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RESuMO

Apresenta-se nesta dissertacao os resultados a respeito de dois métodos neuronais
para a resolugao da equagao algébrica de Riccati( EAR), que tem varias aplicagoes,
sendo principalmente usada pelos Regulador Linear Quadratico(LQR), controle
H, e controle H. E apresentado a FAR real e simétrica e dois métodos baseados
em uma rede neuronal direta (RN D) que tem a fungao de erro associada a EAR
e uma rede neuronal recorrente (RN R) que converte um problema de otimizacao
restrita ao modelo de espaco de estados em outro de otimizacao convexa em
funcao da FAR e do fator de C'holesky de modo a usufruir das propriedades de
convexidade e condigcoes de otimalidade.

Uma proposta para a escolha dos parametros da RN R usada para solucionar
a FAR por meio da geragao de superficies com a variacao paramétrica da RN R,
podendo assim melhor sintonizar a rede neuronal para um melhor desempenho.

Experimentos computacionais relacionados a perturbagoes nos sistemas foram
realizados para analisar o comportamento das metodologias apresentadas, tendo
como base o principio dos métodos homotépicos, com uma boa condicao inicial,
a partir de uma ponto de operacao estavel e comparamos os resultados com o
método de Schur. Foram usadas as plantas de dois sistemas: uma representando
a dinamica de uma aeronave e outra de um motor de inducgao edlico duplamente
alimentado(DFIG), ambos sistemas de 6* ordem. Os resultados mostram que
a RNR é uma boa alternativa se comparado com a RND e com o método de
Schur.

Palavras-Chave: Equagao Algébrica de Riccati, Regulador Linear Quadratico,
Redes Neuronais, Redes Neuronais Recorrentes, Redes Neuronais Diretas, Oti-

mizacao, Controle.



ABSTRACT

We present in this work the results about two neural networks methods to solve
the algebraic Riccati(ARE), what are used in many applications, mainly in the
Linear Quadratic Regulator (LQR), Hy and H,, controls. First is showed the
real symmetric form of the ARE and two methods based on neural computation.
One feedforward neural network (FNN), that defines an error as function of
the ARE and a recurrent neural network (RNN), which converts a constrain
optimization problem, restricted to the state space model, into an unconstrained
convex optimization problem defining an energy as function of the ARE and
Cholesky factor. A proposal to chose the learning parameters of the RN N used
to solve the ARFE, by making a surface of the parameters variations, thus we can
tune the neural network for a better performance.

Computational experiments related with the plant matrices perturbations of
the tested systems in order to perform an analysis of the behavior of the presented
methodologies, that are based on homotopies methods, where we chose a good
initial condition and compare the results to the Schur method. Two 6% order
systems were used, a Doubly Fed Induction Generator(DFIG) and an aircraft
plant. The results showed the RN N a good alternative compared with the FNN
and Schur methods.

Keywords: Algebraic Riccati Equation, Linear Quadratic Regulator, Neural
Networks, Recurrent Neural Networks, Feedforward Neural Networks, Optimiza-

tion, Control.
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CAPITULO 1

Introducao

Com o processo de globalizacao e abertura dos mercados de todo o mundo, ocorreu
de forma direta e indiretamente que os paises buscassem adequar seus processos
industriais de modo a acompanhar os avangos dos seus concorrentes e com isso
poder concorrer de modo mais competitivo. Investimentos em pesquisa, ciéncia
e tecnologia se tornaram cada vez mais freqiientes, sejam por interesses industri-
ais, sociais, esportivos, ecologicos, espaciais, militares, médicos ou mesmo para a
melhoria da qualidade de vida e bem estar do ser humano.

Diversas teorias tém sido desenvolvidas nas tltimas décadas visando compreen-
der melhor os fenomenos, processos e padroes envolvidos nos processos industriais.
Compreensao de sistemas lineares, nao-lineares, dinamicos, estaticos, caoticos,
continuos, discretos, estocasticos e outros padroes até mesmo aleatorios sem uma
distribuicao clara para a sua representagao. Varias técnicas para a identificagao
desses sistemas foram desenvolvidas, muitas delas empregadas até hoje e muitas
outras em desenvolvimento continuo.

Processos industriais, equipamentos tecnolégicos, mecanicos, elétricos, quimicos
e varios outros, para um bom funcionamento possuem restricoes operacionais e
questoes que necessitam de algum tipo de controle que garanta que o processo per-
maneca em funcionamento. E necessdrio entender como se aplicar o controle e ter
um controle continuamente supervisionado. A teoria de controle visa apresentar
uma abordagem concisa e robusta para esse problemas. Com o desenvolvimento
da teoria de controle, varias vertentes foram se solidificando, pois, em muitos ca-

sos se deseja controlar de modo 6timo, de modo automatico e que para algumas
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interferéncias o sistema possa retornar para uma condicao de operacao estavel.

Uma série dos problemas acima mencionados estao relacionados ao controle
e tem ligacoes diretas sendo estas possiveis de serem solucionadas por meio da
resolucao da equagao algébrica de Riccati. Diversos métodos para a solucao da
EAR em diversas areas podem ser facilmente encontradas. Referéncias sobre
os métodos numéricos, variacoes dos métodos classicos como o de Schur den-
tre artigos com questoes relacionadas a estrutura interna dos métodos e sobre
convergencia, estabilidade, desempenho podem ser encontradas nas referéncias
seguistes (Laub e Gahinet 1997), (Nils R. Sandell 1974), (Charles Kenney e
Wette 1989), (Kleiman 1968),(Martensson 1972), (Peter Benner 1998), (Giilsu e
Sezer 2006).

O estudo relacionado ao condicionamento numérico, quase singularidade das
constantes da FAR e precisao numérica foram abordados em diversos traba-
lhos, (Byers 1985), (Golub e Wilkinson 1976) que visa verificar o comporta-
mento numérico da solugao da EAR. Métodos classicos usando algebra simplética,
fungao sinal e outras formulagdes estruturais (Trapp 1985), (Byers 1987), (Gar-
diner e Laub 1986), (Rodrigues-Canabal 1973), (Faibusovich 1986), (Ammar e
Mehrmann 1991), (Loan 1984).

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é abordar uma metodologia baseada em inteligéncia
computacional, mais especificamente na descricao de duas redes neuronais para
a resolugao da FAR sendo uma rede direta e outra recorrente. Apresentar uma
alternativa a sintonia da rede recorrente a partir da geragao de superficies com va-
riacoes paramétricas da RN R que influenciam diretamente na solugao da Equagao
Algébrica de Riccati, verificar a sensibilidade paramétrica dos modelos em relagao
a convergeéncia e viabilidade do modelo. Comparar as metodologias com o método
de Schur que é o mais usado. Finalmente, verificar a robustez em relacao a per-
turbacgoes nas plantas dos sistemas levando em consideragao um ponto de operagao

anterior estavel.
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1.2 Motivacao

Os mercados dos mais diversos setores espalhados pelo mundo estao interessados
em aumentar a sua lucratividade em um tempo menor, com isso o processo de
automacao se expandiu cada vez mais e outro ramo de pesquisa que cresceu lar-
gamente foi o de otimizagao, que tem como objetivo poder garantir e solucionar
problemas de maximizac¢ao e minimizacao de fungoes, sendo chamadas de fun¢ao
objetivo ou multi-objetivo. A Otimizacao é aplicada nos mais diversos setores da
ciéncia, tecnologia, industria, comércio e mercados financeiros.

A busca da solugao de problemas em muitos casos existem intimeras solugoes
e sempre estamos interessados nas melhores solugoes, que resolvem o problema
mais préximo do 6timo. Deste modo a proposta do controle e filtragem étimo fica
claro, associando a teoria de controle e filtragem juntamente com suas restrigoes
com a teoria de otimizagao.

Varios processos e aplicagoes tem como restricao o tempo sendo este em muitos
caso pequeno. Esses problemas sao freqiientemente vistos em aplicagoes em tempo
real, deste modo um grande esforco por conta dos pesquisadores tem sido feito
para solucionar este problema. Muitos processos nao podem parar, tem que ser
continuamente executados e sobre quaisquer circunstancias o sistema tem que
retornar para uma condicao de equilibrio num menor tempo possivel, ou em um
menor tempo que o de resposta do processo. A formulagao destes problemas nao
é uma tarefa facil em muitos casos, pois, existem muitas variaveis envolvidas no
processo o que torna o problema de modelagem e construgao da fungao objetivo
ainda mais complexo.

A equacgao algébrica de Riccati estd associada a minimizacao entre a diferenca
absoluta do valor de saida do sistema e o valor desejado, de modo que um indice de
desempenho ou funcao de custo é associada a esse erro e sendo este indice a fungao
a ser minimizada. Vérias técnicas foram propostas para a solucao da FAR, sendo
que a solugao pelo método de Schur uma das mais usadas e difundidas (Athans
e Falb 1966).

Com a crescente complexidade dos problemas, modelos mais realistas sao ne-
cessarios para a descricao dos mesmos, com isso as técnicas usadas para o célculo e
obtencao da solucao deveriam evoluir ao mesmo passo. A complexidade de diver-

sos sistemas fez com que muitos dos métodos cldssicos que buscavam por solugoes
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analiticas tornaram a busca das solugoes muito trabalhosas e em muitos casos até
mesmo inviavel. Com o advento dos computadores digitais, hoje é possivel fazer a
implementacao de algoritmos e buscar por solugoes aproximadas e com isso usar
o computador para fazer essas aproximagoes e calculos das solugoes desse pro-
blemas, que até entao nao eram viaveis de se solucionar por métodos analiticos.
Os processos interativos e métodos numéricos se difundiram e a analise numérica
fundamenta matematicamente essas buscas, a fim de garantir solucoes estaveis ou
regulares e até mesmo poder garantir se certa heuristica ou algoritmo alcancara

uma solucao ou nao.

1.3 Justificativa

Com a grande computabilidade proporcionada pelos computadores digitais, pode-
se implementar varios métodos numéricos e outras técnicas de processamento
paralelo, distribuido e técnicas evolutivas. Com isso a teoria de controle passou a
ter uma poderosa ferramenta e o controle digital se tornou uma ferramenta vidavel
de baixo custo em muitos casos.

Para certos tipos de controle é necessario uma resposta rapida para que o
sistema continue com seu regime estavel, tendo transitorios mais amortecidos e
overshootings mais adequados as condigoes de operagao desejaveis. O tempo para
se estabilizar é de extrema importancia que seja minimo em varias aplicacoes, es-
pecialmente em tempo real. Assim intensificando uma crescente busca por técnicas
que possam garantir a busca de uma solugao de modo mais rapido e que as mesmas
sejam estaveis.

Uma problemética muito encontrada nestes métodos é a busca de solucao
global, o que nem sempre é garantida. Problemas relacionados a convergéncia
sao também observados. Algoritmos paralelos e distribuidos tem sido usados
de modo a minimizar os tempos de processamento e para aumentar o poder de
processamento das informacoes, dos cdlculos e com isso melhorar a resposta do
sistema.

Uma abordagem recente no desenvolvimento dos algoritmos e dos processos
de modelagem de sistemas, estao relacionados com as observacoes dos comporta-

mentos dos processos biologicos, evolutivos, assim como a aprendizagem do ser
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humano e do processo de evolucao das espécies. A modelagem do conhecimento,
da inteligéncia e discussoes sobre as variaveis envolvidas nesse processo tem sido
amplamente estudadas nas ultimas décadas.

A inteligéncia artificial é a grande drea que engloba as mais diversas técnicas e
métodos para esses estudos. Técnicas de inteligéncia artificial usadas em controle
sao freqiilentemente chamados de controle inteligente. Loégica fuzzy, algoritmos
genéticos, redes neuronais sao as principais vertentes da inteligéncia computacio-
nal aplicada em controle e filtragem.

A escolha de uma técnica de inteligencia artificial é decisiva, pelo modo como
é feito o processamento da informagao, baseado nos sistemas biolégicos de uma
rede neuronal, que possui processamento, paralelo e distribuido (Haykin 1999),
com o atrativo de aprendizagem ao longo do processo iterativo.

Ganhos significativos no desempenho dos algoritmos e na qualidade da solugao
ja sado comprovados, (Zhang 2000), (Jain e Medsker 1999), (Kosko 1992) e (Michel
e Liu 2002), fato determinante para a execucao de um estudo mais detalhado
visando o beneficiamento de implementacoes em sistemas de controle em tempo
real.

O processamento paralelo e distribuido das redes neuronais apresenta-se como
uma alternativa viavel para implementagao em sistemas de controle e filtragem
com necessidades de funcionamento em tempo real e mesmo para sistemas com
constante de tempo maiores, pois, estas podem usufruir do processo de aprendi-
zagem e tratamento de informagao que é vital para um melhor funcionamento e

sintonia no controle do processo.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho é organizado pela caracterizacao e formulacao do problema e solugao
da EFAR. Discussoes associadas aos problemas de controle, otimizacao e as
técnicas usadas para a solugao deste problema.

O Capitulo 2 discute sobre a FAR e sua estrutura, assim como uma breve
discussao das vérias formas da FAR, sobre a forma simétrica que é a forma
usada neste trabalho assim como a abordagem geométrica da FAR que busca um

solucao real e simétrica em um sub-espaco invariante. A apresentacao de lemas,
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corolarios, teoremas e definicoes que dao suporte para a existéncia de solucao da
E AR, assim como a apresentacao da inser¢ao de perturbagao na FAR.

No Capitulo 3 apresentamos a teoria de controle, o problema LQ R, a estrutura
de otimizacao e a definicao do indice de desempenho quadratico, sob o ponto de
vista do Controle Otimo. O Principio Minimo de Pontryagin que apresenta o
surgimento da origem da FAR como parte da formulagao do LQR e trata das
condicoes para a existéncia de solu¢ao da FAR e a definicao do Hamiltoniano
associado a lei de controle.

