 5] + 72 - e - [g5 (1) — T35(1)] (3.28)

O termo (3.29), da Equagao (3.28), pode ser assimilado como “Termo de Inércia”.
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w - Uy (t) (3.29)

O termo (3.30), da Equagao (3.28), atua como um “Componente Cognitivo Pessoal”,

uma vez que destaca a melhor experiéncia de uma particula (i) singularmente.

e [p(t) — T (t)] (3.30)

Ja o termo (3.31), da Equagao (3.28), diz respeito ao “Componente Cognitivo
Social”, pois considera, através do uso de ?;(t), a melhor experiéncia global, no ambiente

cooperativo do enxame.

ra- ez g5 (t) — (1)) (3.31)

Figura 38 — PSO Completo.

Fonte: Préprio autor.

Verifica-se comforme Figura 38, que o vetor ’U—Z;(t + 1) translada a posicao atual de
uma particula x_>ij(t), para uma nova posicao x_i])-(t—f— 1), de acordo com o modelo apresentado,
o que implicard na convergéncia para o “Melhor Global” no espacgo de busca ao findar do
processo iterativo. O pseudocddigo para o PSO é apresentado em Algorithm 2 (LUKE,
2013).
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Algorithm 2 The PSO Algorithm (PSO)
1: function PARTICLESWARMALGORITHM()
2 @sz’ze < Desired Swarm size
=y T =
5 Pyt E(0. 50, 30 < {}
4: r +n € 0,2 > weight 1
5: r9 <—n € [0, 2] > weight 2
6 w<+neRT > Inertia Coefficient
7 c; —n€RT > Personal Accelation Coefficient
8 co <—n €RT > Social Accelation Coefficient
9: for each particle i of posize do
10: for each dimension j do
11: @ (t) <~ Rand[Rermissible Range] > Initializes Position
12: v;5(t) +~Rand[Rermissible Range] > Initializes Velocity
13: iteration ¢ < 1
14: repeat
15: for each particle i do
16: AssessFitness(z;;) > Calculates Fitness Value
_>
17: if FE}ness of x—zz(t) is batter than Fitness of P;;(¢) in history then
18: P(t) <z (t) > Personal Best Position of Particle (i)
19: for each particle ci the Swarm do
20: if Fitness of Pj(t) is batter than Best Fitness of g/ (t) in history then
N = L
21: g; (t) < P;(t) > Best Position for all Swarm
22: for each particle i do
23: for each dimension j do
21, T+ 1) w0 471 [0 - TO1 e [F0) - 7 0)
25: Qfl](t + 1) — Ty (t) + ’Uij(t + 1)
26: :ng (t) < T (t+1) > Updates current Position of Particle (i)
27: i (1) = v (£ + 1) > Updates current Velocity of Particle (i)
28: until Maximum iterations or minimum error criteria are attained
29: return Best
3.0.4 PSO-PID

De maneira semelhante ao GA-PID, o objetivo do PSO-PID ¢é minimizar uma

fungao de custo (J) bem definida dentro do espago de possiveis leis de controle, conforme

Figura 39. O vetor (Z) continua contendo todas as informagoes que podem contribuir para

o custo (BRUNTON; KUTZ, 2019). Assim, através de um ciclo de aprendizagem offline,
neste caso, baseando-se em um comportamento denominado “Inteligéncia de Enxame”
(KENNEDY; EBERHART, 1995), busca-se obter o melhor custo para a fungao Fitness.
Uma vez encontrado, o controlador PID é sintonizado com os melhores parametros obtidos

através da heuristica.
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Figura 39 — Esquema de Controle por Aprendizagem de Maquina

Controle por
Aprendizagem de
Maquina

Fonte: Adaptado de (BRUNTON; KUTZ, 2019)

3.0.4.1 PSO-PID Modelado no Dominio dos Niimeros Reais

Neste modelo, optou-se em se implementar o Algorithm 2, no dominio dos nimeros
reais R*, j4 que as operacoes mateméticas envolvidas na dindmica de implementacao da
“Inteligéncia de Enxame”, sendo as principais o calculo da “Posi¢ao Futura” x—l; (t+1)e
a “Velocidade Futura” E;(t + 1) de cada individuo (7), sdo mais simples e adequadas no

dominio dos R™.

O Espaco de Busca do problema é o R3, j4 que a Funcao de Custo Fitness, busca
obter a melhor posi¢ao de uma particula (i) neste espago tridimensional, cujo dominio
varia de [00,00 a 99,99] nas trés dimensoes representadas por Kp, K, Kp, conforme Figura
40, sendo estes respectivamente os ganhos Proporcional, Integral e Derivativo, que quando
avaliados pela Funcao de Custo (j) retornam o Fitness, deste local no espago de busca.
A Figura 40 ilustra uma realizagdo do espaco de busca na qual sao apresentados quatro
individuos do Enxame. Nota-se, que cada um dos membros do exame possui seus trés
atributos que serao avaliados pela fungio de custo Fitness, conforme as Equagoes (3.32),
(3.33), (3.34), (3.35):

i ={1,8;0,9:3,2} (3.32)
iy = {0,0:3,6:3,9} (3.33)
is ={2,0:4,0:2,5} (3.34)

iy ={3,5;2,0;1,5} (3.35)
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Figura 40 — Espaco de busca do PSO-PID

Fonte: Préprio autor.

3.0.4.2 Funcdo de Custo PSO-PID

A Funcao de Custo AssessFitness() presente no algoritmo PSO-PID é idéntica a
apresentada para o algoritmo GA-PID, e retorna, conforme 3.17, o somatério dos erros
normalizados dos pardmetros: Tempo de Subida (Try); Tempo de Acomodacao (T'sy);
Ultrapassagem Percentual (Mpy); e Erro de Regime Permanente (FEssy), apresentados
respectivamente nas Equagoes (3.18), (3.19), (3.20) e (3.21).

3.1 Consideracoes finais

Apresentou-se os métodos classicos de controle mais difundidos, bem como as
heuristicas GA e PSO, aplicadas a sintonia dos controladores PID, detalhando os algoritmos
e etapas de normalizacao dos dados, para que nao haja convergéncia prematura. No capitulo

seguinte, se apresentara os resultados obtidos.
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CAPITULO 4

Resultados

Nesta secao apresenta-se os resultados alcancados em cada estudo de caso, através
de simulagoes computacionais no Software Matlab Simulink, bem como testes estatisticos
realizados no software Jamouvi. Para fins de eventuais reprodugoes deste trabalho, esclarece-
se que todas as simulagoes realizadas, conforme verifica-se nos graficos, foram iniciadas no
instante de tempo t = 1s, e os valores de tempo apresentados nas tabelas sdo contados a

partir deste instante.

4.1 Parametros de Simulacao

Para fins de isonomia, adotou-se para ambos os algoritmos, PSO e GA, os parame-

tros de desempenho, apresentados na Tabela 17.

Tabela 17 — Parametros de Desempenho

Parametro Trp Tsp Mpp Essp PTr PTs PMp PFEss
Desejado 10 seg. 20 seg. 5% 1% 0,05 0,05 0,40 0,50

Fonte: Préprio Autor.

Para a simulagdo, adotou-se os parametrros conforme Tabela 18. Ressalta-se que o
termo Randdmico, que aparece nesta tabela, refere-se ao fato de que o algoritmo seleciona
de forma aleatoria, a cada iteragao, entre os trés tipos de cruzamento programados, a saber:
Single Point, Double Point e Uniform Crossover. Em relagao ao algoritmo PSO, informa-se

que as combinagoes dos coeficientes de acelaragdo foram trés, a saber: (Cap) = (Cas),
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(Cap) > (Cas) e (Cap) < (Cyug), sendo que, quando os termos sao iguais, seus valores sao

de 1, e para os demais casos os termos sao maiores em relacao ao outro na proporcao de 3.

Tabela 18 — Parametros de Simulagao

Algoritmo GA PSO

N€ de Iteracgoes 30 30

Tamanho da Populagao 30 30

Taxa de Mutagao (1) 0,01 -0,10-0,20 -

Tipo de Cruzamento Randomico -
Coeficiente de Inércia - 0,99
Coeficiente de Aceleracao Pessoal (Cyp) - 1-3
Coeficiente de Aceleragdo Social (Cys) - 1-3

Fonte: Préprio Autor.

