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Streszczenie

W artykule zaprezentowano zagadnienia zwiazane z redukcja ztozonych
modeli obiektéw sterowania. Przedstawiono podstawowe grupy metod
redukcji wraz z oméwieniem ich wad i zalet dla celéw redukcji ztozonych
modeli obiektow sterowania. Zaproponowano wprowadzenie nowej miary
biedu aproksymacji dla oceny doktadnosci aproksymacji modelu zredu-
kowanego. Dobor parametrow metod redukeji pod katem minimalizacji tej
miary btedu umozliwia uzyskanego znacznie lepszych rezultatow redukeji
niz minimalizacja normy Hankela bi¢du aproksymacji.

Stowa kluczowe: redukcja modelu, modele ztozone.

Problems of a complex plant models reduction
Abstract

Model order reduction problems of complex control model are presented
in this paper. The article presents basic method group of complex control
models reduction. Out of the many methods known from the literature, the
methods based on balancing a system and then reducing it (SVD method)
have become of great significance [1, 2, 5, 6, 10, 11, 13, 17, 23]. Also
Krylov-based approximation methods are widely used, which are based on
moment matching of the impulse response of the reduced system [1-3, 7,
9, 20]. Most of the MIMO models are characterized by large differences in
gain characteristic and gain variability in frequency function (Fig. 1). The
Hankel norm of approximation error (4) can’t be used to estimate quality
of approximation gain characteristic (Fig. 2). Authors propose in the paper
new approximation error measure for reduced models of control objects
(5). Minimizing this approximation error for selection of method reduction
parameters gives better results than minimizing Hankel norm of approximation
error (Tab. 1, Fig. 2). The reduction results of a structural model of
component Ir (Russian service module) of the International Space Station
[4] are also described in the paper [4].

Keywords: model reduction, complex models.

1. Wstep

Od wielu lat w praktyce inzynierskiej mamy do czynienia z in-
tensywnym rozwojem oprogramowania stuzacego do modelowa-
nia i symulacji ztozonych obiektéw sterowania. W wyniku tego
w bardzo szybkim tempie ro$nie ztozonos¢ modeli matematycz-
nych. Szczegdlnie istotny wptyw na wzrost ztozono$ci modeli
matematycznych ma rozw¢j programow do modelowania uktadow
o parametrach roztozonych z zastosowaniem metody elementow
skonczonych. Programy takie automatycznie generujg tysiace
elementow skonczonych, a wymiar uzyskanych modeli matema-
tycznych w przestrzeni stanu czesto przekracza dziesiatki tysigcy
[1, 4, 24]. Tak wysoka ztozono$¢ modelu matematycznego pocia-
ga za sobg dlugie czasy symulacji komputerowej, znaczne zapo-
trzebowanie na moc obliczeniowa komputeré6w oraz problemy
numeryczne wystgpujace szczegdlnie dla modeli o duzej sztywnosci.

Dla celow sterowania systemami niezbedna jest znajomos¢ ich
modeli matematycznych, ktore sa adekwatne w zadanym przedzia-
le amplitud i czgstotliwosei sygnatow. Wysoka ztozonos¢ modelu
matematycznego w znacznym stopniu utrudnia bezposrednie

wykorzystanie metod i srodkéw programowych analizy wlasciwo-
$ci dynamiczych oraz syntezy algorytmow sterowania. W wyniku
tego, podstawowym staje si¢ problem wyboru odpowiednich
metod redukcji tak, aby przy maksymalnym zachowaniu adekwat-
nosci ograniczy¢ ztozonos¢ modelu.

Podczas redukcji, model pierwotny jest aproksymowany przez
model nizszego rzedu, ktéry zapewnia wymagang doktadnosé
aproksymacji. Model zredukowany nie uwzglednia czesci zjawisk
majacych miejsce w obiekcie rzeczywistym. Charakteryzuje si¢ on
ograniczonym zakresem adekwatnosci, ktéry dla modeli linio-
wych okresla si¢ przez przedziat czgstotliwosci w ktorym aprok-
symuje wlasciwosci obiektu z zadang doktadnoscia.