No Capitulo 4 é feita a formulacao dos métodos neuronais usados para o calculo
da FAR, sendo uma rede neuronal direta que define uma fungao de erro a partir da
E AR e uma rede recorrente para representacao de um sistema dinamico associado
ao problema de Controle Otimo. O LQR converte o problema com restrigoes em
um problema irrestrito a partir da definicao de uma funcao energia convexa, que
é funcao da FAR e da fatoracao de C'holesky.

O desempenho das redes neuronais na solucao da F AR é amplamente avaliado
e discutido no Capitulo 5, tratando da estabilidade e solvabilidade das redes neu-
ronais. Dois sistemas foram usados: um representando um Gerador de Indugdo
Edlico Duplamente Alimentado(DFIG) e outro uma aeronave para avaliar por
meio da escolha dos parametros da RN R a partir de uma heuristica. Foram exe-
cutadas uma andalise das métricas usadas assim como uma comparacao entre as
mesmas e uma analise de robustez dos métodos em relacao ao método de Schur
com a insercao de pertubagoes paramétricas na FAR.

O Capitulo 6 é composto da Conclusao e discussoes sobre trabalhos futuros,
seguidos de 7 Apéndices, sendo o Apéndice A o método de Runge — Kutta de 4*
ordem usado no processo de integracao da RN R.

No Apéndice B com resultados analiticos da RN R com a aplica¢ao do segundo
método de Lyapunov para a analise de estabilidade de sistemas dinamicos.

O Apéndice C' contendo as matrizes usadas por algumas simulagoes apresen-
tadas no Capitulo 5. No Apéndice D a formulacao do método de Schur para a
solucao da FAR.

No Apéndice F apresentamos uma demonstracao sobre o desenvolvimento da
RN D com alguns resultados sobre o treinamento e convergéncia da rede direta.

No Apéndice F' com anélise de simulagoes e discussoes relacionadas ao sistema
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da aeronave e o Apéndice G uma analise do desempenho e estabilidade do planta

DFIG e da aeronave por meio da decomposigao em valores singulares (SVD).



CAPITULO 2

Equacoes de Riccati

Neste Capitulo apresentaremos algumas das formas que a equacao de Riccati
assume, mais especificamente a de nosso interesse que esta associada ao problema
do Regulador Linear Quadratico(LQR), que é a forma real e simétrica da FAR.

Virias sao as formas que a equacao de Riccati assume. A forma diferencial
e algébrica sao as mais comuns, referéncias sobre trabalhos matemaéticos sobre
as estruturas, algebra matricial, subespacos invariantes e decomposicoes da FAR
podem ser vistas em: (Sergio Bittanti e Willems 1991), (Levin 1959), (Potter
1966), (Lewis 1981), (Kwon e Pearson 1977).

Na Secao 2.1 apresentaremos teoremas, corolarios e lemas que sao necessarios
para a compreensao da estrutura da FAR, de forma que as mesmas sirvam de su-
porte para a estruturacao das redes neuronais discutidas nos proximos Capitulos.
Na Secao 2.2 apresenta-se uma breve discussao sobre perturbacoes na equagao
algébrica de Riccati, seguidos da conclusao do Capitulo.

O estudo da FAR é de extrema necessidade para tornar possivel a formulagao e
estruturacao das redes neuronais, pois, com o conhecimento da estrutura algébrica
da FAR, pode-se ajustar a rede neuronal de modo a garantir a convergéncia, esta-
bilidade, desempenho e satisfazer as restricoes associadas intrinsecas a FAR. Es-
taremos adotando como convencao que a sigla F AR refere-se a equagao algébrica
de Riccati continua (EARC).

16
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2.1 Estrutura Algébrica da EAR

Sao extensas as pesquisas e desenvolvimentos a cerca da EAR, nos focaremos um
certo grupo de EAR. Uma das formas mais gerais que a FAR assume é a forma

nao simétrica e complexa, apresentada abaixo:

XDX + XA+BX+C =0 (2.1)

sendo os coeficientes A, B, C, D, matrizes quadradas de ordem n complexas ou
reais e X é uma matriz (n x n) que soluciona a Eq.(2.1). Temos, para o nosso

problema o caso simétrico e real. Deste modo a equacao assume a seguinte forma:

XDX + XA+ A*X +C =0 (2.2)

sendo C, D matrizes hermitinas e A* é o complexo conjugado da matriz AT
a transposta da matriz A. Este tipo de equacao é bastante usada em proble-
mas relacionados a solucao de sistemas de equacoes diferenciais lineares do tipo
&(t) = Az(t) + Bu(t) que sao étimas no sentido de maximizar algumas equagoes
quadréticas para x(t) e u(t).

Apresentaremos a seguir uma abordagem relacionada a subespacos invariantes.
Alguns resultados e teoremas importantes que dao suporte para a busca da solugao
da EFAR sao apresentados em linhas gerais. Para informacoes mais detalhadas,
uma abordagem mais completa pode ser encontrada em (Lancaster e Rodman
1995):

Sejam A,Q,S € RV e QT = Q, ST = S. Considere a equacao algébrica de

Riccatt continua,

ATP4+PA+PSP—-Q=0 (2.3)

. 0 I
, H = H =
-1 0

portanto HM = —MTﬁ, HM = —MTH e H = —HM. Desde que HT = —H e
HM = ~MTH, M ¢ H-anti-simétrica. Além do mais, H' = He HM = —MTH

implicam que M é H-anti-simétrica, sendo que H ¢é nao singular.

e as matrizes reais (2n x 2n)

A S
Q —A"

—QAT
A S

, (2.4)




CAPITULO 2. EQUACOES DE RICCATI 18

A nocao de subespaco de um grafo é de grande importancia para a construcao
do espago de solugao da Eq.(2.3), pois, usaremos resultados baseados nos grafos,
para a apresentagao do espaco solu¢ao da FAR. Estamos interessados nas solugoes

P € R?" em particular, P é solucao real para a Eq.(2.3), se e somente se, o grafo

G(P)

C R (2.5)

definido acima for M — invariante
Para a distingao entre as solugoes simétricas e nao simétricas as matrizes H e

H sao fundamentais.

Proposicao 2.1.1. Seja P uma solugdao real de Eq.(2.3). Entao,
(a) P ¢é simétrica se e somente se G(P) for H — neutro
(B) O subespaco G(P) é H - nao positivo(respectivamente H - ndo negativo),

se e somente se,

(PT —P)(A+SP)<0 (2.6)

respectivamente, (PT — P)(A+ SP) > 0
A inequagao Eq.(2.6) significa que a matriz real (PT — P)(A+ SP) é simétrica

e semi-definida negativa.

Lema 2.1.1. Entre as sequinte declaragoes, (ii) e (iii) sao equivalentes, e cada

uma delas implica em (i):
(i) Eziste um subespago n-dimensional H—neutro M —invariante;
(11) Eziste um subespago n-dimensional H—neutro M —invariante;

(11i) Para cada autovalor imagindrio puro nao nulo ib de M (se existir algum)

p

teremos U([ziTsz]mzl

R -+ ib(M).

Se, em adi¢ao, M for invertivel, entao todos as trés declaragoes (i) — (iii) sao

) = £, sendo z,...,z, € uma base do subespago par de

equivalentes, (de fato, um subespaco M —invariante é H—neutro se e somente se,

ele for H—neutro)
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Para a apresentacao da proxima proposicao, definiremos um parametro «, por

conveniéncia como segue
a(MH) =) ¢ (2.7)
sendo €; os membros da caracteristica do sinal de (M, H) associados as multi-

plicidades parciais impares (correspondendo aos autovalores imaginarios puro da

matriz M, se existir algum).

Lema 2.1.2. Se M ¢ invertivel entao a mdzrima dimensdao de um subespaco M —

mwvariante e H-nao-positivo é

n—a(M,H) (2.8)

Enunciaremos um teorema abaixo sobre um importante resultado sobre o

nimero de autovalores méaximos de um subespago.

Teorema 2.1.1. A mdxima dimensao de um subespago positivo ou nao-negativo
em relagdo ao produto escalar [x,y] = (Hz,y) coincide com o nimero de autova-
lores positivos de H (como multiplicidades algébricas).

Para o caso quando H tem n autovalores positivos e negativos em vista do
Teorema 2.1.1 e Lemma 2.1.2, acima apresentados isso s6 acontecera, se e so-
mente se, o(M, H) = 0, ou, se e somente se existe um subespago M — invariante
H—nao—positivo.

Outra possivel contracao, é uma condicao que assegure que esta propriedade
segue a definigdo da Eq.(2.4), quando A for razoavelmente grande se comparadas
a () e S. Para tornar esta declaracao mais precisa usaremos o seguinte fato. Na
declaracao desta proposicao a norma da matriz deve ser uma ”poténcia submul-
tiplicativa”, ou seja, para qualquer matriz W, n X n, e qualquer inteiro positivo
m, a desigualdade ||WW™|| < ||W]|™ é satisfeita.
Proposicao 2.1.2. Seja
—Q AT
A S

uma matriz real simétrica 2n x 2n, particionada em blocos n X n. Assuma que A

seja invertivel e

min(||QATIS(AT) ML [|(AT) TQATS|]) < 1 (2.9)
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Entao Y € invertivel e possui n autovalores positivos e n autovalores negativos

Teorema 2.1.2. Assuma que S > 0, o par (A,S) controldvel e a matriz M

invertivel. Entao a Eq.(2.3) admite solugcio X, tal que
(P" —P)(A+SP)<0 (2.10)

se e somente se, a( H, M) = 0. Se esta condi¢cdo é satisfeita, entdo a formula

m = [ ! ] (2.11)

estabelece uma correspondéncia um a um entre o conjunto de solucoes X com
a propriedade (2.10) e o conjunto M dos subespagos H-positivo M-invariante

mdaximos.

Corolario 2.1.1. Assuma a hipdtese do teorema e assuma que ainda que A
seja invertivel e que o min(||QATLS(AT)7Y|, [|(AT)1QA~LS]|) < 1 para alguma
norma de poténcia multiplicativa || - ||; portanto Eq.(2.3) admite solu¢ao P com a
propriedade 2.10, e o conjunto de todos os P ¢ descrito pela formula 2.11, sendo
M subespaco n-dimensional H-positivo M-invariante qualquer.

Este corolario é obtido usando a Proposicao 2.1

Teorema 2.1.3. Assuma que S >0, e o par (A,S) controldvel. Entdo a FEq.(2.3)
admite uma solucao real e simétrica, se e somente se, para cada par de autovalores

puros imagindrios nao nulos +ib de M, a igualdade

vl Hy)l) = p (2.12)

ij=1

é satisfeita, sendo 21, ..., z2p € uma base de Ry, (M). Neste caso a mesma formula,
FEq.(2.11), estabelece uma correspondéncia um a um entre o conjunto das solugoes
reais e simétricas, P da Eq.(2.8) e o conjunto dos subespagos M, H—neutro
M —invariante mdazrimos.

Para o proximo teorema definiremos o conceito relacionado ao sinal de con-

trolabilidade de um par de matrizes.

Definigao 2.1.1. Dizemos que um par de matrizes reais (A4, B), A € R"*" e

B € R™™ ¢ dita ser sinal controlavel, se para cada nimero complexo « + 3 ou

Razrig(A) CCup (2.13)
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ou
R_0rig(A) C Cup (2.14)

Usualmente, interpretamos MR,15(A) como o subespago nulo se o £ if nao sao

autovalores de A.

Teorema 2.1.4. Assuma que S > 0, e que o par (A,S) € sinal controldvel e M

invertivel. Entao as condigoes (i)-(iii) abaizo sdo equivalentes.
(i) A Eq.(2.3) admite solu¢ao real P, tal que (PT — P)(A+ SP) < 0.
(i1) Existe um subespaco n-dimensional H-ndo-positivo M-invariante

(iii) A igualdade a(M, H) = 0 é mantida.
E se, A for invertivel a condi¢ao Eq.(2.11) for satisfeita, entdo as condigoes (i)-

(11i) sao mantidas.

Lema 2.1.3. Assuma a hipdtese do teorema 2.1. Se existir um subespaco n-
dimensional M-invariante H-positivo, entao existe um subespaco, tal que o mesmo

¢ também um subespaco grafo.

Corolario 2.1.2. Assuma que S > 0,Q > 0, (A, S) estabilizdvel e (Q), A) detec-
tavel. Entio a EARC FEq.(2.3) admite uma solugao real simétrica. Além disso
existe uma solugao real simétrica Py em Eq.(2.3) que € estabilizavel, isto é, de

modo que A+ SPy é c-estabilizdvel.

Teorema 2.1.5. Assuma que S > 0. Se EARC FEq.(2.8) tem uma solu¢ao P real
e simétrica, e
9:{7(3&%(14 + SP) - Q:A,S (215)

para cada par de autovalores puros imagindrios ou autovalores nulos i3 de A +
SP, entao todas as multiplicidades parciais correspondendo aos autovalores puros
imagindrios e nulos de M se existirem, sao pares. Além do mais a caracteristica
do sinal do par (M, H) consiste de —1 “s para os autovalores imagindrios puro e
nulos, e o sinal associado a qualquer multiplicidade parcial par correspondendo a

um autovalor nulo de M serd (—1)™~, sendo 2m uma multiplicidade parcial.
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2.2 Perturbacao da Equacao Algébrica de Ric-

cati

Para o problema do regulador linear quadratico existe uma série de exigéncias
sobre a positividade da solucao da equacao diferencial de Riccati matricial, bem
como as condigoes necessarias e suficientes que garantam a existéncia de uma
solucao para o problema de minimizacao de um indice de desempenho quadratico
associado ao LQR.

Perturbacoes na dinamica do processo das variaveis relacionadas a FAR, pro-
duziriam perturbagoes na estrutura da equacao em si, de modo que um estudo
relacionado a perturbagao da EFAR é de extrema importancia, assim como a ve-
rificacao dos métodos para solucionar a EFAR. Neste ponto os métodos neuronais
sao muito uteis, pois, os mesmos possuem relagoes de aprendizagem, o que torna
possivel lidar com essas variagoes na formulacao perturbada da FAR.