4.2 Sistemas com Baixo Fator de Incontrolabilidade

421 Estudo de Caso I: Sistemas de Primeira Ordem

A Figura 41 apresenta um trecho do diagrama P&ID de um processo, onde deseja-se
controlar a temperatura de um reator, através da injecdo de vapor em um trocador de

calor que se encontra dentro de um reator quimico.

Nota-se no diagrama a presenca de uma malha escrava, tendo por objetivo verificar
a vazao de vapor efetiva que entra no reator, uma vez que é de conhecimento pratico que
a linha de vapor, ao sair da caldeira, passa por varios percursos diferentes e pode sofrer ao
longo do processo quedas na vazao efetiva de vapor, de acordo com a variacdo da demanda

dos demais processos que dele necessitam.

Assim, o Setpoint, ou valor desejado, serd a temperatura interna do reator fornecida
pelo usuério do sistema. Este valor influenciara o controle da vazao de vapor, que, por sua

vez, ird provocar mudancas na temperatura do reator em fungao de sua vazao de entrada.

Considerando-se a temperatura do trocador de calor antes da perturbagao em 80°C
em decorréncia de uma inje¢ao de 2000 Kg/h de vapor, e que, para fins de obtencao de
dados de sintonia, o operador, em determinado momento, aumenta de forma manual a
vazao de vapor para 2200 Kg/h. Observa-se que a temperatura se estabiliza em 85°C,
no grafico de tendéncias constata-se um Atraso de Transporte (#) de 0,5 minuto, e uma
Constante de Tempo (7) de 10 minutos. Os ranges dos instrumentos utilizados operam
de 0 a 5000 Kg/h para o transmissor de vazao e de 0 a 200°C para o transmissor de

temperatura.
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Figura 41 — Controle de Temperatura em Reator Quimico.

FT
100 '

Long Pipe 6

3 CDWWSE

4

Fonte: Préprio Autor, (1) Entrada de Vapor; (2) Entrada do Fluido; (3) Condensado; (4) Saida do Fluido;

(5) Transmissor de Temperatura,

A Funcao de Transferéncia do processo pode entao ser estimada, em uma abordagem
experimental, na qual utiliza-se os ranges dos instrumentos envolvidos e as variaveis 6 e
T obtidas pelo gréafico de tendéncias do processo. O Ganho (k) do Sistema é calculado
conforme Equacao (4.1). Tendo como gatilho a perturbacao do Setpoint, problema Servo,
o processo pode ser aproximado a um sistema de Primeira Ordem, conforme Funcao de

Transferéncia do Processo 4.2, e Fator de Incontrolabilidade (6/7) = 5%.

85° — 80°
Ay 200° — 0° 5
k= Af k= 2900(Fg /h] — 2000[kg /T . k=0,625 (4.1)

5000[kg/h] — O[kg/h]

ket ~0,625¢705
= rsr1 7T T 10s+1

(4.2)

Para simulagao do processo utiliza-se o software Matlab® com a ferramenta Simulink.
O diagrama de blocos do processo é apresentado na Figura 42, com os respectivos blocos de
Excitacao em Degrau, Ponto de soma, Controlador PID, Atraso de Transporte, e Fungao

de Transferéncia.

Figura 42 — Diagrama de Blocos do Processo no Matlab® Simulink

0.625
4@—» PID(s)—DA/—P T o]

Fonte: Préprio autor.

Na tabela 19 e Figura 43 sao apresentados, respectivamente, os resultados das
simulagoes obtidas com a aplicagao dos métodos de sintonia descritos no capitulo 2, bem

como o comportamento temporal do sistema para a excitacao em Degrau Unitario aplicado
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no instante ¢ = 1, onde se observa que os métodos de Z& N-II-PID e CC-P apresentaram

grande Mp quando comparados aos demais.

Tabela 19 — Pardmetros de sintonia para Sistema de 12 Ordem com 0/7 = 5%.

Método KP T[ TD Tr(071—079) Tg(;)%) ]\/fp% Ess%
SD-PI 16.0000 1.6000 - 0.9270 1.7000 4.0000 0.0000
IMC-PI 19.2941 1.8824 - 0.6890 2.5800 11.7000 0.0000
CC-P 33.5200 - - 0.4040 6.6710 46.5000 4.6000
CHR-PID 19.2000 1.9200 4.8000 1.2610 2.0330 0.0000 0.0000
IAE-PID 23.4717 1.7217 5.2842 0.4010 1.9610 4.0000 0.0000
Z&N-11-PID 23.8032 23.8032 5.9508 0.3330 5.2920 39.7000 0.0000
GA-PID 17.0021 1.7011 0.5092 0.8000 1.5810 3.9000 0.0000
PSO-PID 20.0029 2.5055 2.5039 0.6420 1.2950 2.9000 0.0000
Fonte: Préprio autor. Excitacdo em Degrau Unitario para a FT 4.2.
Figura 43 — Comportamento da Resposta Transitoria
16 — — —Degrau = — —FTMA FTMF SD
IMC-PID CC-P CHR-PID IAE-PID
14 Z&N-1I-PID GA PSO
~ 1.2
>
S
P 1
8
=038
>
306
O
3
© 04
o
0.2
0
| | 1 1 1 1 1 |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 10
Time (s)

42.1.1 Teste Estatistico - PSO |

Fonte: Préprio autor.

Conforme observa-se na Tabela 20 os dados nao apresentam uma distribuicao

Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro- Wilk é menor

que 0,05 para os trés ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragio Pessoal (Cap) e

Coeficientes de Acelerag¢io Social (Cas), a Figura 44 ilustra o posicionamento do Best Cost

em torno da média.

Assim, uma vez que a variavel dependente (Best Cost), é quantitativa, e trata-

se de uma distribuicao nao normal ou gaussiana, faz-se necessario a aplicagao do teste
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ANOVA ndo paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 21, na qual nota-se
que o indice p é maior que 0,05, o que permite-se concluir que, nao houve diferenca
significativa no desempenho do algoritmo, em funcao dos ajustes empiricos dos Coeficientes
de Aceleragdo Pessoal e nos Coeficientes de Aceleragdo Social. A evolugao da funcao de

custo ao longo do processo iterativo é apresentado na Figura 45.

Tabela 20 — Desempenho do PSO e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - PSO I

Ajuste Impirico N© Repeticdes Tempo de Execucdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

Cap =Cys 15 18,66333 0,99501 0,00038 = 0,003
Cap > Cys 15 19,34000 0,99504 0,00011 < 0,001
Cap < Cas 15 18,24400 0,99506 0,00022 < 0,001

Fonte: Préprio Autor.

Figura 44 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - PSO I

.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 45 — Evolucao da Funcao de Custo - PSO 1
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Fonte: Préprio autor.
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Tabela 21 — Teste de Kruskal-Wallis - PSO 1

X gl P €
0,560 2 0,756 0,0130
Fonte: Préprio autor.

42172 Teste Estatistico - GA |

De maneira semelhante, observa-se na Tabela 22 e Figura 46, que os dados nao
apresentam uma distribuicdo Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do
teste de Shapiro- Wilk nao é maior que 0,05 para nenhum dos trés ajustes empiricos da
Taza de Mutagdao (p), para que a distribuigao possa ser considerada Normal /Gaussiana,

todos os coeficientes p-value devem ser maior que 0, 05.

Como a varidvel dependente (Best Cost), é quantitativa, e, trata-se de uma distri-
bui¢do nao Normal, faz-se necessario a aplicagdo do teste ANOVA ndo paramétrico a um
fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 23, na qual nota-se que indice p é menor que 0, 05,
o que permite-se concluir que, houve diferenca significativa no desempenho do algoritmo,
em funcao dos ajustes empiricos em relagdo as Tazas de Mutagao (p). Tais diferengas, sao
apresentadas na Tabela 24, onde verifica-se que o melhor desempenho ocorreu quando a

Taza de Mutagao (u) foi igual a 0, 1.