Zadanie redukcji modelu liniowego moze by¢ przedstawione
nastgpujaco: na podstawie stabilnego (lub niestabilnego) modelu
rzedu n (model pierwotny), przedstawionego w przestrzeni stanu
(1), nalezy wyznaczy¢ model zredukowany rzedu & (2), gdzie k<n,
taki, aby okreslona norma btedu aproksymacji |[y(¢) — y,(?)|| przyj-
mowala warto§¢ minimalna.

x(1) = Ax(¢) + Bu(z)

)]
y(t) =Cx(t) + Du(t)

3,(1) = A,x, (1) + B,u(r)

)
2,(t) = C,x(t) + D,u(r)

gdzie: AeR™, A, eR"F, BeR™, B, e R"?, CeR™",
C,eR"™ DeR™? D, eR™.
Redukcja modelu nie jest operacja jednoznaczng, dlatego tez

istnieje caly szereg technik pozwalajacych na przeprowadzenie
redukcji modelu ztozonego [2, 6, 7, 8, 10, 11, 16, 17, 18, 20, 24].

2. Metody redukcji liniowych modeli
zlozonych obiektéw sterowania

Prace nad zaawansowanymi metodami redukcji modeli linio-
wych rozpoczety si¢ w koncu lat 60. ubiegtego stulecia. Znaczna
wigkszo$¢ wezesnych metod redukcji opierata swoje dziatanie na
aproksymacji wlasciwosci modelu za pomocg wielomianéw (ang.
polynomial approximations) [8]. Wigkszos¢ wspotczesnie wyko-
rzystywanych metod redukcji modeli liniowych mozna podzieli¢
na trzy grupy [1, 2]:
¢ metody bazujace na dekompozycji SVD (rozktadzie wzgledem

wartosci szczegbélnych). Wykorzystuja one teori¢ zrdwnowazo-

nej realizacji modelu (ang. Balanced Realization).

e metody momentow, ktore opieraja swoje dziatanie na mozliwo-
$ci przedstawienia transmitancji modelu w postaci rozwinigcia
w szereg Laurenta wokot jednego lub wielu punktéw. Ze
wzgleddw numerycznych najwigksze znaczenie sposrod wielu
metod momentdw uzyskaty algorytmy bazujace na wyznacze-
niu podprzestrzeni Krytowa.
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o metody taczace zalety obydwu grup — SVD-Krytowa.

Metody redukcji modelu bazujace na dekompozycji SVD zapo-
czatkowane zostaty pracami Moore’a [17]. Koncepcja zrownowa-
zonej realizacji modelu byla przetomem w dziedzinie redukcji
liniowych modeli dynamicznych. Umozliwia ona w prosty sposob
wydzielenie czgsci dominujacej oraz redukcje modelu poprzez
,,obciecie” macierzy opisujacych dynamike modelu w przestrzeni
stanow (ang. Balanced Truncation). Koncepcja zréwnowazonej
realizacji modelu stata si¢ podstawa opracowania metody redukcji
BTA (ang. Balanced Truncation Approximation) [17]. Do pod-
stawowych zalet tej metody redukcji mozna zaliczy¢ zagwaranto-
wanie zachowania stabilnosci modelu zredukowanego oraz moz-
liwos¢ oszacowania bigdu aproksymacji. Metoda ta, pierwotnie
opracowana dla liniowych modeli asymptotycznie stabilnych,
stata si¢ podstawg do opracowania metod redukcji modeli niesta-
bilnych [5]. Stworzono réwniez wiele modyfikacji metody BTA
eliminujacych jej wady np.: SPA (ang. Singular Perturbation
Approximation) [5, 16]. Metoda ta znacznie poprawia aproksyma-
cje charakterystyk czestotliwosciowych dla stanu ustalonego oraz
niskich czestotliwosci.

W 1984 roku K. Glover przedstawit optymalng metode redukcji
wzgledem normy Hankela (ang. Hankel Norm Approximation) (2,
11] oraz zalezno$ci umozliwiajace oszacowanie jej bledu aprok-
symacji. Metoda HNA gwarantuje dwukrotnie mniejszy maksy-
malny btad aproksymacji niz BTA, jednak okupione jest to wiek-
sza ztozonoscig obliczeniowa algorytmu.

Uogdlnieniem metod BTA oraz HNA sa metody FW (ang.
Frequency Weighted), wprowadzajace czgstotliwosciowe funkcje
wagowe (Wi — wejsciowa funkcje wagowa oraz Wo — wyjsciowa
funkcje wagows). Przy odpowiednim dobraniu wspotczynnikow
wagowych metoda ta umozliwia znaczne poprawienie wynikow
aproksymacji modelu dla zadanego przedzialu czgstotliwosci.
Pierwsza tego typu metod¢ zaproponowatl Enns w 1984 r. [6],
jednakze przedstawiony algorytm nie gwarantowat zachowania
stabilnosci modelu zredukowanego dla jednoczesnego zastosowa-
nia obu funkcji wagowych. Wada ta zostala usunieta w algoryt-
mach zaproponowanych w pracach Lin i Chiu oraz Wanga [23].