No processo de entrada e saida do sistema pressupoe-se que o sistema seja
linear e tanto as entradas quanto as saidas nao possuam ruidos, pois, deste modo
existe uma covariancia associada ao comportamento dinamico do sistema e com
isso a propria equacao diferencial de Riccati matricial, o que nao é escopo deste
trabalho, mas informagoes sobre a insercao de ruidos ao modelo e de observadores
de estado, podem ser encontradas em (Goodwin e Sin 1984) e (Caines 1988).

A equacao diferencial de Riccati é bastante encontrada em problemas de con-
trole estocdasticos, em processos que possuem em dinamica que podem ser repre-
sentadas por modelos lineares estocasticos, pois, o filtro de Kalman pode entao
ser aplicado para predigao, filtragem e suavizacao dos estados desses sistemas,
embora nao seja apresentado neste trabalho o filtro de Kalman tem ligagao di-
reta com a equacao algébrica de Riccati discreta e conseqiientemente com a forma
continua da FAR.

Para a resolugao do problema associado ao LQ R, é necessario determinar uma
lei de controle 6timo que minimize o indice de desempenho quadratico. Esta lei
de controle é funcao do ganho do controlador, sendo esta funcao da solucao da
EAR, (Moore 1969).

Métodos usando computacao paralela, algoritmos recursivos e equagao algébrica

de Riccati discreta, para implementacoes em controle e aplicagoes também sao de
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grande interesse e muito usados. Alguns trabalhos foram decorridos por (Vaughan
1970), (Staffans 1996), (P. Lancaster e Rodman 1986), (Jonckheere 1981), (Gar-
diner e Laub 1991).

Essas técnicas de processamento sao interessante de modo que com a inser¢ao
de perturbacoes ao sistema, implica que mais calculos e computacoes serao ne-
cessarias para o calculo da solucao e neste ponto as redes neuronais com seu poder
de adaptacgao e processamento paralelo se mostram interessantes.

Uma forma perturbada da FAR, Eq.(2.3) pode ser representada do seguinte

modo:
(A+ AATP+ P(A+ AA)— P(S+AS)P+Q =0 (2.16)

sendo S+ AS = (B+ AB) R™' (B + AB)T, AA e AB sdo as matrizes de
perturbacao. Procurar métodos que solucionem a FAR a partir de uma condicao
anterior, de um estado estavel e que retornem uma solucao rapida é de grande
valia para aplicacoes em tempo real.

A norma da perturbacao relativa deve satisfazer as seguintes condigoes:

IAA[ < €[lAll, [[AB]] < €|B]| (2.17)

Mais questoes sobre teoria da perturbacao podem ser encontradas em (Lan-
caster e Rodman 1995), abordando questoes relacionadas as equagoes algébricas

de Riccati continuas e discretas.

2.3 Conclusao

Neste Capitulo foram apresentadas as estruturas de algumas equagoes algébricas
de Riccati, da forma mais geral que é a forma complexa e nao simétrica até a
forma real e simétrica que é de nosso maior interesse.

A formulagao apresentada na Secao 2.1, nos mostram as estruturas, lemas,
teoremas e corolarios referentes as condicoes para a existéncia e construcao do
conjunto solugao para a FAR.

Perturbacoes na estrutura paramétrica da £ AR apresentada serao usadas para
avaliagao do desempenho das redes neuronais, da robustez dos métodos por meio

da andlise de estabilidade e solvabilidade.
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Aplicacoes da EAR no LQR

Na atualidade, diversos problemas sao encontrados nos mais diversos tipos de se-
tores ligados a industria, ciéncias, tecnologia, militar, acroespacial que necessitam
de algum tipo de controle. A teoria de controle ja é bastante utilizada, nesses
diversos ramos.

Diversas aplicacoes podem ser vistas freqiientemente no nosso dia a dia, seja
no controle de temperatura de um ar condicionado, nos celulares, no controle
de combustivel dos carros, no microondas, no controle dos mais diversos tipos
de motores usados nos mais variados setores da industria ou mesmo no processo
de fabricacao, acabamento, extracao, mineracao, automotivo, brinquedos, jogos e
industria eletronica.

Neste Capitulo é feita uma introducao da importancia do controle, mais espe-
cificamente do Controle Otimo. A Secao 3.1 sao apresentados alguns pontos sobre
utilizagao e a importancia do controle para diversas areas, sendo as técnicas de
otimizacao essenciais para a desenvolvimento e garantia de solugoes dtimas.

O Principio Minimo de Pontryagin é apresentado com a finalidade de fornecer
as condicoes necessarias e suficientes minimas para a existéncia da solucao do
sistema de equacgoes diferenciais associado ao problema de controle, apresentado
na Se¢ao 3.2. O problema do LQR e a ligacao com a FAR é discutida na Secao
3.3 e finalmente Secao 3.4 uma breve conclusao das abordagens apresentadas no

Capitulo.
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3.1 Controle Otimo

No controle 6timo as técnicas de otimizacao sao de extrema importancia, pois, as
mesmas sao usadas para se determinar as condi¢oes necessarias ou suficientes que
possam garantir a existéncia de uma solugao étima para o controle, se ela existir.

A compreensao do comportamento das dinamicas dos sistemas é uma das
etapas fundamentais, pois, é necessario modelar o processo ou fenomeno de modo
a se construir a funcao objetivo que sera otimizada e quais as possiveis restricoes
relacionadas ao problema. Uma vez construida a fungao objetivo e compreendido o
comportamento da mesma, pode-se entao definir quais critérios e métodos seriam
mais adequados para a minimizagao ou maximizacgao da funcao em questao.

Técnicas como o gradiente descendente, programagao dinamica, métodos mais
recentes como redes neuronais e algoritmos genéticos tém sido usados com grande
sucesso no processo de minimizacao ou maximizacao dessas fungoes dependendo
do objetivo que se deseja com o processo de otimizagao.

Para se realizar o controle é necessario o conhecimento das leis que regem
o sistema, deste modo uma das etapas seria a modelagem matematica, pois, um
modelo matematico que descreva a dinamica do sistema torna possivel a aplicacao
do controle de modo mais eficiente.

Nas metodologias de projeto de controle, existe uma série de figuras de méritos
que representam uma série de questoes desejaveis e que nos dao mais informacao
a cerca do processo de controle e resposta dinamica do sistema. Algumas dessas
figuras de mérito como: tempo de subida, tempo de resposta, tempo de aco-
modagao, ganho de margem e ganho de fase e largura de banda, sao ferramentas
que auxiliam no processo de controle e fornecem varias informagoes sobre o com-
portamento do processo e como o controle esta atuando.

Métodos classicos sao usados e foram formulados com o propdsito de solucionar
problemas de controle de sistemas lineares com uma entrada e uma saida. Para
o controle de sistemas mais complexos, nao lineares e com multiplas entradas e
saidas as metodologias classicas nao sao adequadas. A teoria de controle étimo
tem sido usada para o controle sistemas mais complexos lineares, nao-lineares
e multivariaveis. A industria bélica e aeroespacial teve grande contribuig¢ao nas

ultimas décadas.



CAPITULO 3. APLICACOES DA EAR NO LQR 26

A aplicacao das técnicas de controle 6timo necessitam de uma clara descrigao
dos indices de desempenho a serem alcancgados pelo sistema, de um modelo ma-
tematico bem descrito que é representado freqiientemente por equagoes diferen-
ciais ordinarias, da compreensao e determinacao das restricoes do sistema e do
projeto de controle completo. Na pratica, a dinamica do processo de controle
otimo é freqlientemente um processo interativo, em que o indice de desempenho é
alterado a cada observacao atual e avaliado e entao atua na planta do sistema de
modo a restabelecer ou mesmo manter a estabilidade do sistema, para um estado
de operacao préximo do especificado pelo projetista.

Estudos relacionados a robustez, projetos de controle, perturbagoes no sistema
e o quao flexivel a metodologia é em relacao a insercao desses ruidos, a garantia
das propriedades da alocacao de auto estrutura relacionada a estabilidade e de-
sempenho estao relacionados a equacao de Riccati, (Kuriyama e Mita 1997), (V
1981), (J. J. Hench e Mehrmann 1998), (Cloutier 1997), (Carro e Torres 1977)
e (Leden 1976).

Os problemas de otimizacao apresentados em calculo visam a minimizacao
ou maximizacao de uma funcao no espacgo vetorial de dimensao finita. Para o
problema de controle 6timo, as variaveis independentes de interesse sao as tra-
jetorias de controle e estado, sendo estas funcoes do tempo, portanto o problema
de encontrar uma trajetoria de controle que minimize um indice de desempenho,
implica em encontrar o minimo de um funcional, ou seja, uma funcao no espaco
de funcgoes, o que é um problema do calculo de variagoes.

O caso mais classico para um indice de desempenho quadratico instantaneo,
assume a forma de uma integral no tempo, em que dado um sistema linear variante

no tempo relacionadas a seguir:

&(t) = Az(t) + Bu(t), x(0) = zo, (3.1)
y(t) = C(t) (3.2

sendo x(t) € R™ o vetor de estado do sistema, u(t) € R™ o vetor controle, A €
R™" B € R™™ sao matrizes associadas ao vetor de estado z(t) e ao vetor
de entrada u(t) respectivamente, o representa o vetor com o estado inicial com
m < n. A forma do indice de desempenho quadratico pode ser expressa da

seguinte forma:
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T = h(x(ty), b)) + / " o), ult), t)dt (3.3)

to

sendo ty e ty, o tempo inicial e final, respectivamente. A funcao h é usada no
problema de horizonte finito associado ao ajuste da ponderagao do estado no
tempo final e a fungao ¢ calcula o valor instantaneo do indice de desempenho
para um sinal de controle especifico e particular estado.

Como os problemas de controle 6timo possuem a relacao apresentada pela
Eq.(3.1) que é vista como uma restri¢ao para o problema de otimizacao, deste
modo, para que possamos lidar com a relacao do estado adiciona-se uma variavel
p(t) representando o coestado. O coestado assume papel semelhante aos multi-
plicadores de Lagrange no calculo de fungoes, ou seja, converte o problema de
otimizacao restrita em um de otimizacao irrestrita. Deste modo temos que o

indice de desempenho agora sera representado do seguinte modo:

J = h(x(ty),ty) + / fg(m(tW(t),t) +p()" [f(@(t), u(t),t) — @()]dt  (3.4)

to

Solucionar o indice de desempenho Eq.(3.4), em relagao as variagoes inde-
pendentes de z(t), p(t), u(t), é semelhante a minimizar o indice de desempenho
original, Eq.(3.3) em relacao a u(t). Para extremizar o indice de desempenho

aumentado, Eq.(3.4), basta aplicar as condig¢oes de otimalidade:

(1) = 10, ). (35)
o) = | SL0.i0.0] ) - L0, 000 (3.6)
%(;’{:(t),ﬂ(t),tH {%(fﬁ(t),ﬂ(t),t)] p(t) = 0 (3.7)

sendo que *, representa os valores 6timos. Uma equacao adicional fornece os va-
lores de contorno para as equagoes diferenciais, (Kirk 1970). Em geral, a equagao

que fornece os valores iniciais para a equagao de estado Eq.(3.5) e as condigoes
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finais para a equagao do coestado Eq.(3.6). Solucionar o problema de controle
otimo se resume a solucionar um problema de contorno em torno de dois valores
limites.

As equagoes diferenciais, Eq.(3.5) e Eq.(3.6) sdo geralmente equagbes de se-
gunda ordem ou de ordem maior e em sua maioria equagoes nao lineares. Solugoes
analiticas para equacoes diferenciais deste tipo geralmente nao estao disponiveis.
Técnicas de integracao numérica como o método de Runge — Kutta nao sao
aplicaveis, por nao contornar o problema de descontinuidade nos limites das
condigoes de contorno.

Métodos tentativa e erro podem ser mais demorados de retornar uma solucao
satisfatoria ou até mesmo podem nao retornar um solugao viavel, porque a equagao
do coestado é o oposto da adjunta da equacao de estado, ou seja, a estabilidade da
equagao de estado implica em instabilidade na equacao do coestado. Deste modo
a busca de métodos alternativos para contornar esse problema sao de extrema
importancia e de grande interesse para aplicagoes em tempo real e em Controle
Otimo. Técnicas baseadas em inteligéncia computacional sao uma alternativa
para a busca de solugao deste tipo de problema, pois, nessas técnicas é possivel

trabalhar com a nao linearidade intrinseca a dinamica do sistema.

3.2 Principio Minimo de Pontryagin

Em varios problemas de controle, especialmente no Controle Otimo em tempo real,
muitas restri¢oes de desigualdade e outras restricoes relacionadas diretamente com
o controle ou estados do processo sao encontradas nos setores da industria ciéncia e
tecnologia. Essas restricoes implicam em modelos e equacoes mais complexas para
a descricao do comportamento e para se realizar o controle, pois, sao encontradas
dinamicas irregulares e até mesmo descontinuas.

Determinar uma lei que garanta a solucao do problema de controle geral com
todas as restrigoes é um problema que nao podia ser solucionado somente com as
técnicas de calculo de variacgoes, deste modo para poder lidar com as restrigoes
de desigualdades, com uma generalizacao do teorema fundamental do calculo de
variacoes, essa generalizacao é conhecida como Principio Minimo de Pontryagin.

Para definirmos o principio é necessario apresentar as condigOes necessarias
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para garantir a existéncia do minimo do problema de otimizacao com restricao.