Tabela 22 — Desempenho do GA e Teste Shapiro-Wilk (p-value)

Ajuste Impirico N© Repeti¢oes Tempo de Execugdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

n=10.01 15 17,72190 0,99668 0,00065 = 0,002
p=0.10 15 18,43241 0,99614 0,00012 < 0,001
n=0.20 15 19,02349 0,99628 0,00027 < 0,001

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 23 — Teste de Kruskal-Wallis - GA 1

X gl p e
8,46 2 0,015 0,192
Fonte: Préprio autor.

Observa-se na Figura 46 que a funcdo de custo, Best Cost, apresenta uma variagao
significativa em relagdo as Tazas de Mutagdo (u), o que ratifica, o resultado estatistico

apresentado na Tabela 24.
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Figura 46 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - GA 1
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Fonte: Préprio autor.
A evolugao da funcgao de custo ao longo do processo iterativo é apresentada na
Figura 47.

Figura 47 — Evolugdo da Fungdo de Custo - GA 1
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Fonte: Préprio autor.

Tabela 24 — Comparagdes Multiplas Dwass-Steel-Critchlow-Fligner - GA 1

Parametro (u) w P
0,01 x 0,1 -2,522 0,175
0,01 x 0,2 20,650 0,890
0,10 x 0,2 4,593 0,003

Fonte: Préprio autor.
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4.2.1.3 Teste Estatistico - PSO x GA |
Apés as verificagoes anteriores, busca-se analisar neste momento, se ha uma dife-

renga estatistica significativa entre os algoritmos PSO e GA.

Verifica-se na tabela 25 que os dados nao apresentam distribuicao Normal ou

Gaussiana, uma vez que p-value < 0,05.
Ao se aplicar o teste de Wilcoron, a fim de verificar a similaridade estatistica,

observa-se através do parametro (p), conforme tabela 26, que houve diferenga significativa

entre os dois algoritmos, uma vez que p = 0,001 é menor que 0,05.

Tabela 25 — Teste & Normalidade - Shapiro Wilk
w p
GA x PSO 0,789 < 0,001
Fonte: Préprio autor.

Tabela 26 — Teste Wilcoxon
Estatistica p Diferenca Média
GA x PSO 1035 < 0,001 0,00124
Fonte: Préprio autor.

As Figuras 48 e 49 apresentam respectivamente as Fungoes Densidade de Pro-
babilidade em conjunto com o Histograma, e o Bozplot das fungoes GA e PSO, onde
verifica-se que este ultimo apresentou comportamento dominante em torno da média

quando comparado ao primeiro.
Nota-se, na Figura 50, que o algoritmo PSO foi mais eficiente na tarefa de minimi-

zagao da fungao de custo em relagdo ao GA.

Figura 48 — Densidade e Boxplot da Fun¢ao de Custo - GA T
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 49 — Densidade e Boxplot da Fungdo de Custo - PSO I
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Fonte: Préprio autor. Funcao Densidade de Probabilidade e Boxplot.

Figura 50 — Avaliacdo da Funcéo de Custo - PSO x GA 1
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: Préprio autor.

4.2.2 Estudo de Caso II: Sistemas de Segunda Ordem

A FTMA da planta escolhida para esta andlise é descrita na Equagao (4.3). Na

Figura 51, observa-se que ela apresenta comportamento oscilatorio devido ao baixo amor-

tecimento, ja que ¢ = 0.0948. Assim, ao se fechar a malha, o ganho estatico do sistema

leva-o a uma estabilidade marginal.

Gs) =

0‘4670.55

(4.3)

52 +0.1897s + 1
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Tabela 27 — 2¢ Ordem com W,, = 1, ( = 0.0948, 7 = gw%, 0/ ~ 4,74%.
Método Kp TI TD Tr(O,l—O,S) Ts(S%) ]\/[p% ESS%
SD-PI 0.2381 0.2381 - 19.9610 39.2620 1.6000 0.0000
Z&N-1-PI 0.4500 0.0995 - 59.5930 84.5140 0.0000 2.4700
Z&N-1-PID 0.6000 0.2210 0.4072 28.5850 40.0370 0.0000 0.0000
GA-PID 0.2312 1.9885 1.9072 2.1526 2.6280 2.4000 0.0000
PSO-PID 0.0100 0.5000 0.4883 10.9500 12.6710 0.0000 0.0000
Fonte: Préprio autor. Excitagdo em Degrau Unitario para a FT 4.3.
Figura 51 — Comportamento da Resposta Transitoria
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4221 Teste Estatistico - PSO Il

Fonte: Préprio autor.

Conforme observa-se na Tabela 28 e figura 52, os dados nao apresentam uma

distribuicao Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro-

Wilk é menor que 0, 05 para os trés ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragdo Pessoal
(Cap) e Coeficientes de Aceleragao Social (Cag).

Como a variavel dependente (Best Cost), é quantitativa, e trata-se de uma dis-

tribuicao nao Normal ou gaussiana, faz-se necessario a aplicagdo do teste ANOVA ndo

paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 29, na qual nota-se que indice

p é maior que 0,05, o que permite-se concluir que nao houve diferenca significativa no

desempenho do algoritmo, em funcao dos ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragio

Pessoal e nos Coeficientes de Acelera¢ao Social. A evolucao da fungao de custo ao longo

do processo iterativo ¢ apresentada na Figura 53.
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Tabela 28 — Desempenho do PSO e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - PSO II

Ajuste Impirico N° Repeticdes Tempo de Execucdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

Cup = Cas 15 22,5171 1,0014 1,47¢76 < 0,001
Cap > Cas 15 21,1718 1,0013 6.10e~6 = 0,004
Cuap < Cas 15 22,7937 1,0011 8,85e~6 < 0,001

Fonte: Préprio Autor.

Figura 52 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - PSO 1II

CAP < CAS 1 1001
=
ko
E 7]
[=]
§ (;m) 1.001 4
& CAP=CAS 2
T
=
]E 1.001 4
CAF = CAS  RE- $
1.001 1.001 1.001 1.001 1.001 CAP : CAS CAP;CAS CAP : CAS
Best Cost Inertia Coeflicient
Fonte: Préprio autor.
Tabela 29 — Teste de Kruskal-Wallis - PSO II
X gl P e
4,73 2 0,094 0,108

Fonte: Préprio Autor.

Figura 53 — Evolucao da Fungao de Custo - PSO 11
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Fonte: Préprio autor.
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42272 Teste Estatistico - GA Il

Observa-se na Tabela 30 e Figura 54, que os dados nao apresentam uma distribuicao
Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro- Wilk nao é
maior que 0,05 para nenhum dos trés ajustes empiricos da Taza de Mutagao (1), para
que a distribuicao possa ser considerada Normal/Gaussiana, todos os coeficientes p-value

devem ser maior que 0, 05.

De maneira semelhante, a varidvel dependente (Best Cost) é quantitativa, e, trata-se
de uma distribuigdo ndo Normal /Gaussiana, faz-se necessario a aplicagao do teste ANOVA
nao paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 31, na qual nota-se que
indice p é menor que 0,05, o que permite-se concluir que houve diferenca significativa
no desempenho do algoritmo, em funcao dos ajustes empiricos em relacao as Tazxas de
Mutagao (11). Tais diferencas, sdo apresentadas na Tabela 32, onde verifica-se que o melhor
desempenho ocorreu quando a Taza de Mutagdo (n) foi igual a 0,1. A evolucao da fungao

de custo ao longo do processo iterativo é apresentado na Figura 55.

Tabela 30 — Desempenho do GA e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - GA 11

Ajuste Impirico N©° Repeticoes Tempo de Execugdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

u=10.01 15 22,54917 0,99501 0,00065 < 0,001
p=0.10 15 17,96514 0,99511 0,00012 < 0,001
n=0.20 15 17,07985 0,99501 0,00027 < 0,001

Fonte: Préprio Autor.

Observa-se na Figura 54 que a funcao de custo, Best Cost, apresenta uma variagao
significativa em relagao as Tazas de Mutagao (p), o que ratifica o resultado estatistico

apresentado na Tabela 39.