Wprowadzenie wag czgstotliwosciowych jest mozliwe réwniez
w sposOb posredni, poprzez modyfikacje zaleznosci, z ktdrych
wyznaczane sa gramiany. Wyrdzni¢ mozna dwie metody: FD
(ang. Frequency Domain) [2, 10], gdy gramiany sg wyznaczane
w dziedzinie czgstotliwosciowej oraz TLBT (ang. Time Limited
Balanced Truncation) [10, 13] dla dziedziny czasu.

Osobng grupe metod stanowia metody Balanced Stochastic
Truncation [2, 18], wyznaczajace gramiany z rownan Riccatiego.
Umozliwiaja one wyznaczenie modelu zredukowanego z mozli-
woscig oszacowania jego wzglednego btedu aproksymacji. Zasto-
sowanie metody BST mozliwe jest jednak wylacznie dla stabil-
nych modeli kwadratowych [2].

Wada metod opartych na dekompozycji SVD jest znaczna zlo-
zono$¢ algorytmow redukcji. Pomimo swoich niewatpliwych
zalet, do ktorych w pierwszej kolejnosci mozna zaliczyé zacho-
wanie stabilnosci modelu zredukowanego, metody te nie sa prak-
tycznie wykorzystywane dla modeli o liczbie wspolrzednych stanu
wiekszej niz 10*. Spowodowane jest to znaczna ztozonoécia obli-
czeniowg oraz niepraktyczno$cia algorytméw wyznaczania gra-
miandéw dla tak duzych modeli. W literaturze [1, 2] dla systemow
o liczbie zmiennych stanu wigkszej niz 104, proponowane jest
wykorzystanie metod momentéw. Charakteryzujq si¢ one znacznie
mniejszg ztozonoscig obliczeniowa. Gléwnymi wadami tych
metod redukcji jest jednak brak gwarancji zachowania stabilnosci
modelu zredukowanego (dla znacznej czgsci opracowanych algo-
rytmow). Zazwyczaj charakteryzuja si¢ one takze mniejsza do-
ktadnoscia aproksymacji charakterystyki amplitudowo-fazowej
w porownaniu z metodami BT, a w szczego6lnosci z metodami
wprowadzajacymi wagi czgstotliwosciowe [12].

Jedna z najprostszych metod redukcji bazujaca na metodzie
momentdw jest AWE (ang. Asymptotic Waveform Evaluation).
Zaproponowana przez Pillage oraz Rohrera w 1990 roku [20],
metoda AWE wykorzystuje fakt, ze transmitancj¢ modelu pier-
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wotnego, przedstawiong w postaci rozwinigcia asymptotycznego
wokdt dwoch punktéw s = 0 oraz s = 0 mozna dobrze aproksy-
mowa¢ wielomianem Pade. Bezposrednie wyznaczenie wartosci
momentéw powoduje jednakze znaczne problemy natury nume-
rycznej. Ogranicza to w znacznym stopniu przydatnos¢ tej metody
dla celéw redukcji [7].

Znacznie wigksze znaczenie praktyczne osiagnely algorytmy
opierajace swoje dziatanie na wyznaczeniu podprzestrzeni Kryto-
wa [2, 3]. Metody te wymagaja wyznaczenia bazy ortonormalne;j.
Klasyczna ortogonalizacja Grama-Schmidta jest jednak mato
doktadna numerycznie. Dlatego tez duze znaczenie osiagnety dwa
algorytmy: algorytm Arnoldiego (zmodyfikowana ortogonalizacja
Grama-Schmidta) oraz niesymetryczny algorytm Lanczosa. Wigk-
szos$¢ opracowanych metod opartych na metodach momentow jest
zdefiniowana wylacznie dla modeli o jednym wejsciu i wyjsciu,
gdy wartoSci momentdw sa skalarami. Zaledwie kilka metod
zostato uogolnionych na modele o wielu wejsciach i wyjsciach
(momenty sa macierzami). Do takich metod mozna zaliczyé m.in.:
MPVL (ang. Matrix Pade via Lanczos) [9] oraz metody blokowe
Arnoldiego oraz Lanczosa [2].