O Hamiltoniano nos apresenta uma notagao mais compacta para as condigoes

necessarias de otimalidade (Kirk 1970), apresentadas pelas equagoes a seguir.
Inicialmente apresentamos a fungao escalar conhecida como Hamiltoniano do

Processo:

H(a(t), () p1), 1) = o(a(t),u(t), 1)+ p" () (x(0),u0).0)  (38)
1) = S (0,00 ble). 1) (39)

() = S G0), ). Ple). 0 (.10
%_Ij@(t),a(t),zﬁ(t),ﬂ < %—f(%(i),u(t), p(t), 1) (3.11)

para todos os u(t) admissiveis. O Principio minimo de Pontryagin exige que a
. s . * o e . . . , ’
lei de controle 6timo u deve minimizar o Hamailtoniano. Nos podemos também

apresentar a lei de controle 6timo explicitamente como:

u(t) = arg min g(w(t), u(t),?) +p" (1) f(x(t), u(t),t) (3.12)

Um dos mais interessantes aspectos do Principio minimo de Pontryagin é
que ele pode ser usado para estabelecer as condigoes na forma de uma solugao
otima, mesmo quando ele nao fornece a solucao 6tima diretamente, de modo que
estas condicoes podem reduzir o problema de encontrar o controle 6timo para um
problema mais simples que pode ser solucionado mais simplesmente por métodos

numeéricos.

3.3 A EAR e o LQR

Apresentamos a seguir o problema de controle de um sistema linear sem a presenca
de ruido e a importancia que a FAR possui para a garantia da determinagao do
ganho do sistema realimentado associado ao problema do LQR.

Considere abaixo um sistema linear de estado completamente controlavel:
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&(t) = Az(t) + Bu(t), x(0) = zo, (3.13)

Se todas as variaveis de estado forem mensuraveis, podemos entao determinar
uma lei de controle de realimentacao de estado linear que regula a saida do sistema

mantendo-a controlada. Essa lei de controle é expressa por:
u(t) = —Kx(t) (3.14)

pode ser aplicada ao sistema descrito pela Eq.(3.13). Deste modo a nova matriz

dinamica de estado realimentado ¢é representada como segue,
t(t) = (A — BK)z(t), x(0)= xo, (3.15)

sendo K € R™*" a matriz de ganho de realimentacao de estado.

Para minimizarmos o erro entre os sinais de entrada e a saida com uma reali-
mentacao, em geral minimizar um indice de desempenho quadratico associado ao
comportamento do erro, pode ser representado por uma estrutura de otimizagao,
como segue:

min J = /000 [2(6)"Qx(t) + u(t)" Ru(t)] dt (3.16)

T

sendo o sobrescrito T' o operador de transposicao, @ > 0, () € R™"™ é a matriz
de ponderagao simétrica e definida positivas(ou semidefinida positiva) associada
ao vetor de estado x e R > 0, R € R™*™ ¢ a matriz de ponderagao simétrica e
definida positiva associada ao vetor de controle u(t).

A matriz ganho 6timo do sistema realimentado pode ser deduzida a partir da

expressao:
K*=R'B'P (3.17)

com K* € R™™ e P uma matriz simétrica e definida positiva que pode ser
determinada através da resolucao da equacao algébrica de Riccati continua no

tempo, apresentada abaixo.
AP+ PA—-PBR'B"P+Q =0 (3.18)

sendo A e B matrizes do sistema e R uma matriz nao singular simétrica e definida
positiva, (Wang e Wu 1998).
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3.4 Conclusao

Neste Capitulo foram discutidos na Sec¢ao 3.1, questoes relacionadas a teoria de
controle especificamente ao Controle Otimo. A definicao do indice de desempenho
quadratico que é um problema de otimizacgao restrito e como torna-lo em um pro-
blema irrestrito por meio da introducao de uma variavel representando coestado,
que funciona como um multiplicador de Lagrange no calculo de fungoes.

Para este novo problema aplica-se as condi¢oes de otimalidade que retornam
um sistema de equagoes diferenciais o que soluciona-se em partes pelo uso de
métodos numéricos, mas em muitos casos nem mesmo os métodos como o de
RungeKutta sao aplicaveis, para isso a busca de métodos alternativos, como os
relacionados a inteligéncia artificial e heuristicas sao de extrema importancia para
a solucao deste grupo de equagoes diferenciais associados ao Controle Otimo.

Na Segao 3.2 foi apresentado o Principio Minimo de Pontryagin que é uma
proposta para a solugao do problema geral de controle. Foi feita a definicao da
funcao escalar, chamada de Hamiltoniano do processo, que é dependente da lei
de controle e com a aplicagao do Principio Minimo de Pontryagin, estabelece-se
as condicoes de uma solucao 6tima para o problema de controle em fungao da lei
de Controle Otimo.

A ligacao da FAR com o problema LQR é apresentado na Secao 3.3, onde
apresentamos a importancia da EFAR no contexto do problema de otimizacao.
Sendo que para a garantia de existéncia de solucao otima deste problema de
controle, foi necessario a determinagao do ganho de realimentacao de estado, sendo
que isso somente ¢é possivel por meio do célculo da solucao da FAR.

O fundamento das redes neuronais para a solucao de equacoes algébricas
estd alicercado na teoria classica de otimizacao que também é usada no Con-
trole Otimo. A unido das metodologias fornecem suporte para o LQR e as redes

neuronais compdem os fundamentos da teoria de controle inteligente (Reinhold
1992).



CAPITULO 4

Redes Neuronais para a Solucao
da EAR

Nos Capitulos anteriores discutiu-se a equacao de Riccati sobre o ponto de vista
dos métodos classicos. Inicialmente apresentou-se as estruturas algébricas da
EF AR, sua forma simétrica e as propriedades do seu espacgo de solucao. Ja no
Capitulo 3 discutiu-se a génese da FAR por meio do Regulador Linear Quadrdtico.
Temos assim dois enfoques da FAR: as formas algébricas e a forma no contexto
de uma problema, o LQR. Agora abordaremos as discussoes a respeito da solugao,
por meio das redes neuronais.

A aplicacdo da forma perturbada da EAR apresentada na Secao (2.2) serd
posteriormente aplicada para a andlise do desempenho e robustez das redes neu-
ronais.

Apresentamos neste Capitulo dois métodos de solugao baseados em Inteligéncia
Computacional. Duas redes neuronais, uma rede direta multicamada na Segao 4.1
que usa o gradiente descendente para a minimizacao do erro que é definido em
funcao da equacao de Riccati e tendo como condicao inicial a solucao de Schur.

Na Secao 4.2 uma rede recorrente é usada para representar o comportamento
de um sistema dinamico que estd associado a conversao de um problema de oti-
mizagao restrita para um irrestrito, facilitando deste modo a busca pelo minimo.
No processo de conversao, propoe-se a minimizacao de uma func¢ao energia que é
uma funcao de Lyapunov, quadratica e convexa. Finalmente na Secao 4.3 uma

breve conclusao dos topicos apresentados neste capitulo.

32
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4.1 Rede Neural Direta

Dos mais diversos métodos usados para o calculo da FAR, apresentaremos uma
abordagem usando uma rede neuronal direta, multicamada. Este algoritmo se
baseia em uma abordagem de homotopia de algoritmos, que tem como principais
caracteristicas o poder de se utilizar da informacao contida na interacao anterior,
funciona como um algoritmo recursivo, que a partir de uma condicao inicial boa é
possivel uma convergéncia mais rapida com um menor nimero de iteragoes (Ham
e Collins 1996).

Alguns trabalhos sobre essas abordagens e trabalhos anteriores, bem como
aplicagoes podem ser encontradas em (Oettli 1995). Na formulagao dessa rede
neuronal, desejamos minimizar um erro usando o método do gradiente descendente
para a diferenciagao do erro que é definido em funcao da equagao algébrica de
Riccati, portanto, ao minimizarmos o erro estaremos minimizando a FAR e com

isso temos a solugao da FAR.

4.1.1 Formulacao da Rede Direta

Apresentaremos uma metodologia para a formulacao da rede neuronal direta, em
que desejamos minimizar um erro associado a FAR. Definimos o erro em funcao
dos parametros da equacao algébrica de Riccati, de modo que possamos aplicar
o gradiente descendente a funcao do erro definida.

Definimos abaixo, por questoes de linearidade e clareza de leitura a Fq.(3.18)

a FAR em sua forma padrao:

ATP+PA—-PSP+Q=0 (4.1)

sendo A € R™"™ a matriz dinamica do sistema, B € R™*" é a matriz associada ao
vetor de entradas do sistema, Q € R, QT =Q,Q>0e Rc R RI' =Re
R >0.

Para facilitar a visualizagao das demonstragoes que seguem, definimos a variavel
S € R™" sendo S = BR™'BT, ST = S. Diversas solucdes para a EAR podem
ser encontradas, mas temos interesse em uma solucao P € R™" PT = Pe P > 0.

Desejamos minimizar o erro instantaneo que é definido como,
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e=b—y=PRv—ATPz— PAz — Qz (4.2)

observamos da Figura 4.1, que v = Pz, deste modo podemos escrever Eq.(4.2)

como segue,

e=[PRP— A"P - PA—Q]z (4.3)

A Figura 4.1 apresenta a estrutura neuronal da rede direta.

‘
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Figura 4.1: Diagrama da Rede Direta

A parte interior aos colchetes representa a equagao de Riccati, Eq.(4.1) e desde
que tenhamos um vetor P que minimize a Eq.(4.1) o erro instantaneo Eq.(4.3)
convergird também para zero, dado um vetor de entrada satisfatério z(t). Pode-
mos definir uma funcdo de custo a ser minimizada do erro usando a Eq.(4.3), a

estrutura de otimizacao é apresentada a seguir:

1
min B(P) = 5H[PRP —ATP - PA - Qlz|3 (4.4)
sendo || - ||2, representa a norma 2 (ou Euclidiana).

Logo, desejamos minimizar a fun¢ao de custo do erro Eq.(4.4) fazendo uso do
método da descida mais ingreme, (Luenberger 1984), o nosso problema resultante
é o de solucionar uma equacao diferencial matricial de primeira ordem, ou seja,

dP(t) OE(P)

5 = HVPE(P) = —p—es— (4.5)
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em que pu > 0, é um parametro relacionado a taxa de aprendizagem e velocidade
de convergeéncia.

Para calcularmos a Eq.(4.5), devemos calcular o gradiente da funcao de custo
do erro, VpE(P). Substituindo o erro definido em Eq.(4.3) na Eq.(4.4), temos,

1 1
E(P) = Sllell; = 5e"e (4.6)

1
= §(PRU — ATPz — PAz — Q2)"(PRv — ATPz — PAz — Q2)

1
= 5(UTRTPTPM — T RTPTATPz — " RTPTPAz —v"RTPTQz —
2T PTAPRy + 2" PTAAT Pz 4 2" PTAPAz + 2" PTAQz —
TATPTPRy 4+ 2TATPTAT P2 + 2T ATPTPAz + 2T ATPT Q2 —
ZTQTPRu+ 2TQTAT Pz + 2T QTPAz + 27 QT Qx)

Desejamos portanto calcular o gradiente da Eq.(4.6). Para isso é necessério

usarmos dois resultados do célculo de matrizes (LEWIS e Syrmos 1995), isto é,

dtraco(BAC) Straco(BATC')
JA JA

Usando o resultado acima podemos entao calcular o gradiente de cada um dos

= BT, =CB (4.7)

termos da Eq.(4.6). A demonstracdo encontra-se no Apéndice E.
Uma vez calculado os gradientes Eq.(E-1) e Eq.(E-14) dos termos da Eq.(4.6)

e substituindo temos,

%VPE(P) = %[Q(PRWTRT) — (ATP20"RT) — (APRvz") — (4.8)
(PAzv"RT) — (PRvz" AT) — (Qzv"RY) — (APRvz") —
(ATP20"RT) + (AT Pz2"AT) + (APAz2") + 2(PAz2" AT) +
(Qz2"A") — (Q2v"R") + (AQz2") + (Qz2T AT)]

Agrupando os termos iguais e fazendo alguns cancelamentos pondo em evidéncia

os termos v RT e 2T AT obtemos,
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1 1
5va(P) = 5[(2PRU —2ATPz —2PAz — 2Qz)v" RT — (4.9)
(2PRv —2ATPz — 2PAz — 2Q2)2" AT —
A(2PRv — 2ATPz — 2PAz — 2Qz)2"]

efetuando a multiplicacdo da constante %, a expressao Eq.(4.9) temos,

1
5va(P) = [(PRv — ATPz — PAz — Qz)v" R" — (4.10)
(PRv— ATPz — PAz — Q2)2" AT —
A(PRv — ATPz — PAz — Q2)2"]
como o erro, e = PRv — AT Pz — PAz — Qz, Eq.(4.2), substituindo na Eq.(4.10),

teremos

VpE(P) = ev"RT — 2T AT — Aez” (4.11)

como R = R, o gradiente do erro ser4,

_ T T AT T
P — .
VpE(P)=ev'R—ez" A" — Aez (4.12)

deste modo podemos agora escrever a forma continua da regra de aprendizagem,
Eq.(4.5),

%it) = uVpE(P) = pulAe(t)2"(t) +e(t)z" (1) AT — e(t)v” ()R] (4.13)

A regra de aprendizagem Eq.(4.13), nao satisfaz as necessidades de simetria
para a solugao P, ou seja, P = PT. Em (Cochocki e Unbehauen 1993), aborda-
gem de neurocomputagao para solucionar a equagao algébrica de Lyapunov, se a
transposta de cada termo do gradiente da Eq.(4.12) for adicionado ao longo dos
termos e se escolhermos o valor de = %, a simetria para P ¢é satisfeita. Deste
modo a regra de aprendizagem assume a seguinte forma,

— = = 5VeBE(P) =

N =

[Ae(t)z7(t) + z(t)el () AT +e(t) 2 () AT +  (4.14)
Az(t)e (t) — e(t)v” ()R — Ru(t)e” (t)]
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a regra de aprendizagem Eq.(4.14), nao possui divisdes e pode ser escrita na forma

discreta como,

P(k+1) = P(k) + g[Ae(k)zT(k) + z(k)e" (k) AT + e(k)z" (k) AT +  (4.15)
Az(k)eT (k) — e(k)vT (k)R — Ru(k)e (k)]

sendo k o indice que representa o tempo, o erro é dado em Eq.(4.2), v(k) =

P(k)2(k).

4.2 Rede Neural Recorrente

Apresentaremos nesta Secao, a arquitetura e o modelo da rede neuronal recorrente
e as estratégias usadas para a conversao do problema inicial de otimizacao restrita
em um problema de otimizacao irrestrita.