Figura 54 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - GA 11
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Fonte: Préprio autor.
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Tabela 31 — Teste de Kruskal-Wallis - GA 11

X gl p €
13,40 2 0,001 0,305
Fonte: Préprio autor.

Figura 55 — Evolucao da Fungdo de Custo - GA 11
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Fonte: Préprio autor.

Tabela 32 — Comparagoes Multiplas Dwass-Steel-Critchlow-Fligner - GA 11

Pardmetro (u) w p
0,01 x 0,1 20,911 0,796
0,01 x 0,2 -4,791 0,002
0,10 x 0,2 -4,018 0,013

Fonte: Préprio Autor.

4223 Teste Estatistico - PSO x GA Il

Apés as verificagoes anteriores, busca-se analisar neste momento, se ha uma dife-

renga estatistica significativa entre os algoritmos PSO e GA.

Verifica-se na tabela 33 que os dados nao apresentam distribuicaio Normal ou

Gaussiana, uma vez que p-value < 0,05.

Assim, ao aplicar-se o teste de Wilcoxon, a fim de verificar a similaridade estatistica,
observa-se através do parametro (p), conforme tabela 34, que houve diferenga significativa

entre os dois algoritmos, uma vez que p = 0,001 é menor que 0,05.
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Tabela 33 — Teste a Normalidade - Shapiro Wilk - PSO x GA II
w p
GA x PSO 0,450 < 0,001
Fonte: Préprio Autor.
Tabela 34 — Teste Wilcoxon
Estatistica p Diferenca Média
GA x PSO 1035 < 0,001 0,00640
Fonte: Préprio Autor.

As Figuras 56 e 57 apresentam respectivamente as Fungoes Densidade de Pro-

babilidade, em conjunto com o Histograma, e o Bozplot das fungoes GA e PSO, onde
verifica-se que o primeiro apresentou comportamento dominante em torno da média quando

comparado ao segundo.
Nota-se na Figura 58 que o algoritmo GA foi mais eficiente na tarefa de minimizacao

da fungao de custo em relagdo ao PSO.
Figura 56 — Densidade e Boxplot da Fung¢ao de Custo - GA II
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Fonte:Préprio autor.
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Figura 57 — Densidade e Boxplot da Fungdo de Custo - PSO II
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Fonte: Préprio autor.

Figura 58 — Avaliacdo da Funcao de Custo - PSO x GA 1II
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Fonte: Préprio autor.

4.2.3 Estudo de Caso lll: Sistemas de Ordem Superior

Em plantas de processos quimicos, em virtude da natureza da operacao, € comum
que as plantas fisicas sejam modeladas para sistemas de ordem superior. Assim, a fim
de se avaliar o desempenho dos diversos métodos de sintonia estudados neste trabalho,

toma-se a planta em malha fechada de um processo genérico descrita na Equagao (4.4).

Entretanto, utilizando técnicas de aproximagao, a planta 4.4 pode ser aproximada

para um sistema de Segunda e Primeira Ordem, respectivamente conforme Equagoes (4.5)

e (4.6).

—0.5s
0.275¢e (4.4)

Gs) =
() 1.65% 4+ 253 4+ 1052 + 35+ 1
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0.0256¢0-55
Gy = 45
(9) = 521028015 + 0.0930 (4.5)
0.275¢0-55
Gy = 2% 4.6
() = 47385 + 1 (4.6)

Conforme verifica-se na Figura 59, a aproximacao para um sistema de segunda

ordem com atraso é mais adequada para a planta.

Assim, na tabela 35 sdo apresentados os parametros de sintonia para aproximagao
a um sistema de 2% ordem, onde a frequéncia natural (W,,) = .3050 e a constante de

amortecimento do sistema (¢) = .4592.

Tabela 35 — 4% Ord. aproximado para 2¢ Ord. W,, = .3050, ¢ = .4592, T = =, 6/7 ~ 7,00%

Ewn?
Método KP T[ TD Tr(0,1—0,9) TS<5%> ]\/fp% Ess%
SD-PI 1.4027 0.4278 - 7.5450 26.2920 0.0000 0.0000
Z&N-1-PI 8.7300 1.9954 9.5484 1.3370 17.7430 32.6000 0.0000
GA 1.8340 0.6520 1.7087 8.0950 23.4290 5.7000 0.0000
PSO 1.0012 0.6501 4.0010 10.5710 15.5240 5.2000 0.0000

Fonte: Préprio Autor. Excitacdo em Degrau Unitéario para a FT 4.4.

Figura 59 — Comportamento da Resposta Transitoria
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Fonte: Préprio autor.

4.2.3.1 Teste Estatistico - PSO Il

Conforme observa-se na Tabela 36 e Figura 60, os dados nao apresentam uma

distribuicao Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro-
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Wilk é menor que 0, 05 para os trés ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragdo Pessoal

(Cap) e Coeficientes de Aceleragao Social Cyg.

Assim, uma vez que a variavel dependente (Best Cost) é quantitativa, e trata-se de
uma distribuicdo nao Normal ou gaussiana, faz-se necessario a aplicacdo do teste ANOVA
nao paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 37, na qual nota-se que indice
p é maior que 0,05, o que permite-se concluir que nao houve diferenga significativa no
desempenho do algoritmo, em funcao dos ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragdio
Pessoal e nos Coeficientes de Acelera¢ao Social. A evolucao da fungao de custo ao longo

do processo iterativo ¢ apresentado na Figura 61.

Tabela 36 — Desempenho do PSO e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - PSO III

Ajuste Impirico N° Repeticdes Tempo de Execucdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

Cap =Cyus 15 19,7615 0,99704 9,324 < 0,001
Cap > Cys 15 19,9817 0,99680 3,03e~4 < 0,001
Cap < Cys 15 19,0813 0,99705 8,76e4 < 0,001

Fonte: Préprio Autor.

Figura 60 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - PSO III

1.000 -

1 CAP = GAS T 0.999

4]

= 7

= o

5] O

5} w 0.998 1

@ @

‘E CAP = CAS 1 @

[5i]

2 -

CAP = CAS : : : : : 0.99 | i - i
0.996 0997 0.998 0998 1.000 CAP = CAS CAP = CAS CAP = CAS
Best Cost Inertia Coefficient

Fonte: Préprio autor.

Tabela 37 — Teste de Kruskal-Wallis - PSO III

X gl P e’

0,0904 2 0,956 0,00206
Fonte: Préprio Autor.
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Figura 61 — Evolucao da Fungdo de Custo - PSO III
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Fonte: Préprio autor.

4232 Teste Estatistico - GA Il

Observa-se na Tabela 38 e Figura 62, que os dados nao apresentam uma distribuicao
Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro- Wilk nao
é maior que 0,05 para os trés ajustes empiricos da Taza de Mutagao (p), para que a
distribuigao possa ser considerada Normal/Gaussiana, todos os coeficientes p-value devem

ser maior que 0, 05.

Assim, uma vez que a varidvel dependente (Best Cost), é quantitativa, e, trata-se
de uma distribui¢do ndo Normal/gaussiana, faz-se necessario a aplicagdo do teste ANOVA
nao paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 39, na qual nota-se que
indice p é maior que 0,05, o que permite-se concluir que, nao houve diferenca significativa
no desempenho do algoritmo, em funcao dos ajustes empiricos em relacao as Tazxas de
Mutagao (p). A evolugao da fungao de custo ao longo do processo iterativo é apresentado

na Figura 63.

Tabela 38 — Desempenho do GA e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - GA III

Ajuste Impirico N© Repeticdes Tempo de Execucdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

n=0.01 15 27,8171 1,0019 6,10e~* =0,120
n=0.10 15 26,9725 1,0017 6,174 =0,359
n=0.20 15 26,6242 1,0014 5,094 =0,027

Fonte: Préprio Autor.

Observa-se na Figura 54 que a funcao de custo, Best Cost, apresenta uma variacao
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significativa em relagdo as Tazas de Mutagdo (i), o que, ratifica o resultado estatistico

apresentado na Tabela 309.

Mutation rate

Figura 62 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - GA 11
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Fonte: Préprio autor.