Dla celow redukcji wykorzystano réwniez przeksztatcenia
Fouriera. Algorytm FMR (ang. Fourier Model Reduction) bazuje
na iteracyjnym algorytmie wyznaczenia wspolczynnikéw Fouriera
[24], natomiast jej modyfikacja (Rational Krylov—-FMR) umozli-
wia pominigcie bezposredniego wyznaczenia wspotczynnikow
Fouriera i wyznaczenie baz ortonormalnych za pomocg algorytmu
Arnoldiego [14]. Za transmitancj¢ dyskretnego modelu zreduko-
wanego przyjmuje si¢ pierwszych m dyskretnoczasowych wspot-
czynnikow Fouriera modelu pierwotnego. Otrzymany ta metoda
model zredukowany dobrze aproksymuje wiasciwosci dynamiczne
obiektu zwtaszcza dla niskich czgstotliwosci. Ze wzgledu na brak
mozliwosci zastosowania filtréw wagowych, jest on jednak za-
zwyczaj mniej doktadny niz model otrzymany za pomoca metod
frequency weighted.

Opracowano réwniez metody taczace dotychczas dwie oddziel-
ne grupy metod (metody Krylov-SVD). Umozliwiaja one zasta-
pienie bardzo czasochtonnego obliczania gramianéw z réwnan
Lapunowa przez wyznaczenie ich aproksymacji [2, 15, 19]. Dla
modeli o duzej ztozonosci kolejne wartosci wlasne gramiandw
(07) zazwyczaj bardzo szybko maleja. Gramiany mozna zatem
aproksymowacé z duza doktadnoscia za pomoca dodatnio okreslo-
nych macierzy niskiego rzedu. Umozliwia to zastosowanie itera-
cyjnych algorytméw niskiego rzedu, o zlozonosci obliczeniowej
O’ [15]. Algorytmy niskiego rzedu bazuja na wyznaczeniu
podprzestrzeni Krytowa [15], metodach ADI (ang. alternating
direction implicite) [15, 19], Smitha [19] lub wyznaczajac dekom-
pozycj¢ na bazie funkcji wiasnych POD (ang. Proper Orthogonal
Decomposition) [22]. Algorytmy te tacza w sobie zalety metod
redukcji SVD oraz Krytowa (metody SVD-Krylowa), tj. przy
zachowaniu poréwnywalnej z metodami Krylowa ztozonosci
obliczeniowej gwarantujg zachowanie stabilnosci modelu zredu-
kowanego. Dla stabilnych modeli wysokiego rzedu (n > 500) oraz
matej liczbie wejs¢ i wyjs¢ (n/p, n/m > 100), algorytmy niskiego
rzedu ADI oraz Smitha zaimplementowano dla pakietu
MATLAB/Simulink w przyborniku Ly4P4ck. Algorytmy te sa jednak
potencjalnie niestabilne, co moze powodowaé znaczne bledy
aproksymacji gramiandw, i uniemozliwiaja uzyskanie zadowalaja-
cych rezultatéw redukc;ji.

3. Miary btedu aproksymaciji modeli
zredukowanych

Podstawowym zadaniem projektanta przed przystapieniem do
redukcji modelu jest okreslenie wymagan stawianych modelom
zredukowanym, ktore zaleza gléwnie od przysztego ich zastoso-
wania. W szczegolnosci, konieczne jest okreslenie zakresu ade-
kwatno$ci oraz bledu aproksymacji charakteryzujacego jakosé
aproksymacji charakterystyk czestotliwosciowych.
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Dla modeli matematycznych obiektow sterowania zakres ade-
kwatnosci definiuje si¢ poprzez podanie maksymalnej czestotli-
wosci, dla ktérej model poprawnie aproksymuje charakterystyki
czestotliwosciowe obiektu. Dla czestotliwosci wigkszych od za-
kresu adekwatnos$ci, btad aproksymacji modelu zredukowanego
moze zatem znacznie wzrosna¢, nie wplywajac negatywnie na
oceng przydatnosci modelu dla celow sterowania. Celem redukcji
jest wiec wyznaczenie modelu zredukowanego o jak najnizszym
rzedzie, ktory bedzie si¢ charakteryzowal okreslonym biedem
aproksymacji dla zadanego zakresu adekwatnosci.

Metody redukcji, bazujace na dekompozycji SVD, umozliwiaja
oszacowanie normy btedu aproksymacji modelu zredukowanego.
Model zredukowany metoda BTA lub SPA charakteryzuje sig¢
norma H, blgdu aproksymacji mniejsza niz podwojona suma
warto$ci Hankela, ktora zostaje odrzucona (dla metody HNA btad
ten jest dwukrotnie mniejszy) [2, 11].