Outra questao importante ¢ a garantia da positividade e simetria da solugao
da equacao algébrica de Riccati. Para garantir essa positividade sera necessario
fazer uma fatoracao LU, mais especificamente a fatoragao de Cholesky, (Wang e
Wu 1998).

4.2.1 Formulagao do problema para a solugcao da EAR

A seguir apresentaremos a formulagao do problema a ser solucionado com a re-
solugao da FAR, definida na Eq.(3.18).

Na estrutura matricial da FAR existem multiplas solugbes, uma restri¢ao
adicional sera incluida para obter uma tinica matriz P simétrica e definida positiva.
Utilizaremos uma fatoragao LU, a fatoracao de C'holesky, em que qualquer matriz
real, simétrica e definida positiva possui uma fatoracao de Cholesky, deste modo

podemos reescrever a solucao da FAR, como segue.
L'L=P (4.16)

sendo L € R™"™ uma matriz triangular inferior, possuindo diagonal positiva (Fator
de Cholesky).
Definindo as matrizes de blocos P e A, podemos reescrever a equacio de

Riccati, Eq.(3.18) da seguinte forma
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PAPT =Q+1 (4.17)
sendo I a matriz identidade,

S A

P2 (PI), A2
(P, 1) g

Visto que a matriz () é simétrica e definida positiva (ou semidefinida positiva), a
matriz () + I também serd simétrica e definida positiva, e a matriz A também é
simétrica. Portanto, o problema de sintese do LR pode ser reformulado como

sendo a resolucao das equacoes matriciais como segue:
PAPT =Q+1 (4.18)
LL" =P (4.19)

Note que as Egs. (4.18) e (4.19) tem o mesmo formato.

4.2.2 Estrutura da Rede Neuronal e Equacoes Dinamicas

O problema reformulado para a sintese do LQR pode ser considerado como um
problema de otimizacao irrestrita. De modo que dadas as matrizes A, B, @, e
R, queremos achar as matrizes P e L de modo a minimizar uma funcao energia,

como segue abaixo.
ming(PSP — AP —PA—-Q+ LL" - P) (4.20)

Note que se S = BR!'BT e §; : R — R uma fungdo convexa limitada
inferiormente. A expressao interior da funcao energia verifica-se a soma da FAR

com a fatoracao de C'holesky que é expressa na forma escalar como segue:

n n n min{i,j}
DO pisupy — Y (awiprs + pivan) — aig) + 1Y Lilie — pig). (4.21)
k=1 I=1 k=1 k=1

As equagoes dinamicas da rede neuronal recorrente para solucao da EAR sao para

1,7 = 1,...,n;, descritas a seguir:
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dp” = —Uv{z Z ik (1) s (t) + wir(t) Spapy; ()] (4.22)

k=1 I=1

= i (1) + war(t)aze] — i (1)}

dl;(t S
” = —nzZyzk Vi (1), 0> (4.23)
uij(t) = fij [Z Zpik(t)sklplj(t) = > lakipr;(t) + par(t)ars] + iy
=1 =1 h—1
min{i,j}
yzy fzy Z lzk: — Dij (t)} (424)

Escritas na forma matricial,

W) POSUE) + UMSP(L) ~ AUW) ~ UMAT V()] (425
O v (4.26)

U(t) = F[P(t)SP(t) — ATP(t) — P(t)A + Q] (4.27)

Y (t) = F[L(t)L(t)" — P(t)] (4.28)

sendo U(t) = [uj)] € R™", P(t) = [pi;(t)] € R™™ e Y (1) = [yij)] € R™™, s@o
matrizes quadradas dos estados de ativacao, L(t) = [l;;(t)] € R™*" uma matriz
triangular inferior dos estados de ativacio. P(0) = P(0), P(0) # 0, n, e 7.
sao constantes de escalonamento positivas, parametros do projeto. F' = f;; é
uma matriz simétrica dos estados de ativagao, logo se F' é simétrica, P(t), U(t) e
Y (t) também serao simétricas. Essas condigoes de simetria sao utilizadas para a

reducao do numero de neuronios usados para a construcao da rede.
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A Figura 4.2 apresenta um diagrama para ilustrar a arquitetura da RN R.

,,,,,,,,,,,,

Figura 4.2: Diagrama da Rede Recorrente

A arquitetura da rede neuronal recorrente usada para a resolucao da FAR é
composta de quatro camadas conectadas bidirecionalmente, sendo P(t) a camada
de saida, U(t) a camada de entrada e duas camadas ocultas, Y (t) e L(t) que
fazem a interconexao entre as camadas de saida P(t) e entrada U(t). As camadas
P(t), U(t) e Y(t), consistem de matrizes quadradas de neurdnios (n x n) e L(t) é
uma matriz triangular. A matriz P representa a solugao da FAR apresentada na
Eq.(3.18) e a matriz L(t) representa o fator de Cholesky Eq.(4.16).

Resultados anteriores obtidos em trabalhos de (Wang e Wu 1993) indicam
que qualquer funcao de ativagao F' nao decrescente, pode ser escolhida. Exemplos
tipicos de funcgoes de ativacao: funcao linear, quadratica e fungoes trigonométricas.
A escolha de uma fung¢ao nao decrescente tem relacao direta com a fungao energia
que é uma funcao convexa, pela relacao, de%g) = fi;(§).

Os parametros (1,, 1,), sdo responsaveis pela velocidade da convergéncia e
também no refinamento em torno da solucao, logo que a diferenca entre duas
iteracoes subseqiientes seja cada vez menor. Esses parametros de projeto de-
vem ser especificados e existem uma séria problematica, entre velocidade de con-
vergéncia e exatidao na solugao.

Algumas heuristicas sobre quais os valores iniciais para a escolha desses para-
metros, se inicialmente se escolheria um passo fixo ou um passo variavel, com

o intuito de melhorar o desempenho, podemos piorar a proximidade da solucao.
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Quanto melhor a minha solu¢ao, maior o custo computacional do processo de
busca e com isso piora o desempenho e conseqiientemente a resposta global do
algoritmo, pois é exigido um maior tempo de treinamento da rede.

Independente da heuristica utilizada é necessario que os valores dos parametros
(n., M) sejam suficientemente grandes para garantir a convergéncia da rede em
regime permanente. Além do mais, devemos garantir a positividade da solugao
em regime permanente, deste modo a camada oculta L deve convergir mais rapi-
damente, pois, a mesma fornece informacao usada no calculo da camada de saida
P, a fim de garantir a restricao de convergéncia acima citada devemos escolher os

valores de (7,,7,) de modo que n,>7,.

4.3 Conclusao

Neste Capitulo foram apresentados os aspectos relacionados aos métodos usados
para o calculo da FAR por duas redes neuronais. Na Secao 4.1.1 foram discuti-
das as estruturas necessarias para a formulacao e desenvolvimento matematico da
rede neuronal direta necessarios para a sua compreensao, assim como o desenvol-
vimento da lei de aprendizagem para a implementacao da mesma.

Na Secao 4.2.1 foi apresentada a formulagao da rede neuronal recorrente jun-
tamente com a estrutura do problema de otimizagao com restri¢oes, assim como
a conversao do problema em uma estrutura de otimizacao irrestrita e convexa,
em que a rede recorrente executara a busca da solugao da FAR e do fator de
Cholesky. Na Secao 4.2.2 foram apresentadas a estrutura da rede recorrente
e as equacoes dinamicas, representando o comportamento do sistema dinamico

associado ao problema de otimizagao que tem por objetivo solucionar a FAR.



CAPITULO 5

Estabilidade e Solvabilidade

Apresentaremos neste Capitulo o comportamento numérico das redes neuronais
dedicadas a solucao da EFAR para o LQR, com o propédsito de auxiliar na anélise
de estabilidade e solvabilidade das redes neuronais apresentadas.

As matrizes usadas nos testes de desempenho podem ser encontradas no Apéndice
C, contendo as matrizes do sistema, matrizes de entrada, matriz () e R usadas
nos experimentos computacionais relativos as redes neuronais recorrente e direta.

Dois sistemas multivaridaveis de 6* ordem foram usados, um representando
a dinamica de uma aeronave e um outro sistema representando um gerador de
inducao edlico duplamente alimentado(DFIG).

Para o cédlculo da Equacao Algébrica de Riccati necessita-se das matrizes de
ponderagao () e R, sendo as mesmas fornecidas por um algoritmo genético res-
ponsavel pela a realizacao da busca e selecao das matrizes de ponderacao que
melhor alocam a autoestrutura definida pelo projetista, (Ferreira e Fonseca Neto
2003) e (Ferreira e Torrico 2003).

Para a rede neuronal recorrente temos alguns problemas relacionados ao ajuste
dos parametros 7, e 1,, Eq.(4.22) e Eq.(4.23), sendo estes responsdveis pela ve-
locidade de convergéncia da rede neuronal, estabilidade e qualidade da solugao.
Portanto a escolha desses parametros é de extrema importancia para a sintonia
da rede neuronal recorrente.

Na Segao 5.1 ¢é feita a determinacao dos parametros n, e 7,, através da
avaliacao do comportamento da rede neuronal para uma faixa de variacao dos

dois parametros. Assim um dos nossos experimentos é verificar o quanto esses

42
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parametros influenciam no comportamento de nossa solucao.

Apresentaremos uma variacao desses parametros em relagao a norma infinito
da solugao da FAR e a energia. A Sec¢ao 5.1 subdivide-se na Segao 5.1.1 referente
a uma breve discussao sobre normas e funcoes de ativagao usadas para se realizar
as simulagoes e computacoes necessarias para determinacao dos parametros 7, e
1, da RN R, na Se¢ao 5.1.2 discute sobre a influéncia da ordem do sistema na rede
recorrente e a Secao 5.1.3 referente aos experimentos da planta DFIG. Anélise
da planta da aeronave podem ser encontradas no Apéndice F.

Outro importante experimento computacional é a relagao de robustez dos al-
goritmos em frente a perturbagoes paramétricas, vistos na Secao 5.2, onde apre-
sentamos diversos aspectos e experimentos computacionais com perturbagoes nas
plantas, ou seja, temos interesse de saber o quanto que estes dois métodos po-
dem seguir a solugao perante variagoes externas as dinamicas dos sistemas, assim
como nas entradas, a partir de uma condicao de operacao estacionaria anterior
dos sistemas.

Uma das vantagens de se utilizar as técnicas das redes neurais é que elas podem
aproveitar de uma solugao anterior para calcular a préxima solucao e deste modo
convergem mais rapidamente que métodos tradicionais, que necessitariam calcular
novamente a solugao.

O método de Schur que é apresentado no Apéndice D ou mesmo outros
métodos como o dos Autovetores sao exemplos de métodos, onde a cada per-
turbacao é necessario recalcular a solugao, calcular a inversa de matrizes, or-
denacao e transformagoes das matrizes associadas a busca da solucao, o que au-

mentaria o custo computacional a cada nova perturbagcao.

5.1 Determinagao dos Parametros 7, e 1,

Nas proximas secoes discuti-se o comportamento da RN R com o auxilio de su-
perficies com variagoes dos parametros 7, e 1., com o propdsito de se ter uma
visao geral da influéncia dos parametros n, e 7., Eq.(4.22) e Eq.(4.23), no trei-
namento, convergeéncia, estabilidade e desempenho da rede recorrente, para cada
uma das plantas dos sistemas apresentados no Apéndice C.

Inicialmente apresentamos na Segao 5.1.1, com as normas usadas e funcao
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de ativacao usada pela RN R, experimentos relacionados a planta da aeronave
e outras plantas de sistemas de 3% e 5%, que se encontram no Apéndice C. Na
Secao 5.1.2 a influéncia da ordem do sistema no calculo da FAR e na Segao

5.1.3 mostramos os experimentos e a determinacao dos parametros 7, e n, para o
gerador edlico DFIG.

5.1.1 Funcgao de Ativagao e Normas

Para a determinacao dos parametros de convergéncia da rede neuronal para a
resolugao do problema de otimizagao associado a FAR e fatoracao de C'holesky,
iremos inicialmente variar os parametros 7, e 1, de modo a verificar a influéncia
desses parametros em relagao a busca do minimo da fungao energia e conseqiien-
temente da norma infinito do mismatch da EAR.

Para o uso da rede neuronal recorrente apresentada na Secao (4.2), é necessario
especificar as condicoes iniciais usadas para a realizacao dos experimentos com-
putacionais, possibilitando a posterior reproducao dos resultados e para que seja
possivel uma andlise mais concreta sobre o comportamento da metodologia.

No Apéndice C' encontram-se as matrizes da planta da aeronave usada nas
simulagoes. A fungao energia usada, foi o erro médio quadratico(EM Q). A funcao
de ativagao usada pelos elementos de processamento, neuronios, foi a funcao de

saturacao linear, Fig. 5.1, apresentada a seguir,

—1, sex < —1
flx)=1 @z, se —1<x<1 (5.1)
1, sex>1
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Funcéo de Ativagéo de Saturagao Linear
2 T T T T T

1.5F . -

0.5 . =

-1.5F =

-2 L L L L L L I I I

Figura 5.1: Func¢ao de Ativacao usada pelos neuronios

Para ser feito o uso da metodologia apresentada para a rede neuronal recor-
rente, algumas etapas sao necessarias, tais como a inicializacao das camadas de
entrada, ocultas, saida e posteriormente a integracao de uma camada oculta, re-
lacionada com a dinamica da fatoracao de Cholesky, Eq.(4.26) e da solugao da
EAR, Eq.(4.25).

Para tal integracao usaremos o método de Runge — Kutta de quarta ordem de
modo a termos como retorno as matrizes que possibilitarao o calculo da camada de
saida representado pela solugao P da EAR, Eq.(3.18) e pelo fator L de Cholesky,
Eq.(4.16). O método de integracao de Runge — Kutta usado, pode ser encontrado
no Apéndice A.