Tabela 39 — Teste de Kruskal-Wallis - GA III

X gl p €

3,85 2 0,146 0,0876

Fonte: Préprio Autor.

Figura 63 — Evolucao da Fungao de Custo - GA III
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Fonte: Préprio autor.

4.2.3.3 Teste Estatistico - PSO x GA Il

Apébs as verificagoes anteriores, busca-se analisar, neste momento, se ha uma

diferenca estatistica significativa entre os algoritmos PSO e GA. Verifica-se na tabela 40
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que os dados nao apresentam distribuicao Normal ou Gaussiana, uma vez que p-value <
0,05. Assim, ao aplicar-se o teste de Wilcoxon, a fim de verificar a similaridade estatistica
) ) ) )

observa-se através do pardmetro (p), conforme tabela 41, que houve diferenga significativa

entre os dois algoritmos, uma vez que p = 0,001 é menor que 0,05.

Tabela 40 — Teste a Normalidade - Shapiro Wilk - PSO x GA 11T

w p
GA x PSO 0,891 < 0,001
Fonte: Préprio Autor.
Tabela 41 — Teste Wilcoxon - PSO x GA III
Estatistica P Diferenca Média
GA x PSO 1035 < 0,001 0,00486
Fonte: Préprio Autor.

As Figuras 64 e 65 apresentam respectivamente as Fungoes Densidade de Pro-
babilidade em conjunto com o Histograma, e o Boxplot das funcoes GA e PSO, onde

verifica-se que este ultimo apresentou comportamento dominante em torno da média

quando comparado ao primeiro.

Nota-se na Figura 66 que o algoritmo GA foi mais eficiente na tarefa de minimizacao
da func¢ao de custo em relacao ao PSO.

Figura 64 — Densidade e Boxplot da Fung¢ao de Custo - GA 111
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Fonte:Préprio autor. Funcao Densidade de Probabilidade e Boxplot.
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Figura 65 — Densidade e Boxplot da Fungao de Custo - PSO III
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Figura 66 — Avaliagdo da Funcdo de Custo - PSO x GA III
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Fonte: Préprio autor.

4.3 Sistemas com Alto Fator de Incontrolabilidade

431 Estudo de Caso IV: Sistemas de Primeira Ordem

A FTMA da planta para esta andlise é apresentada na Equacao (4.7), nota-se que
a mesma é praticamente idéntica a avaliada na secao 4.2.1, alterando-se apenas o Atraso
de Transporte (6), que serd igual a 5 para todos os sistemas avaliados nesta se¢dao. Na
tabela 42 e Figura 67 sao apresentados os resultados obtidos, ressalta-se que os saltos na

variavel de saida estao relacionados com limitagoes do software de simulagao.

0,625¢75¢
Y,040e (4.7)

Gy =
)~ o5+ 1
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Tabela 42 — Pardmetros de sintonia para Sistema de 1* Ordem com 6/7 = 50%.
Método KP Tl TD Tr(O,l—O,Q) Ts(5%) Mp% Ess%
SD-PI 1.6000 0.1600 - 9.7140 16.7620 04.0000 0.0000
IMC-PI 2.3529 0.1882 - 6.1900 32.8570 13.2000 0.0000
CC-P 3.8560 - - 4.1900 - 11.8000 29.4600
CHR-PID 1.9200 0.1920 4.8000 12.1910 19.4280 02.9000 0.0000
IAE-PID 2.7831 0.2011 4.5021 4.3810 22.0950 00.0000 0.0000
Z&N-11-PID 2.3803 0.2380 5.9508 4.4760 16.9520 03.3000 0.0000
PSO-PID 2.6309 0.2503 4.7502 4.3810 10.7620 02.7000 0.0000
GA-PID 2.2032 0.1750 1.6250 7.8100 13.8090 00.0000 0.0000
Fonte: Préprio Autor. Excitacdo em Degrau Unitario para a FT 4.7
Figura 67 — Comportamento da Resposta Transitoria
1.2
Trhr == — == -
|
S I
& 0811
Q@ 1
o)
© v~ 4%/ \ /< - e _---
coslh M)/ N\ J o eememmm----
> I
2]
N I
804,
o
o 1
p—
o 1
0.2 — = = Degrau - = —FTMA FTMF SD
| IMC-PI CHR-PID IAE-PID
1 Z&N-I1-PID
0
| | 1 1 1 |
0 10 20 30 40 50 60
Time (s)

4311 Teste Estatistico - PSO IV

Fonte: Préprio autor.

Conforme observa-se na Tabela 43, os dados nao apresentam uma distribuicao

Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro- Wilk é menor

que 0,05 para os trés ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragao Pessoal (Cap) e

Coeficientes de Aceleracdo Social Cyg.

Assim, uma vez que a varidvel dependente (Best Cost), é quantitativa, e trata-se de

uma distribui¢do nao Normal ou gaussiana, faz-se necessario a aplicagao do teste ANOVA

nao paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 44, na qual nota-se que indice

p € maior que 0,05, o que permite-se concluir que, nao houve diferenca significativa no

desempenho do algoritmo, em func¢ao dos ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleracao
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Pessoal e nos Coeficientes de Aceleragcio Social. A evolugao da fungao de custo ao longo

do processo iterativo é apresentado na Figura 69.

Tabela 43 — Desempenho do PSO e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - PSO IV

Ajuste Impirico N©° Repeticoes Tempo de Execugdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

Cap =Cus 15 18,3500 0,99976 0,00228 < 0,001
Cap > Cys 15 20,0440 0,99940 0,00062 < 0,001
Cap < Cys 15 18,0720 0,99920 0,00045 < 0,001

Fonte: Préprio Autor.

Observa-se na Figura 68 que a fungao de custo, Best Cost, nao apresenta uma

variagao significativa em relagdo aos coeficientes de aceleracao, o que ratifica o resultado

estatistico apresentado na tabela 44.

Inertia Coefficient

Figura 68 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - PSO IV
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Fonte: Préprio autor.

Figura 69 — Evolucao da Fungao de Custo - PSO IV

10221 ]

1.018 ]

1.016 ]

1.014

1012 ]

Best Cost

1.008

1.006 ]

1.004 7

1.002 ]

0 5 10 15 20 25 30
Iteration

Fonte: Préprio autor.



Capitulo 4. Resultados 114

Tabela 44 — Teste de Kruskal-Wallis - PSO IV

X gl P £
3,69 2 0,158 0,0838
Fonte: Préprio Autor.

4.3.1.2 Teste Estatistico - GA IV

Observa-se na Tabela 45 e Figura 70, que os dados nao apresentam uma distribuicao
Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro- Wilk nao é
maior que 0,05 para dois, dos trés ajustes empiricos da Taza de Mutagdo (u), para que a
distribui¢ao possa ser considerada Normal/Gaussiana, todos os coeficientes p-value devem

ser maior que 0, 05.

Assim, uma vez que a varidvel dependente (Best Cost), é quantitativa, e, trata-se de
uma distribui¢do ndo Normal/gaussiana, faz-se necessario a aplicagdo do teste ANOVA ndo
paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 46, na qual nota-se que indice p
¢ maior que 0,05, o que permite concluir que, houve diferenca significativa no desempenho
do algoritmo, em fungdo dos ajustes empiricos em relagao as Tazas de Mutagio (p). Tais
diferencas, sao apresentadas na Tabela 47, onde verifica-se que o melhor desempenho
ocorreu quando a Taza de Mutagdo (u) foi igual a 0,01. A evolucao da fungao de custo ao

longo do processo iterativo é apresentada na Figura 71.

Tabela 45 — Desempenho do GA e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - GA IV

Ajuste Impirico N© Repeti¢oes Tempo de Execugdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

©n=0,01 15 18,5500 0,99908 0,00087 < 0,001
n=0,10 15 17,1500 1,00198 0,00157 =0,011
n=0,20 15 18,7300 1,00160 0,00152 = 0,419

Fonte: Préprio Autor.