"G(ja’)_Gr(ja))"OO <2 io-,- 3)

i=k+1

Z literatury znane sa rowniez oszacowania btgdow aproksyma-
cji dla metod wprowadzajacych wagi czgstotliwosciowe. Zalezno-
$ci te wprowadzaja dodatkowe wspdtczynniki pochodzace od
wartosci Hankela funkcji wagowych. Nie istnieje jednak zadna
zalezno$¢, ktéra umozliwiataby oszacowanie wartosci bledu
aproksymacji dla ograniczonego zakresu czgstotliwosci.

Modele MIMO mogg charakteryzowa¢ si¢ znacznymi réznica-
mi wartosci modutow transmitancji dla poszczegdlnych toréw
oraz podlega¢ znacznej zmiennosci modutu transmitancji w funk-
cji czestotliwosci. Z tego wzgledu pordwnanie wartos$ci norm
Hankela btedu aproksymacji modeli zredukowanych (4) nie zaw-
sze pozwala poprawnie oceni¢ jako$¢ aproksymacji charakterystyk
czestotliwosciowych.

[6G@)-G, (o), =max5(G(j0) -G, (@) 4)

*

— . 0
gdzie: 5(A)=0, dla A:U{ Or O}V , X, =diag(o,,--,0,),

0,20,2-20,.

Znacznie bardziej reprezentatywne wyniki daje porownanie
btedow wzglednych modelu zredukowanego. Jako kryterium
oceny jakosci aproksymacji modelu zredukowanego mozna wy-
bra¢ btad maksymalny lub s$redniokwadratowy (5), ktory dla
szerokiego zakresu adekwatnosci jest bardziej miarodajny niz
warto$¢ maksymalna btedu.

DI |G(X’y)(jw")_Gr(x,y)(J'wiX ’

1
Ag = _ZZZ |G(X,y)(jwi1 ®)

pmN 5550

gdzie: p,m — liczba wejs¢/wyjs¢ modelu, N — liczba punktow
aproksymacji, Gy ,) — transmitancja modelu pomiedzy wejsciem x
a wyjsciem y modelu

4. Zastosowanie redukcji na przykladzie
modelu modutu 1R Miedzynarodowej
Stacji Kosmicznej

Migdzynarodowa Stacja Kosmiczna jest ztozonym obiektem
sterowania. Pierwotne modele matematyczne kazdego z modutow
moga zawiera¢ do kilkuset zmiennych stanu. Modele poszczegol-
nych podsystemow sa wykorzystywane przez uktady sterowania,
a w szczegllnosci przez system nawigacji oraz kontroli potozenia
stacji. Ze wzgledu na mata wydajnos$é obliczeniowa zainstalowa-
nych na stacji systeméw komputerowych, wymagane jest zasto-
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sowanie modeli oraz ukladow sterowania o matej zlozonosci.
Konieczna jest zatem operacja redukcji modeli poszczegoélnych
podsystemow.

W rozdziale przedstawiono wyniki redukcji dla modutu 1R
(zawierajacego elementy Zarja, Unity oraz Zwiezda), ktory jest
szeroko wykorzystywany w celach porownawczych dla réznych
metod oraz algorytméw redukcji [2, 12]. Opracowany model
MIMO stacji kosmicznej zawiera 3 wejscia, 3 wyjscia oraz n=270
zmiennych stanu [4]. Wszystkie przedstawione modele zreduko-
wane zawieraja =30 zmiennych stanu i opracowane zostaty pod
katem minimalizacji btedu aproksymacji dla zakresu adekwatnosci
® <10 rad/s.

Na rys. 1 przedstawiono najwigksze wartosci szczegélne modu-
hu transmitancji oraz btedu aproksymacji w funkcji czestotliwosci
dla modeli zredukowanych uzyskanych metoda BTA oraz metody
FW (oznaczenie FW,) dla ktorej filtry wagowe dobrano tak, aby
zminimalizowaé¢ norm¢ H,, btedu aproksymacji (4) w zakresie
adekwatnosci modelu. W Tab. 1 podano wartosci btedow aprok-
symacji dla modeli uzyskanych za pomocg réznych technik reduk-
cji dla calej dziedziny czgstotliwosci oraz zakresu adekwatnosci
modelu zredukowanego.

o k| — i) J
e BTA

—Y
40+ 1 . ]

Singular Walues [dB]

@ [radis]

Singular Values [dB]