Para o sistema de 6* ordem representado pela aeronave foi usada a seguinte
configuragao; nimero de amostras Nggmpe = 1600 com tempo de processamento
T, = 0.0003 segundos, sendo estes parametros usados pelo método de Runge —
Kutta de 4* ordem.

Como a nossa solugao é uma matriz, devemos especificar uma métrica, pois,
deste modo poderemos comparar as diversas solucoes que o algoritmo nos retorna
a cada iteragao. Uma das métricas usadas foi a norma do méximo, mas outras
métricas como a norma infinito e a norma de Frobenius, também foram utili-
zadas, mas em outros experimentos de modo a verificar as métricas usadas se

comportavam para este nosso problema especificamente.
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A definicao matematicamente das normas é apresentada a seguir:

[A]]oe = Zgllaxnz |ai;); (5.2)
j=1

||A||ma$ = ]Eiaxmz ’aij|; (53)
=1

1
2

1Al gro = { D layl? (5:4)

ij=1
sendo a;;, os elementos da matriz A.

Inicialmente duas normas foram usadas para a planta da aeronave a norma
do méximo, ja para a planta representando o DFIG, foi usada a norma infinito,
embora alguns testes tenham sido feitos na aeronave com as duas normas para se
verificar o comportamento de cada uma das normas em um mesmo experimento.

Para melhor visualizarmos a norma infinito apresentamos em mais detalhes o
comportamento da solugao da FAR, para cada uma das normas, como segue nas
Figuras 5.2 e 5.3.

Sistema de 62 Ordem

0.35

0.3

Max

1200

Figura 5.2: normapy., da solugao P para um sistema de 6* ordem representando

a planta da aeronave.
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Sistema de 62 Ordem

Norma Infinito

1200

Figura 5.3: norma., da solucao P para um sistema de 6* ordem representando a

planta da aeronave

A norma do maximo apresenta uma maior uniformidade na reproducao das
superficies, ao passo que a norma do infinito nos mostra mais detalhes, pois, fica
mais claro a observacao das oscilagoes. Nao existe uma diferenca substancial
entre as duas normas apresentadas, de acordo com o problema o projetista pode
escolher-se qualquer umas das duas.

Apresentamos na Figura 5.4 a solucao da FAR para um sistema teste de 3*
ordem, as matrizes relacionadas ao sistema podem ser encontradas no Apéndice
C, para as matrizes () e R foram usadas as matrizes identidade. Foi escolhido um
sistema de 3* ordem, pois, a rede retorna uma boa solucao, nao tivemos maiores
problemas de estabilidade, desempenho e a rede recorrente mostrou nao ter tanta

dependéncia em relacao aos parametros 7, e 7,.
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Figura 5.4: normamax € normas, da solucao P para a variacoes do Nggmpie Para

um sistema de 3* ordem.

Visualizando o comportamento na Figura 5.4, verificamos que nao existe grande
influéncia do Nggmpie €m relacao as normas do infinito ou méximo, ainda podemos
verificar que os valores que as duas normas retornam possuem um comportamento
semelhante, sendo que a norma do méaximo apresenta menos variagoes em relagao

a norma infinito.

5.1.2 Variacao da Ordem do Sistema

Testes em outros sistemas foram realizados, mas a rede neuronal nao teve pro-
blemas para solucionar a EFAR. Apresentamos na Figura 5.5 o comportamento
da solucao da F AR para variagoes dos parametros de aprendizagem da rede para
um sistema de 5* ordem.

Outros sistemas como de 3* e 4%, também foram testados, mas nao foi verificado
uma grande influéncia na solugao retornada pela rede neuronal, apenas a influéncia
para velocidade de convergéncia, mas essa velocidade também nao é percebida com
a observacao, somente apos analise de variaveis que armazenavam o tempo global

de execucao do algoritmo.



CAPITULO 5. ESTABILIDADE E SOLVABILIDADE 49

A medida que a ordem do sistema aumenta, maior o nimero de varidveis a
serem observadas e com isso, maior se torna a complexidade do sistema a ser
estudado. Comportamentos irregulares, mais oscilatorios e instaveis se tornam
mais comuns. Somente o sistema de 5* ordem que apresentou um comportamento
contendo informagcao relativa ao comportamento mais oscilatorio da solucao da
EAR com relacao a influéncia dos parametros em relacao a ordem do sistema,

como segue na Figura 5.5.

Sistema de 52 Ordem

0.85

0.8

Figura 5.5: ny.x da solucao V para a variagao n,: 1-11000 e 7,:1000-40000, para

um sistema de 5% ordem

Com o aumento do niimero de variaveis e com o aumento da ordem do sistema,
maior a complexidade e mais dificil se torna a andlise tanto do comportamento
do algoritmo quanto para a compreensao da dinamica do sistema, que estao di-
reta e indiretamente associados as variaveis responsaveis pelo ajuste e sintonia

relacionados ao treinamento da rede neuronal.
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5.1.3 Experimentos Planta DFIG

Apresentamos aqui os resultados associados a planta do DFIG, cujas matrizes
encontram-se no Apéndice C'. As matrizes iniciais usadas e os valores das varidveis
usadas para este experimento foram, AT= 9.0 107, para o tempo de processa-
mento e Nggmpie = 200. As condigoes iniciais para as camadas foram as matrizes
identidades, L = P = Igx6. As matrizes () e R usadas foram (C-8) e (C-9) contidas
no Apéndice C.

Na Figura 5.6, apresentamos o comportamento global da energia total do sis-
tema para as variagoes dos parametros 7, e 1., de tal modo que possamos cons-
tatar a influéncia dos parametros em relacao a qualidade de solucao, estabilidade

e desempenho da rede neuronal recorrente.

Sistema de 62 Ordem DFIG

0.04

0.03

0.02

Energia

0.01

0l
1.6

1600

x 10

Figura 5.6: Superficie da Energia para variacao dos Parametros - 1, = 1450-1540;
1, = 1000000-1600000.

Outro fator que devemos frisar é que a faixa de variagao dos parametros apre-

sentadas nesta Figura 5.6, na realidade é uma faixa considerada boa, pois, anteri-
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ormente foi realizada uma maior variacao dos parametros e a regiao apresentada
representa os melhores resultados.

Na Figura 5.7, segue a norma do infinito para variacoes dos parametros 7,
e 7n,. Para esse sistema nao foi necessario uma boa condicao inicial para al-
cancarmos uma solucao satisfatéria. Bastando somente as matrizes identidade
como condic¢oes iniciais, podemos verificar o quanto os parametros influenciam

diretamente na solugao da FAR.

Sistema de 62 Ordem DFIG

12

Norma Infinito

Figura 5.7: normas, das solugoes da F AR para variacao parametros - n, = 1000-
1500; n, = 10000-200000.

Escolhendo uma faixa de variacao menor para os valores de 1, de modo a refinar
e melhorar o resultado retornado pela rede, aumentamos a faixa de variagao para
7., pois, para tentarmos verificar se existe uma influéncia maior, para grandes
valores de 7, em relagao ao desempenho do treinamento em relacao a convergéncia

e estabilidade da rede.
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Sistema de 62 Ordem DFIG

Norma Inifinito

1600

1 1200

Figura 5.8: Norma Infinito da ARE para variacao parametros - n, = 1200-1550;
1, = 100000-500000.

Outro importante experimento é o comportamento da rede neuronal em relagao
ao numero de iteracoes. O treinamento da rede neuronal pode ser feito por meio
de um critério de parada do algoritmo ou se estipulando um nimero de iteracoes
fixo, ou até mesmo de modo hibrido, com varios passos.

Nesses experimentos foi determinado um nimero de iteracoes e a medida que
o treinamento ocorre, o valor da energia era mostrada na tela do computador
assim como a norma do infinito da solucao da FAR, pois, deste modo pode-
se verificar os pontos usados para a construgao dos graficos e entao verificar a
precisao numérica do algoritmo. Uma outra varidvel armazena todos os valores
de energia e solugao da EAR e variagoes dos parametros 7, e 7, para que se possa
olhar pontualmente quais os valores de 7, e 1, que retornam uma melhor solugao
ao longo da superficie.

Para as Figuras 5.9 e 5.10, foi escolhido um intervalo conveniente que resultou
em uma boa solucao, 7, = 10000, n, = 100000, Nggmpe = 100 e AT = 107° e as
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matrizes () e R matrizes identidades.

Energia

Sistema de 6 Ordem DFIG

Figura 5.9:

Il Il
40 60 80 100 120
NuUmero de Iteragbes

Energia em funcao do nimero de iteragoes.
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Sistema de 62 Ordem DFIG
9 T

Norma Infinito da Solugéo da EAR

Il
40 60 80 100 120
Numéro de Iteragbes

Figura 5.10: Norma Infinito da solucao da FAR em funcao do niimero de iteragoes.

Tanto na Figura 5.9 que representa a energia, quanto na Figura 5.10 que
representa o impacto do treinamento no comportamento da solucao da FAR, a
RN R converge em torno de 40 iteragoes. O treinamento retorna uma solucao com
precisao de 6 casas decimais, a partir de 70 iteragoes a parcela de decremento se

torna bastante pequena, nao sendo significativa.

5.2 Pertubacoes Paramétricas no Sistema(DFIG)

Nesta secao apresentamos os resultados relacionados as variagoes da planta DFIG,
em relagao aos métodos apresentados e os comparamos com o método de Schur,
que se encontra no Apéndice D.

Uma das condigoes que temos interesse de verificar é o comportamento dos
métodos apresentados em relacao a uma condi¢ao de operacao anterior estavel.
Tomamos como condigao inicial para estes experimentos a solucao de Schur e
entao perturbamos um dos elementos da matriz A da planta, para verificar o

comportamento da rede recorrente e da rede direta em relagao a essas perturbacoes
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e comparamos todos os resultados.

Em outros experimentos foram variadas as matrizes relacionadas a dinamica,
a entrada e as duas ao mesmo tempo. Os percentuais de variagao para os mesmos
foram de 1%, 5%, 10% e 15%.

Apresentamos a solucao da FAR pelo método de Schur e entao perturbamos
essa solucao e aplicamos a rede direta e a rede recorrente. Para a rede recorrente
usamos a seguinte configuracao: 7, = 1540, n, = 1600000, Nggmpe = 100 e
AT = 107°. A norma de Frobenius foi aplicada a solucao P da EAR e a prépria
EAR em si, como mostramos a seguir os resultados.

O elemento 444 da matriz do sistema DFIG, Eq.(C-6), foi modificado de
—24.5578 para —23.3299, uma reducao de 5%. A matriz Pg.,, representa a

solucao perturbada de Schur.

0.032606 0.0035979 0.01818 0.0037885  0.0057903  0.044966
0.0035979 0.039141 0.018282 —0.0031616  0.02099 0.077495
0.01818 0.018282 0.078654 0.093415 0.010466  0.096516
0.0037885 —0.0031616 0.093415 0.29229 0.0010405 —0.20485
0.0057903 0.02099 0.010466  0.0010405 0.33153 0.011495
0.044966 0.077495 0.096516 —0.20485 0.011495 1.6978

PSchur = (55)

A norma de Frobenius da solucao de Schur foi Ngepur = 7.7345 x 107
Prnp sendo a matriz representando a solucao da rede direta e Pryg para a
rede recorrente.
0.032486  0.0036279  0.01792  0.0024806  0.0057843  0.045209

0.0036279 0.039134 0.018336 —0.0028678 0.020989 0.077436
0.01792 0.018336 0.078741 0.091525 0.010472 0.094686

P, = )
RND 0.0024806 —0.0028678 0.091525  0.27861  0.00099597 —0.20515 (5.6)
0.0057843  0.020989  0.010472  0.00099597  0.33154  0.011289
0.045209  0.077436  0.094686  —0.20515  0.011289  1.6931
A norma de Frobenius da solu¢ao de RN D foi Ngyp = 0.78553
0.032605  0.003598  0.018181  0.0037884  0.0057903  0.044966
0.003598  0.03914  0.018283 —0.0031617  0.02099  0.077495
0.018181  0.018283  0.078652  0.093415  0.010466  0.096516
PRNR = (57)

0.0037884 —0.0031617 0.093415 0.29229 0.0010405 —0.20485
0.0057903 0.02099 0.010466  0.0010405 0.33153 0.011495
0.044966 0.077495 0.096516 —0.20485 0.011495 1.6978

A norma de Frobenius da solucao de RNR foi Ny = 9.4476 x 10714
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Na tabela 5.1 apresentamos as perturbacoes que serao inseridas de modo a
verificar o comportamento das metodologias citadas nos capitulos anteriores em
relagdo ao céalculo da solugao da FAR, um amplo espectro de variagao foi sub-
metido neste caso para verificar o comportamento dos algoritmos e se ocorre a

divergencia em algum caso.

Tabela 5.1: Tabela com as variagoes feitas as matrizes A, B e a ambas simulta-

neamente
Caso Normas

[AA]l | 1AB]

1 0 0

2 0.99% 0

3 0.95% 0

4 0.9% 0

5 0.85% 0

6 0 0.99%

7 0 0.95%

8 0 0.9%

9 0 0.85%

10 0.99% | 0.99%

11 0.95% | 0.95%

12 0.9% 0.9%

13 0.85% | 0.85%
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Tabela 5.2: Norma de Frobenius para a solucao da FAR para variagoes nos

parametros da planta

Caso Norma de Frobenius

1A Pachur| | Prn ol || Prxrll

1 | 4.6861x10713 | 0.00066032 | 9.3255x 10~
2 | 4.2381x1071 | 0.25034 | 9.5007x107
3 | 4.7789x10713 1.2514 | 9.9263x10~
4 | 3.8887x1071 | 25025 | 1.0578x107'3
5 | 5.6341x1071 |  3.7531 1.1584x10~13
6 | 1.9545x10713 | 0.021819 | 9.3018x10~ 4
7 | 2.5744x10718 | 0.10805 | 9.2247x107
s | 3.5081x107 | 0.21085 | 9.0953x10~ 14
9 | 4.5302x107 | 0.30808 | 9.0675x10"
10 | 5.5341x107"% | 0.26709 | 9.4898x 10~
11 | 3.093x10713 1.3334 | 9.7771x10~1
12 | 2.461x10713 2.6619 | 1.0453x107 '3
13 | 2.9764x10713 |  3.9856 | 1.1263x107!3

O valor inicial usado para o erro da rede direta foi e = 1 e o valor da varidvel
1= 0.000001. Pelas Figuras 5.11—5.13, vemos o comportamento do erro a medida
que o treinamento da rede é iniciado até que um intervalo de convergéncia seja
alcancado. O critério de parada para o treinamento da rede direta foi que ocorresse
quanto o erro estivesse na ordem de 10710,

Por meio das Figuras que serao no decorrer desta Secao apresentados. Verifica-
se que existe uma maior dependéncia da planta do sistema, pois, o mesmo in-
fluéncia diretamente na qualidade da solucao retornada pelo algoritmo, ao passo
que a matriz de entrada do sistema nao dificulta tanto o processo de convergencia
da RN D, o que para este caso significa uma menor dependéncia sobre a matriz
B de entrada no sistema.