Observa-se na Figura 70 que a funcao de custo, Best Cost, apresenta uma variagao
significativa em relagao as Tazas de Mutagao (p), o que ratifica o resultado estatistico

apresentado na Tabela 46.
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Mutation rate

Figura 70 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - GA IV
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Fonte: Préprio autor.

Tabela 46 — Teste de Kruskal-Wallis - GA IV

X gl p €

24,3 2 < 0,001 0,552

Fonte: Préprio Autor.

Tabela 47 — Comparagdes Multiplas Dwass-Steel-Critchlow-Fligner - GA TV

Parametro (u) w p
0,01 x 0,1 5,961 < 0,001
0,01 x 0,2 6,020 < 0,001
0,10 x 0,2 20,851 — 0,819

Fonte: Préprio Autor.

Figura 71 — Evolucdo da Fungio de Custo - GA TV
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116

Capitulo 4. Resultados
4.3.1.3 Teste Estatistico - PSO x GA IV

Apés as verificagoes anteriores, busca-se analisar, neste momento, se hia uma
diferenca estatistica significativa entre os algoritmos PSO e GA.

Verifica-se na tabela 48 que os dados nao apresentam distribuicao Normal ou

Gaussiana, uma vez que p-value < 0,05.
Assim, ao aplicar-se o teste de Wilcozon, a fim de verificar a similaridade estatistica,

observa-se através do parametro (p), conforme tabela 49, que houve diferenga significativa

entre os dois algoritmos, uma vez que p = 0,001 é menor que 0,05.

Tabela 48 — Teste & Normalidade - Shapiro Wilk - IV
w p
GA x PSO 0,940 0,021
Fonte: Préprio Autor.

Tabela 49 — Teste Wilcoxon - IV
Diferenca Média

Estatistica p
GA x PSO 872 < 0,001 0,00145
Fonte: Préprio Autor.

As Figuras 72 e 73 apresentam respectivamente a Densidade e Boxplot das fungoes

GA e PSO, onde verifica-se que este tltimo apresentou comportamento dominante em

torno da média quando comparado ao primeiro.
Nota-se na Figura 74 que o algoritmo PSO foi mais eficiente na tarefa de minimizacao

da func¢ao de custo em relacdo ao GA.
Figura 72 — Densidade e Boxplot da Funcao de Custo - GA IV
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Figura 73 — Densidade e Boxplot da Funcao de Custo - PSO IV
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Fonte: Préprio autor.

Figura 74 — Avaliagdo da Fungéo de Custo - PSO x AG IV
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Fonte: Préprio autor.

4.3.2 Estudo de Caso V: Sistemas de Segunda Ordem

De maneira analoga, a FTMA de segunda ordem estudada nesta secao, e apresentada
na Equacao (4.8) é muito semelhante aquela utilizada na se¢ao 4.2.2, alterando-se apenas
o valor de 6, que serd igual a 5 para todos os sistemas avaliados nesta se¢ao. Os resultados

das andlises sao apresentados na tabela 50 e Figura 75.

0.4e75°

4.8
s2 +0.1897s + 1 (48)

G =
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Tabela 50 — 2¢ Ordem com W,, = 1, ¢ = 0.0948, 7 = -, 0/7 ~ 47,42%.

Ewn?
Método Kp T[ TD Tr(O,l—O,Q) TS(5%) A/lp% Ess%
CHR-PI 0.3154 0.1509 - 27.7250 42.8340 0.0000 0.0000
CHR-PID 0.5406 0.3000 1.3515 8.7000 48.0920 17.0000 0.0000
ITAE-PID 0.6485 0.1397 0.9289 33.9390 54.8800 0.0000 0.0000
GA 0.4448 0.3233 0.0644 11.7140 15.0480 6.9000 0.0000
PSO 0.6642 0.3373 0.0989 8.3810 17.5240 5.4000 0.0000

Fonte: Préprio Autor. Excitacao em Degrau Unitéario para a FT 4.8

Figura 75 — Comportamento da Resposta Transitoria
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Fonte: Préprio autor.

4.3.2.1 Teste Estatistico - PSO V

Conforme observa-se na Tabela 51 e Figura 76, os dados nao apresentam uma
distribuicao Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro-
Wilk é menor que 0,05 para os trés ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragao Pessoal

(Cap) e Coeficientes de Aceleragao Social Cag.

Assim, uma vez que a varidvel dependente (Best Cost), é quantitativa, e trata-se de
uma distribuicdo ndo Normal ou gaussiana, faz-se necessario a aplicacao do teste ANOVA
nao paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 52, na qual nota-se que indice
p € menor que 0,05, o que permite concluir que houve diferenga significativa no desempenho
do algoritmo, em funcao dos ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleracao Pessoal
e nos Coeficientes de Acelera¢iao Social. Verifica-se na Tabela 53, que houve diferenca
significativa entre Cyp < Cys e Cap = Cyg, uma vez que o p-value foi menor que 0,05. A

evolucao da funcao de custo ao longo do processo iterativo é apresentado na Figura 77.
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Tabela 51 — Desempenho do PSO e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - PSO V

Ajuste Impirico N¢ Repeticoes

Tempo de Execugao (s) Custo Médio Desvio Padrao Shapiro-Wilk (p-value)

CAP = CAS 15
Cap > Cas 15
CAP < OAS 15

25,9176 1,01300 7,0de™ < 0,001
25,1615 1,01254 6,75e4 =0,016
24,9514 1,01349 8,74e~4 =0,001

Fonte: Préprio autor.

Figura 76 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - PSO IV
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Fonte: Préprio autor.
Tabela 52 — Teste de Kruskal-Wallis - PSO V
2 2
X gl p €
8,49 2 0,014 0,193
Fonte: Préprio autor.
Figura 77 — Evolucao da Fung¢ao de Custo - PSO IV
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Fonte: Préprio autor.
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Tabela 53 — Comparagoes Multiplas Dwass-Steel-Critchlow-Fligner - PSO V

Pardmetro (p) w p
CAP < CAS e CAP = CAS -3,959 0,014
CAP < CAS e CAP > CAS -3,138 0,068
CAP > CAS ¢ CAP = CAS 0,557 0,018

Fonte: Préprio autor.

4.3.2.2 Teste Estatistico - GA V

Observa-se na Tabela 54 e Figura 78, que os dados nao apresentam uma distribuicao
Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro- Wilk nao
é maior que 0,05 para os trés ajustes empiricos da Taza de Mutagio (p), para que a
distribuigao possa ser considerada Normal/Gaussiana, todos os coeficientes p-value devem

ser maior que 0, 05.

Assim, uma vez que a variavel dependente (Best Cost), é quantitativa, e, trata-se
de uma distribui¢do ndo Normal/gaussiana, faz-se necessario a aplicagao do teste ANOVA
nao paramétrico a um fator Kruskal- Wallis, conforme Tabela 55, na qual nota-se que indice
p € maior que 0, 05, o que permite concluir que houve diferenca significativa no desempenho
do algoritmo, em fungao dos ajustes empiricos em relagao as Tazas de Mutagio (p). Tais
diferencas, sao apresentadas na Tabela 56, onde verifica-se que o melhor desempenho
ocorreu quando a Taza de Mutagao (p) foi igual a 0,01. A evolugdo da fungdo de custo ao

longo do processo iterativo é apresentado na Figura 79.

Tabela 54 — Desempenho do GA e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - GA V

Ajuste Impirico N° Repeticdes Tempo de Execucdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

w=0,01 15 29,6171 1,01135 29, 2¢~1 =10,003
n=0,10 15 28,9514 1,01000 80,1e~ =0,004
w=0,20 15 27,4459 1,00969 85,34 =0,019

Fonte: Préprio Autor.

Figura 78 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - GA V
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Tabela 55 — Teste de Kruskal-Wallis - GA V

X gl p 3
7,73 2 0,021 0,176
Fonte: Préprio Autor.

Tabela 56 — Comparagdes Multiplas Dwass-Steel-Critchlow-Fligner - GA V

Pardmetro (p) w p
0,01 x 0,1 -1,85 =0,392
0,01 x 0,2 -4,08 = 0,011
0,10 x 0,2 -1,73 = 0,440

Fonte: Préprio Autor.