~100 L Hu.m_ M|

w [radfs]

Rys. 1. Najwigksze warto$ci szczegdlne modutu transmitancji oraz bledu
aproksymacji modelu zredukowanego

Fig. 1. The largest singular value of the frequency response, (a) of the reduced
systems, (b) of the error systems of the structural model

Tab. 1. Wzgledne normy Hankela oraz $redniokwadratowy btad wzgledny modeli

zredukowanych
Tab. 1. Relative error norms and relative mean square for the structural model [12]
BTA FW, FW, RK FMR
H, [*107] 3,89 84,9 66,1 133,8 856,3
., [¥107
4 ] 1,25 0,678 3,68 133,8 856,3
dla ®<10 rad/s

As 575.8 487,1 1,15 0,566 12,67

Poréwnanie wartosci norm H,, bledow aproksymacji nie umoz-
liwia jednak oceny doktadnosci aproksymacji charakterystyk
czestotliwosciowych, zwlaszceza dla toréw 2nd -> 3th (rys. 2) oraz
3th->2nd, o znacznie mniejszej wartosci modutu transmitancji
w pordéwnaniu do pozostatych toréw modelu. Mata wartos¢ modu-
hu transmitancji tych tordw powoduje, ze jakosé ich aproksymacji
ma minimalny wplyw na dobor parametréw funkcji wagowych dla
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metody FW (model FW;) lub na wybor zmiennych stanu czesci
dominujacej modelu dla metody BTA.

2nd input - 3rd output

-60 T 0 T

[ Gijo)]

o [radfs]

Rys. 2. Modut transmitancji modelu pierwotnego oraz modeli zredukowanych
dla toru 2nd input -> 3rd output

Fig. 2. Comparison of the gain characteristic (2nd input -> 3rd output ) of the
original system and reduced order system

Znacznie lepsze rezultaty redukcji mozna uzyskaé dobierajac
parametry redukcji pod katem minimalizacji zaproponowanej
przez autoréw wzglednej miary btedu aproksymacji. Na rys. 2
przedstawiono rowniez charakterystyke czestotliwosciowg modelu
zredukowanego uzyskanego w wyniku zastosowania metody FW
(FW,) oraz RK (ang. Rational Krylov) z funkcjami wagowymi
dobranymi pod katem minimalizacji §redniokwadratowego btedu
aproksymacji.

5. Podsumowanie

Intensywny rozwdj oprogramowania shuzacego do modelowa-
nia i symulacji ztozonych obiektéw sterowania powoduje wzrost
ztozonosci modeli matematycznych. Duza ztozonos¢ modeli
w znacznym stopniu utrudnia bezposrednie wykorzystanie metod
i srodkéw programowych analizy obiektow oraz syntezy algoryt-
mow sterowania. Z tego powodu konieczne jest zastosowanie
redukcji tworzonych modeli matematycznych.

Najlepsze rezultaty redukcji modeli matematycznych obiektéw
sterowania o okreslonym zakresie adekwatno$ci mozna uzyskac¢
poprzez odpowiedni dobor parametréw metod redukcji.

Ocena zredukowanych modeli matematycznych obiektow ste-
rowania, uzyskanych z zastosowaniem réznych technik redukcji
oraz réznych wartosci parametréw redukcji, wymaga wprowadze-
nia odpowiednich miar bledu aproksymacji. Ze wzgledu na ogra-
niczony zakres adekwatnosci modelu zredukowanego, miary te
powinny okresla¢ wartos¢ bledu aproksymacji dla zakresu ade-
kwatnosci uwzgledniajac réznice wartosci modutu transmitancji
dla poszczegdlnych toréow modelu. Dobre rezultaty redukcji moz-
na uzyska¢ dobierajac parametry redukcji pod katem minimaliza-
cji sredniokwadratowego wzglednego bledu aproksymacji.

Powaznym problemem praktycznym jest wybor algorytmu
optymalizacji parametréw dla metod redukcji, ktéry umozliwia
minimalizacj¢ bledu aproksymacji modelu zredukowanego
w zadanym zakresie adekwatnosci. Wystgpowanie wielu ekstre-
méw lokalnych bledu aproksymacji w funkcji parametréw po-
szczegbdlnych metod redukcji powoduje, ze algorytmy bazujace na
lokalnych wtasciwosciach funkcji sa mato przydatne do wyzna-
czenia minimum funkcji. Konieczne jest uzycie metod optymali-
zacji globalnej np. algorytméw ewolucyjnych [21].
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