O fato da matriz B de entrada do sistema nao influenciar tanto quanto a ma-
triz A, nao implica que a mesma nao exerca influéncia sobre a dinamica global

do comportamento da RN D, simplesmente nao ocorreu neste caso, entretanto,
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outros testes podem ser realizados para verificar se existe ou nao maior influéncia
da matriz no comportamento global, sendo que para outros sistemas o comporta-
mento pode ser outro.

As perturbagoes das duas matrizes foram feitas com o intuito de verificar
se existia correlacao entre as matrizes da planta e de entrada no processo de
treinamento da rede, para este sistema em especifico.

Como podemos perceber na Figura 5.11, a medida que a matriz perturbada
se afasta da solucao inicial, mais demorado se torna o treinamento e conseqiien-
temente a convergéencia do algoritmo. Mesmo assim a RN D conseguiu convergir
para zero, ocorrendo também na Figura 5.13, que apresenta as pertubagoes das
duas matrizes combinadas sendo que a maior influéncia é relativa a matriz A

relacionada a planta do sistema.

Erro da RND para Perturbac¢des na Planta do Sistema

T T T T
Sem Perturbagédo
0.99% Matriz A
0.95% Matriz A T
0.90% Matriz A
0.85% Matriz A

Norma de Frobenius do Erro

| | |
150 200 250
Iteragcbes

Figura 5.11: Erro da Rede Direta para a Planta Perturbada.
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Erro da RND para Perturbag6es na Matriz B de Entrada do Sistema

1 T T T T T T
Sem Perturbagéo
0.99% Matriz B
0.9F 0.95% Matriz B
0.90% Matriz B
o .
oshk 0.85% Matriz B

0.7 m

0.4 E

Norma de Frobenius do Erro
o
[&)]
1

0.3 B

L Il Il Il Il Il
40 60 80 100 120 140
Iteragbes

Figura 5.12: Erro Rede Direta para a Matriz B de Entrada Perturbada.

Erro da RND para Perturbag6es na Planta e Matriz B de Entrada do Sistema

T T T T T
Sem Perturbacédo
0.99% Matriz A&B
0.95% Matriz A&B
0.90% Matriz A&B
0.85% Matriz A&B

Norma de Frobenius do Erro

| | |
150 200 250
Iteragcbes

Figura 5.13: Erro Rede Direta para a Matriz B e Planta A Perturbada.
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A rede recorrente retornou melhores resultados se comparados com a rede di-
reta e retornou uma solucao semelhante ao método de Schur, tendo variagoes
somente nas tultimas casas decimais de modo que nao representa diferencas subs-
tanciais associados a precisao numérica.

A rede direta retorna uma maior erro com o aumento das perturbacoes e
conseqiientemente um maior erro na solucao da FAR. Uma vantagem que ocorre
com o uso da rede recorrente é que a mesma converge mais rapido que o método de
Schur, pois, o mesmo tem que calcular a inversa novamente ao passo que a rede
recorrente com o processo de aprendizagem necessita de um nimero de iteragoes
menor para a convergencia.

As Figuras 5.14-5.16, representam o comportamento da RN R ao longo do
processo de treinamento. As variacOes na planta acarretaram em um atraso na
convergéncia, de modo que quanto mais afastado da condicao inicial do problema

maior sera o tempo para o treinamento.

Curva da RNR para Perturbagdes na Planta do Sistema

T T T T T
Sem Perturbagéo| _|
0.99% Matriz A
0.95% Matriz A
0.90% Matriz A
0.85% Matriz A

Norma de Frobenius das Solugdes da EAR

I I I I I
20 30 40 50 60 70
Iteracdes

Figura 5.14: Norma de Frobenius da Solucao da RN R para Perturbagoes na
Planta.
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Curva da RNR para Perturbagdes na Matriz B de Entrada

0.025 -

0.02

0.015

|
0.01

Norma de Frobenius da Solucéo da EAR

0.005

Sem Perturbacdo
0.99% Matriz B
0.95% Matriz B
0.90% Matriz B
0.85% Matriz B

10 20 30 40
Iteragdes

50 60

70

Figura 5.15: Norma de Frobenius da Solucao da RN R para Perturbacoes na

Matriz B de Entrada do Sistema.

Curva RNR para Perturbag¢des na Planta e Matriz B de Entrada do Sistema

Norma de Frobenius das Solugdes da EAR

Sem Perturbagao
0.99% Matriz A&B
0.95% Matriz A&B
0.90% Matriz A&B
0.85% Matriz A&B

10 20 30 40
Iteracbes

50 60

70

Figura 5.16: Norma de Frobenius da Solucao da RN R para Perturbagoes na

Planta e Matriz B de Entrada do Sistema.
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As Figuras 5.17-5.19, mostram o comportamento da energia global da rede
neuronal recorrente associada a FAR e ao fator de Cholesky, para este caso
escolhemos os valores para n, e 7, que retornavam um bom resultado e mostrar
que a rede a partir de um ponto de operacao anteriormente estavel, pode convergir
mais rapidamente.

As perturbagoes exercidas com maior influéncia sdo novamente das matrizes
associadas a planta do sistema, ao passo que a matriz B de entrada no sistema
para este caso nao apresentou nenhuma modificacao significativa com relagao a
convergencia da RN R como pode ser analisada pela Figura 5.18.

Essa maior dependéncia da matriz A do sistema é visivelmente verificada
observando-se a prépria estrutura da FAR, Eq.(3.18), onde podemos verificar
que dos cinco termos da equacao, dois deles estao associado a matriz A e somente
um deles esta associado a matriz B.

Para a rede recorrente temos que analisar, nao somente a estrutura da FAR,
como também a estrutura das equagoes que representam a dinamica do compor-
tamento da RN R, Eqgs.(4.25-4.28), sendo as camadas de entrada e saida Eq.(4.25)
e Eq.(4.27), respectivamente as equagoes que sofrem maior influéncia da matriz
A, por estarem associadas a EAR e as Eq.(4.26) e Eq.(4.28), associadas ao fator
de C'holesky.

Curva RNR para Perturba¢des na Planta do Sistema

T T T T T
Sem Perturbagao
0.99% Matriz A b
0.95% Matriz A
0.90% Matriz A
0.85% Matriz A

0.035 |-

0.03

0.025

0.02

0.015

Norma de Frobenius da Funcéo Energia

0.01}

0.005

| | | | | |
10 20 30 40 50 60 70
Iteragcbes

Figura 5.17: Energia para Perturbagoes na Planta do Sistema.



CAPITULO 5. ESTABILIDADE E SOLVABILIDADE

63

Norma de Frobenius Da Fungéo Energia

Curva da RNR para Perturbagdes na Matriz B de Entrada

0.99% Matriz B
0.95% Matriz B
0.90% Matriz B
0.85% Matriz B

Sem Perturbagéo|

20 30

40

Iteracbes

50 60

70

Figura 5.18: Energia para Perturbacoes na Matriz B de Entrada.

Norma de Frobenius da Fung&o Energia

Figura 5.19: Energia para Perturbacoes na Planta e Matriz B de Entrada.

Curva RNR para Perturbagdes na Planta e Matriz B de Entrada do Sistema

0.04 -
0.035
0.03
0.025
0.02
0.015
0.01 “‘

0.005 H

Sem Perturbagéo
0.99% Matriz A&B
0.95% Matriz A&B
0.90% Matriz A&B
0.85% Matriz A&B

10

20

30

Iteragdes

40

50 60

70

Para a visualizacao da evolucao do algoritmo da RN R tendo como valor de



CAPITULO 5. ESTABILIDADE E SOLVABILIDADE 64

referéncia a solucao de Schur, para as perturbacoes nas matrizes A do sistema e
B de entrada e ambas simultaneamente sao mostradas pelas Figuras 5.20-5.22.

O comportamento da RN R tendo como referéncia a solucao de Schur, re-
tornou um boa solugao convergindo rapidamente diferentemente da RND que
apresentou-se mais sensivel as perturbagoes, nestes experimentos.

Cada caso dever ser analisado, simulado e estudado separadamente, pois, as
metodologias apresentadas, possuem suas vantagens e desvantagens, nao sendo as
mesmas solucao para todas as dinamicas, pois, cada sistema possui caracteristicas
intrinsecas préprias e nao devem ser de modo algum descartadas do processo de

modelagem, amostragem e linearizagao do sistema.

Diferencga entre as Solugbes de Schur e RNR Para Perturbacdes na Planta

T T T T T T

Sem Perturabacgéao
0.99% Matriz A
0.95% Matriz A -
0.90% Matriz A
0.85% Matriz A

0.14

0.12

0.1
0.08 “
0.06 “‘
0.04 “‘

0.02

Norma de Frobenius da Diferenga das Solugdes de Schur e RNR

Il Il Il Il Il
20 30 40 50 60 70
Iteracbes

Figura 5.20: Norma de Frobenius da Diferenca Entre as Solucoes de Schur e

RN R para Perturbacoes na Planta do Sistema.
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x 10°% Diferenca das Solu¢des de Schur e RNR para Perturba¢des na Matriz B de Entrada
T T T T T T

3+ Sem Perturbagao| -
0.99% Matriz B
0.95% Matriz B
0.90% Matriz B
0.85% Matriz B

Norma de Frobenius da Diferenga das Solugdes de Schur e RNR

Il Il Il Il Il Il
10 20 30 40 50 60 70
Iteracbes

Figura 5.21: Norma de Frobenius da Diferenca Entre as Solucoes de Schur e

RN R para Perturbacoes na Matriz B de Entrada.

Diferenca entre as Solu¢des de Schur e RNR para Perturbagdes na Planta e Matriz B de Entrada do Sistema

T T T T T T
0.16 |- Sem Perturbagéo |
0.99% Matriz A&B
0.95% Matriz A&B
0.90% Matriz A&B
0.85% Matriz A&B

o
N
»

Norma de Frobenius da Diferenga das Solug¢es de Schur e RNR
o o o o
o) o ) o i
e o ® P N

o
o
N

Il Il Il Il Il
20 30 40 50 60 70
Iteracdes

Figura 5.22: Norma de Frobenius da Diferenca Entre as Solucoes de Schur e

RN R para Perturbacoes na Planta e Matriz B de Entrada.
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5.3 Conclusao

Neste Capitulo foram discutidas questoes sobre o desempenho, estabilidade, con-
vergéncia e sintonia das metodologias apresentadas nas Secoes 4.1 e 4.2.

No Apéndice C' apresentam-se as matrizes das plantas dos sistemas utilizados
nas simulagoes computacionais. A Secao 5.1, foi discutida uma metodologia para
a determinagao dos parametros 7, e n, da RN R, que é de extrema importancia
estando relacionada diretamente a eficiéncia do treinamento da rede neuronal.

A Secao 5.1 subdivide-se na Secao 5.1.1, referente a discussao sobre as métricas
que seriam aplicadas a solugao e a EAR, assim como a funcao de ativagao usada
pela rede recorrente.

Na Secao 5.1.3 analises referentes aos experimentos do sistema DFIG. Um
recurso usado para a determinacao dos parametros foi a construcao de uma su-
perficie de modo a facilitar a visualizacao da influéncia dos parametros na com-
putacao do calculo da FAR da RNR e ter uma visao mais global de quais os
valores de 7, e 1, reproduziriam uma melhor solucao para a FAR.

Uma das principais questoes discutidas no Capitulo tinha como objetivo avaliar
o comportamento das redes neuronais de modo a verificar o comportamento das
mesmas em relacao ao desempenho, convergéncia e qualidade da convergéncia das
metodologias apresentadas no Capitulo 4, ou seja, a estabilidade, pois levando em
consideracao as restri¢coes associadas a FAR, assim como questoes puramente re-
lacionada a configuracao usadas para se computar as solugoes, gerar as superficies
e critérios de parada do treinamento, estao fundamentados na estabilidade e sol-
vabilidade da RN R.

A robustez frente a perturbacoes discutidas na Secao 5.2, apresentaram a
dinamica das redes neuronais em relacao aos parametros da perturbados da FAR.
Como resultado das perturbacoes podemos verificar que para o sistema DFIG
usado, a RN D consegue solucionar para pequenos indices de perturbacoes, mas
quando as perturbacoes sao acrescidas a convergencia piora. Ja a RN R, conseguiu
contornar esse problema de modo que a mesma atingiu a mesma solucao de Schur
e com uma boa sintonia e escolha dos seus parametros, se apresenta como uma

alternativa bastante vidvel.
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Conclusao

Este trabalho apresentou metodologias baseadas em computacao neuronal para a
resolucao da equacao algébrica de Riccati. Inicialmente apresentamos a estrutura
algébrica da equacao deRiccati, lemas, teoremas e coroldrios que nos apresen-
tassem a forma do conjunto solucao da FAR simétrica e real, estrutura esta de
interesse, sendo a mesma a forma da FAR que foi solucionada pelas redes neuro-
nais direta e recorrente apresentadas.