Figura 79 — Evolucao da Funcdo de Custo - GA 'V
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Fonte: Préprio autor.

4.3.2.3 Teste Estatistico - PSO x GA V
Apés as verificagoes anteriores, busca-se analisar neste momento, se ha uma dife-
renga estatistica significativa entre os algoritmos PSO e GA.

Verifica-se na tabela 57 que os dados nao apresentam distribuicao Normal ou

Gaussiana, uma vez que p-value < 0,05.

Assim, ao aplica-se o teste de Wilcozon, a fim de verificar a similaridade estatistica,
observa-se através do parametro (p), conforme tabela 58, que houve diferenga significativa

entre os dois algoritmos, uma vez que p = 0,001 é menor que 0,05.

Tabela 57 — Teste a Normalidade - Shapiro Wilk - PSO x GA V

w p

GA x PSO 0,928 0,008
Fonte: Préprio autor.
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Tabela 58 — Teste Wilcoxon - PSO x GA 'V

Estatistica p Diferenca Média
GA x PSO 117 < 0,001 -0.00236
Fonte: Préprio autor.

As Figuras 80 e 81 apresentam respectivamente a Densidade e Boxplot, das fungoes

GA e PSO, onde verifica-se, que ambos apresentaram comportamento disperso em torno

da média.
Nota-se na Figura 82 que o algoritmo GA foi mais eficiente na tarefa de minimizacao

da fun¢ao de custo em relagao ao PSO.
Figura 80 — Densidade e Boxplot da Func¢ao de Custo - GA 'V
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Fonte: Préprio autor.
Figura 81 — Densidade e Boxplot da Fungao de Custo - PSO V
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 82 — Avaliacdo da Fungéo de Custo - PSO x AG V
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Fonte: Préprio autor.

4.3.3 Estudo de Caso VI: Sistemas de Ordem Superior

A FTMA utilizada para avaliar o desempenho das sintonias de controle é apre-
sentada nas Equagao (4.9), e apresenta-se respectivamente a FTMA aproximada para
segunda e primeira ordem nas Equagoes (4.10) e (4.11). Os resultados sao apresentados na
tabela 59 e na Figura 83.

0.275¢58
= 4.9
G 1.65% + 253 + 1052 + 1 (4.9)
0.0256¢5°
Gy = 4.10
() = §2170.2801s + 0.0930 (4.10)
G . 0.2756_58 (4 11)
) = 47385+ 1 '

Tabela 59 — 4* Ord. aproximado para 2* Ord. W,, = .3050, { = .4592, 7 = &%n, 0/1 ~ 70,02%

Método Kp T Tp Tr01-09) Tys%) M,% E%
SD-PI 0.8404 0.1774 - 32.3140 56.887 0.0000 0.000
CHR-PI 0.8346 0.2194 - 28.0110 40.730 0.0000 0.000
CHR-PID 1.4307 0.4364 3.5768 13.4050 31.648 17.0000 0.000
Z&N-1-P1 1.4400 0.0869 - 94.550 - 0.0000 16.63
GA 1.5041 0.4502 5.5007 11.4940 14.6910 5.5000 0.000
PSO 1.6000 0.4250 5.5087 11.4940 23.8250 4.6000 0.000

Fonte: Préprio autor. Excitagdo em Degrau Unitario para a FT 4.10
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Figura 83 — Resposta Transitéria Sist. 4* Ord. com 6/7 > 50%
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Fonte: Préprio autor.

4.3.3.1 Teste Estatistico - PSO VI

Conforme observa-se na Tabela 60 e Figura 84, os dados nao apresentam uma
distribuicao Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro-
Wilk é menor que 0, 05 para os trés ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragdo Pessoal
(Cap) e Coeficientes de Aceleragao Social (Cag).

Assim, uma vez que a varidvel dependente (Best Cost), é quantitativa, e trata-se de
uma distribuicdo ndo Normal ou gaussiana, faz-se necessario a aplicagao do teste ANOVA
nao paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 61, na qual nota-se que o
indice p é maior que 0, 05, o que permite-se concluir que nao houve diferenca significativa no
desempenho do algoritmo, em funcao dos ajustes empiricos dos Coeficientes de Aceleragio

Pessoal e nos Coeficientes de Aceleracao Social.

A evolucgao da funcao de custo ao longo do processo iterativo é apresentado, na

Figura 85.

Tabela 60 — Desempenho do PSO e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - PSO VI

Ajuste Impirico N2 Repeticoes Tempo de Execucdo (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

Cap = Cas 15 31,8171 1,00432 19,3e* < 0,001
Cap > Cas 15 31,8851 1,00341 12,9e* < 0,001
Cup < Caus 15 30,9961 1,00366 15,2¢~4 < 0,001

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 84 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - PSO VI
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Fonte: Préprio autor.
Tabela 61 — Teste de Kruskal-Wallis - PSO VI
X gl P e
1,55 2 0,460 0,0353

Fonte: Préprio Autor.

Figura 85 — Evolucao da Fungao de Custo - PSO VI
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Fonte: Préprio autor.

4.3.3.2 Teste Estatistico - GA VI

Observa-se na Tabela 62 e Figura 86, que os dados nao apresentam uma distribuicao
Normal ou Gaussiana, uma vez que o p-value resultante do teste de Shapiro- Wilk nao
é maior que 0,05 para os trés ajustes empiricos da Taza de Mutagdo (u), para que a
distribuigao possa ser considerada Normal/Gaussiana, todos os coeficientes p-value devem

ser maior que 0, 05.
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Assim, uma vez que a variavel dependente (Best Cost), é quantitativa, e, trata-se
de uma distribui¢ao ndo Normal/gaussiana, faz-se necessario a aplicagdo do teste ANOVA
nao paramétrico a um fator Kruskal-Wallis, conforme Tabela 63, na qual nota-se que o
indice p é menor que 0,05, o que permite concluir que, nao houve diferenga significativa
no desempenho do algoritmo, em funcao dos ajustes empiricos em relacao as Tazxas de

Mutagio ().

A Tabela 64 apresenta as comparagoes miiltiplas. A evolucao da fungao de custo

ao longo do processo iterativo é apresentado na Figura 87.

Tabela 62 — Desempenho do GA e Teste Shapiro-Wilk (p-value) - GA VI

Ajuste Impirico N2 Repeticoes Tempo de Execucio (s) Custo Médio Desvio Padrdao Shapiro-Wilk (p-value)

w=0,01 15 39,8841 0,99797 7,0le =0,201
n=0,10 15 35,5261 0,99787 8,47e~4 =0,075
1n=0,20 15 35,1514 0,99767 7,69~ =0,042

Fonte: Préprio autor.

Observa-se na Figura 86 que a funcao de custo, Best Cost, nao apresenta uma
variagao significativa em relagao as Tazas de Mutagao (p), o que, ratifica o resultado

estatistico apresentado na Tabela 63.

Figura 86 — Densidade, Histograma, e Boxplot dos Coeficientes de Inércia - GA VI
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Tabela 63 — Teste de Kruskal-Wallis - GA VI

X gl P €
1,95 2 0,377 0,0444
Fonte: Préprio autor.
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Tabela 64 — Comparagoes Multiplas Dwass-Steel-Critchlow-Fligner - GA VI

Pardmetro (u) w p
0,01 x 0,1 -0,909 = 0,797
0,01 x 0,2 -1,848 = 0,392
0,10 x 0,2 -1,261 = 0,646

Fonte: Préprio autor.

Figura 87 — Evolucao da Fungdo de Custo - GA VI
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Fonte: Préprio autor.

4.3.3.3 Teste Estatistico - PSO x GA VI

Apoés as verificagoes anteriores, busca-se analisar, neste momento, se hd uma

diferenca estatistica significativa entre os algoritmos PSO e GA.

Verifica-se na tabela 65 que os dados nao apresentam distribuicado Normal ou

Gaussiana, uma vez que p-value < 0,05.

Assim, ao aplicar-se o teste de Wilcoxon, a fim de verificar a similaridade estatistica,
observa-se através do parametro (p), conforme tabela 66, que houve diferenga significativa

entre os dois algoritmos, uma vez que p = 0,001 é menor que 0,05.

Tabela 65 — Teste & Normalidade - Shapiro Wilk - VI

w p

GA x PSO 0,877 < 0,001
Fonte: Préprio autor.
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Tabela 66 — Teste Wilcoxon - VI
Estatistica p Diferenca Média
GA x PSO 0,00 < 0,001 -0.00564
Fonte: Préprio autor.

As Figuras 88 e 89 apresentam respectivamente a Densidade e Boxplot das fungoes

GA e PSO, onde verifica-se que o primeiro apresentou comportamento dominante em

torno da média quando comparado ao ultimo.
Nota-se na Figura 90 que o algoritmo GA foi mais eficiente na tarefa de minimizagao

da fun¢ao de custo em relagao ao PSO.
Figura 88 — Densidade e Boxplot da Funcao de Custo - GA VI
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Fonte: Préprio autor.

Figura 89 — Densidade e Boxplot da Fung¢ao de Custo - PSO VI
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 90 — Avaliacdo da Funcéo de Custo - PSO x AG VI
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Fonte: Préprio autor. Funcao Densidade de Probabilidade e Boxplot.

4.4 Andlise Geral dos Resultados

A Tabela 67 apresenta, para os seis estudos de caso avaliados, os métodos que
apresentaram melhor desempenho em relacao aos parametros 7,., Ty, Mp, bem como os
métodos que foram mais lentos em eliminar o Erro de Regime Estacionario (Es;) dentro
do periodo avaliado. No entanto, é importante destacar que a presenca de uma acao
integradora, em geral, ird eliminar o Ess em um tempo futuro, mesmo que alguns métodos

nao tenham conseguido atingir esse objetivo dentro do periodo avaliado.

Constatou-se que, de maneira geral, os métodos cldssicos de sintonia de controladores
PID, apresentaram boa eficiéncia quando comparados aos algoritmos PSO e GA, em relacgao

aos estudos de caso I, IT e III, cujos sistemas apresentam baixo Fator de Incontrolabilidade.

Tabela 67 — Principais métodos de sintonia em relagdo aos pardmetros de desempenho

Estudo de Caso Melhor 7, Melhor T} Melhor Mp Lenta Eliminacao do FEj;
I Z&N-11-PID PSO-PID CHR-PID CC-p
II GA-PID GA-PID GA-PID; Z&N-11-PI; Z&N-I11-PID Z&N-11-P1
II1 Z&N-11-P1 PSO-PID SD-PI -
v PSO-PID PSO-PID GA-PID CC-p
\% PSO-PID GA-PID PSO-PID -
VI PSO-PID; GA-PID GA-PID PSO-PID Z&N-I-PI

Fonte: Préprio Autor.

Por outro lado, a medida que este fator era majorado, notou-se que os métodos

classicos encontravam nitida dificuldade na tarefa de atingir os requisitos do sistema,
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ficando evidente nos estudos de caso IV, V e VI seu comportamento mais oscilatério, com

ultrapassagens percentuais, ou longos tempos de Assentamento.

Observou-se no estudo de caso I, que apesar do melhor desempenho ter sido alcan-
cado pelos algoritmos PSO e GA, o método classico da Sintese Direta obteve desempenho
semelhante a este ultimo, diferindo apenas na elevacdo minima dos Tempos de Subida e
Assentamento, em torno de 15%, sendo que ambos obtiveram éxito na tarefa de eliminar o

Erro de Regime, e ndo apresentaram Quvershoot.

Verificou-se que em todos os casos, a medida que o grau do polinémio da Fungao
de Transferéncia da Planta se elevava, o que na pratica reflete um melhor ajuste desta
fungao em relagdo ao processo real, os métodos heuristicos GA e PSO se mostraram mais
eficazes na tarefa de atingir os requisitos do sistema. Tal comportamento é perfeitamente
coerente, pois, nas duas heuristicas pesquisadas, o ponto forte dos algoritmos é sua grande

capacidade de readaptacao na busca pela minimizacao da funcao de custo.
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Conclusoes

Este trabalho apresentou uma andlise comparativa entre diferentes métodos de
sintonia de controladores PID em seis estudos de caso distintos. Os resultados mostraram
que os métodos classicos de sintonia de controladores PID tiveram melhor desempenho em

sistemas com baixo Fator de Incontrolabilidade.

Por outro lado, os algoritmos heuristicos PSO e GA foram mais eficazes em sistemas
com alto Fator de Incontrolabilidade, especialmente quando o grau do polinémio da funcao
de transferéncia da planta se elevava. Esses algoritmos apresentaram uma grande capacidade

de readaptacao na busca pela minimizacao da fungao de custo.

A utilizacao de métodos estatisticos foi crucial para aprimorar a confiabilidade
das andlises comparativas entre as heuristicas investigadas, tendo em vista que diferentes
execugoes dos algoritmos podem gerar resultados diversos. Desse modo, foi possivel esta-
belecer um comportamento assertivo dos algoritmos, baseando-se em inferéncia estatistica.
Adicionalmente, constatou-se que, nos estudos de caso I, I, IV e V| para o algoritmo GA,
ocorreu uma melhoria significativa no desempenho devido aos ajustes empiricos na Taxa
de Mutagao (u). Por outro lado, no algoritmo PSO, foi observado no estudo de caso V que
o ajuste dos Coeficientes de Aceleracdo Pessoal (CAp) e Social (C'Ag) resultou em um

desempenho mais eficiente.

Os resultados fornecem percepcgoes importantes para a selecdo de métodos de
sintonia de controladores PID para sistemas com diferentes niveis de complexidade e Fator
de Incontrolabilidade. Além disso, este trabalho buscou proporcionar uma contribuicao
aos profissionais da area de Engenharia Elétrica, Controle de Processos e Automagao, pois

a analise critica dos seis estudos de caso avaliados permitiu observar o comportamento
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dos sistemas, em especial dos Controladores PID, ao serem sintonizados pelos métodos
classicos e pelas heuristicas PSO e GA em diferentes tipos de Plantas de Controle, e com
diferentes Fatores de Incontrolabilidade. Com isso, espera-se que este estudo possa auxiliar
na escolha dos métodos de sintonia de controladores PID mais adequados para diferentes

tipos de sistemas.

5.1 Artigos publicados em Congressos

ANDRADE FILHO, A. de P., CRUZ JUNIOR, G. da, CARDOSO, A. A. Emprego
de Redes Neurais LSTM na predicio de séries temporais aplicadas ao consumo de energia
elétrica. XIX CEEL - Conferéncia de Estudos em Engenharia Elétrica, Uberlandia-MG,
2021.

ANDRADE FILHO, A. de P., CRUZ JUNIOR, G. da, CARDOSO, A. A. Desempe-
nho dos algoritmos PSO e GA aplicados a sintonia de Controladores PID sob o aspecto do
Fator de Incontrolabilidade. 1 Seminario do Programa de Pés Graduacao em Engenharia
Elétrica e de Computagao - PPGEEC - Universidade Federal de Goias, Goiania-Go, 2022.

ANDRADE FILHO, A. de P., CRUZ JUNIOR, G. da, CARDOSO, A. A. Algoritmo
Genético Aplicado a Sintonia De Controladores PID, Comparado aos Métodos de Sintese
Direta, e Ziegler Nichols I E II - Um Estudo de Caso. VI Encontro de Desenvolvimento
de Processos Agroindustriais, Uberaba-MG, 2022.

ANDRADE FILHO, A. de P., CRUZ JUNIOR, G. da, CARDOSO, A. A. Desem-
penho do Algoritmo Enzame de Particulas aplicado a sintonia de controladores PID, sob
o aspecto do Fator de Incontrolabilidade. VI Encontro de Desenvolvimento de Processos
Agroindustriais, Uberaba-MG, 2022.

5.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, pretende-se desenvolver um modelo de controlador Neural,
adaptativo, aplicado a etapa de secagem, no processo de produgao de batatas pré-fritas con-
geladas, onde, o comportamento das dinamicas do Fator de Incontrolabilidade, estudadas

no presente trabalho, serao de grande contribuicao para a nova pesquisa.
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