Duas redes neuronais foram apresentadas para a resolugao da £ AR, uma rede
neuronal direta e uma recorrente e as mesmas foram comparadas com o método
de Schur. A estrutura da rede direta associa a FAR com o erro a ser minimizado
pela RN D a partir da aplicagao do gradiente descendente.

Os resultados da RN D segundo um ponto anterior de estabilidade, obteve
resultados razoavelmente satisfatorios para pequenas variacoes, mas para maiores
perturbagoes ou condigoes iniciais distantes de uma condicao inicial boa a RN D
nao converge para uma boa solucao. Devemos também levar em consideracao o
sistema propriamente dito, pois, talvez nesta planta em especifico a resposta nao
tenha sido tao satisfatoria, sendo que testes com outras plantas nos apresentariam
uma melro visao da dinamica do processo de treinamento da rede neuronal direta.

A rede neuronal recorrente usada para solucionar o problema de otimizacao
restrita, por meio de outra estrutura de otimizagao convexa, em que ¢ definido de
uma fungao convexa que possui a funcao da EAR e do fator de Cholesky em sua
formulacao obteve um comportamento mais satisfatorio frente a RN D até mesmo

em relagao ao método de Schur

67



CAPITULO 6. CONCLUSAO 68

A RN R apresentada obteve bons resultados inclusive para grandes perturbacoes
nas plantas dos sistemas e para outras perturbacoes, e uma vez que a RN R esteja
treinada, mesmo com variagoes, a rede pode convergir prontamente solucionando
a FAR assim como o método de Schur.

O problema de ajuste dos parametros de aprendizagem e velocidade de con-
vergencia n, e 7., pode ser em partes contornado, pela geracao de superficies que
auxiliam no processo de escolha dos parametros n, e 7,. Deste modo para cada
um dos sistemas testados, uma vez escolhido os parametros 7, e 7., temos entao
um intervalo conveniente em torno de uma regiao que retorna uma boa solucao e

a RN R converge para uma solucao estavel.

6.1 Propostas Futuras

Alguns comentarios e perguntas interessantes surgiram ao longo do desenvolvi-
mento deste trabalho, idéias provenientes dos estudos realizados e perguntas so-
bre que outras alternativas poderiam ser exploradas para a resolucao da FAR,
quais mudancas poderiam ser incluidas as metodologias apresentadas de maneira
a otimizé-las, ou até mesmo diferentes técnicas fora da inteligéncia computacional.

Uma questao interessante seria sobre a possibilidade de criar formulacoes para
solucionar o problema de atualizacao das matrizes de covariancias do filtro de
Kalman, que estd associada a solucao da equacao algébrica de Riccati discreta.
Uma linha de trabalho seria verificar a possibilidade de construir modelos baseados
nessas metodologias para solucionar o problema de filtragem 6tima.

Outra questao interessante seria acoplar outras técnicas inteligentes para fazer
a escolha dos parametros da RN R, como por exemplo o desenvolvimento de um
algoritmo genético para a escolha dos parametros de aprendizagem da RN R,
ou mesmo um sistema neuro-fuzzy trabalhando em paralelo, para a escolha dos
parametros de convergeéncia e para o auxilio e supervisionamento das restrigoes
associadas aos problemas.

A utilizacao de um modelo de otimizacao multiobjetivos tendo um algoritmo
genético ou uma légica fuzzy trabalhando em paralelo com a rede neuronal para

solucionar a FAR e executar a sintonia automética da rede neuronal recorrente.



Referéncias Bibliograficas

Ammar, Gregory e Volker Mehrmann (1991). On hamiltonian and symplectic
hessenberg forms. Linear Algebra and its Applications 149(15), 55-72.

Athans, Michael e L.Peter Falb (1966). OPTIMAL CONTROL- An Introduction
to the Theory and Its Apllications. McGRAW-Hill Book Company . United

States of America.

Byers, Ralph (1985). Numerical condition of the algebraic equation. Contemporary
Mathematics 47, 35—49.

Byers, Ralph (1987). Solving the algebraic riccati equation with the matrix sign
function. Linear Algebra and its Applications 85, 267-279.

Caines, Peter E. (1988). Linear Stochastic Systems. Probability and Mathematical
Statistics. Wiley Series.

Carro, F. Incertis e J. M. Martinez Torres (1977). An extension on a reformulation
of the algebraic equation problem. IEEE Transaction on Automatic Control
22(1), 128-129.

Charles Kenney, Alan J. Laub e Matt Wette (1989). A stability enhancing scaling
procedure for schur-riccati solvers. System and Control Letters 12(3), 241-
250.

Cloutier, James R. (1997). State-dependent riccati equation techniques: An over-
view. Proceedings of the 1997 American Control Conference 2, 932-936.

Cochocki, A. e Rolf Unbehauen (1993). Neural Networks for Optimization and
Signal Processing. John Wiley and Sons, Inc.. New York, NY, USA.

69



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 70

Faibusovich, L. E. (1986). Algebraic riccati and symplectic algebra. International
Journal of Control 43(3), 781-792.

Fabio Nogueira, Ivanildo Abreu, Joao V. da Fonseca Allan Kardec B. e Or-
lando Fonseca (2006). Solugao da equacao algébrica de riccati via rede neu-
ral recorrente para o projeto do regulador linear quadratico. X VI Comgresso

Brasileiro de Automdtica.

Ferreira, Carlos C. T. e J. V. Fonseca Neto (2003). Projeto do Filtro de Kalman
via Alocagao de Autoestrutura e Algoritmo Genético. VI Simpdsio Brasileiro

de Automacao Inteligente.

Ferreira, Carlos C. T., J. V. Fonseca Neto e F. A. Torrico (2003). Alocagao de
autoestrutura via controle lqg/ltr e computacao evolutiva. VI Simpdsio bra-

sileiro de Automacao Inteligente.

Gardiner, Judith D. e Alan J. Laub (1986). A generalization of the matrix-sign-
function solution for algebraic riccati equations. International Journal of
Control 44(3), 823-832.

Gardiner, Judith D. e Alan Laub (1991). Parallel algorithm for algebraic riccati
equations. International Journal of Control 54(6), 1317-1333.

Giilsu, Mustafa e Mehmet Sezer (2006). On the solution of the riccati equa-
tion by the taylor matrix method. Applied Mathematics and Computation
176(2), 414-421.

Golub, Gene H. e James H. Wilkinson (1976). Ill-conditioned eigensystems and
the computation of the jordan canonical form. SIAM Review 18(4), 578-619.

Goodwin, Graham C. e Wai Sang Sin (1984). Adaptive Filtering: Prediction and

Control. Information and System Science Series. Prentice Hall.

Ham, Fredic M. e Emmanuel G. Collins (1996). A neurocomputing approach
for solving the algebraic riccati equation. IEEE International Conference on
Neural Networks 1(3-6), 617-622.

Haykin, Simon (1999). Neural Networks:A Comprehensive Foundation. Prentice
Hall.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 71

J. J. Hench, C. He. Kucera e V. Mehrmann (1998). Dampening controllers
via a riccati equation approach. IEEE Transaction on Automatic Control
43(9), 1280-1284.

Jain, L. C. e L. R. Medsker (1999). Recurrent Neural Networks: Design and
Applications.

Jonckheere, Edmond (1981). On the existence of a negative semidefinite antista-
bilizing solution to the discrete-time algebraic equation. IEEE Transactions
on Automatic Control AC-26(3), 707-712.

Kirk, Donald E. (1970). Optimal Control Theory - An Introduction. Prentice-Hall.

Kleiman, David L. (1968). On an interative technique for riccati equation compu-
tations. IEEFE Transactions on Automatic Control pp. 114-115.

Kosko, Bart (1992). Neural Networks and Fuzzy Systems:A Dynamical Systems
Approach to Machine Intelligence. Prentice Hall.

Kuriyama, Kazunobu e Tsutomu Mita (1997). Alternative derivation of the alge-

braic riccati equation in hy, control. Automatica 33(1), 91-95.

Kwon, W. H. e A. E Pearson (1977). A note on the algebraic riccati equation.
IEEFE Transaction on Automatic Control 22(1), 143-144.

Lancaster, Peter e Leiba Rodman (1995). Algebraic Riccati Equations. Clarendon
Press Oxford.

Laub, Alan J. e Pascal Gahinet (1997). Numerical improvements for solving riccati
equation. IEEE Transaction on Automatic Control 42(9), 1303 — 1308.

Leden, B. (1976). Dead-beat control and the riccati equation. IEEE Transaction
on Automatic Control 21(5), 791-792.

Levin, J. J. (1959). On the matrix riccati equation. Proceedings of the American
Mathematical Society 10(4), 519-524.

Lewis, F. (1981). Riccati equation computation of supremal (f,g)-invariant
and reachability subspaces. IEEE Transactions on Automatic Control AC-
26(3), 725-728.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 72

LEWIS, Frank L. e Vassilis L. Syrmos (1995). Optimal Control. John Wiley and

Sons, Inc.

Loan, C. Van (1984). A symplectic method for approximating all the eigenvalues
of a hamiltonian matrix. Linear Algebra and its Applications 61, 233-251.

Luenberger, D.G. (1984). Linear and Nonlinear Programming. 2nd ed ed..
Addilson-Wesley Publ.Co.

Martensson, K. (1972). Approaches to the numerical solution of the optimal con-
trol problems. Master’s thesis. Division of Automatic Control, Lund Institute
Technology. Report 7206. Sweden.

Michel, Anthony N. e Derong Liu (2002). Quantitative Analysis and Synthesis of
Recurrent Neural Networks. Marcel Dekker.

Moore, John B. (1969). Application of the riccati equations in system engineering.

Electrical Engineering Transactions p. 6.

Nils R. Sandell, Jr. (1974). On newton’s method for riccati equation solution.
IEEFE Transactions on Automatic Control 19(3), 254-255.

Oettli, Michael (1995). The Homotopy Method Applied to the Symmetric Eisgen-
problem. Phd thesis. Swiss Federal Institute of Technology Zurich.

P. Lancaster, A.C.M. Ran e L. Rodman (1986). Hermitian solutions of the discrete
algebraic riccati equation. International Journal of Control 44(3), 777-802.

Peter Benner, Ralph Byers (1998). Newtons method with exact line search for

solving the algebraic riccati equation. Scientific Parallel Computing.

Pinto, Vandilberto Pereira (2007). Modelagem e Simulac¢ao de uma Planta Edlica
Controlada por um Regulador Linear Quadratico Conectada ao Sistema de

Distribuicao de Energia Elétrica. PhD thesis. Universidade Federal co Ceara.

Potter, Jammes E. (1966). Matrix quadratic solutions. SIAM Journal on Applied
Mathematics 14(3), 496-501.

Reinhold, Van Nostrand (1992). Handbook of intelligent control: Neural, fuzzy,

and adaptive approaches.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 73

Rodrigues-Canabal, J. (1973). The geometry riccati equation. Stochastics 1, 129
149.

Sergio Bittanti, Alan J. Laub e Willems, Jan C., Eds.) (1991). The Riccati Equa-
tion. Springer Communications And Control Engineering Series. Springer-
Verlag New York, Inc.

Staffans, Olof J. (1996). On the discrete and continuous time infinite dimensional

algebraic riccati equations. System and Control Letters 29(3), 131-138.

Svensson, J. (1998). Grid Connected Voltage Source Converte Control Principles
and Wind Energy Applications. Tese de doutorado. Chalmers University of

Technology. Department of Electric Power Engineering.

Trapp, George (1985). The riccati equation and the geometric mean. Contempo-
rary Mathematics 47, 437-445.

V, Sima. (1981). An efficient schur method to solve the stabilizing problem. /[EEE
Transactions on Automatic Control AC-26(3), 724-725.

Vaughan, David R. (1970). A nonrecursive algebraic solution for the discrete ric-
cati equation. IEEE Transaction on Automatic Control 15(5), 597-599.

Wang, Jun e Guang Wu (1993). Recurrent neural networks for lu decompo-
sition and cholesky factorization. Mathematical and Computer Modeling
18(1993), 1-8.

Wang, Jun e Guang Wu (1998). A multilayer recurrent neural network for solving
continuous-time algebraic riccati equation. Neural network 11(1998), 939
950.

Zhang, Xiang-Sun (2000). Neural Networks in Optimization. Kluwer Academic.



APENDICE A

Método de Runge Kutta

Neste apéndice apresentaremos o método de integragao numérica de Runge Kutta
de 4* ordem.

O método consiste no uso da expansao da série de Taylor para aproximar a
solucao dos valores anteriores e das derivadas das fungoes anteriores, escalonados
pela constante h representando o tamanho do passo a ser dado no processo de
integracao.

O método de Runge Kutta pode ser usado para solucionar equagoes diferen-

ciais ordinarias da seguinte forma,

dy

. A 0) = A-1
o = @),y (0) =y (A-1)
O modo de atualizacao usado pelo processo de integragao é feito como se

apresenta a seguir.

Yit1 = i + (a1ky + asks + asks + askq) h (A-2)

sabendo que o valor de y = y; em z; , podemos encontrar o valor de y = ;.
A Eq.(A — 2) é balanceada pelos primeiros cinco termos da série de Taylor,

deste modo temos,
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dy
Yie1 = Yi + %m, Yil(@ig1 — ;) + (A-3)

2
%%m, Yil (zip1 — @) +
1 d3y
3l da
1 dYy
41 da*

|z, yi| (21 — wz‘)g

+ |z, yi| (21 — 951‘)4

Sabendo que

e r;1 —x; = h, entao

Yigr = Vi + f (xi,v:) h + (A-5)
1, ,
Ef (w4, y3) h* +

1"

1
91 (xia yl) h3 +

3!
1
i

"

(371'7 yi) h*

Baseado na Eq.(A-3) e Eq.(A-5), uma das solugdes usadas é:

1
Yiv1 = Yi + 6 (/{31 + 2]{?2 + 2]{33 + ]{34) h (A—6)
ki = f(w5,9:) (A-7)
1 1
1 1
ks = f (wz + §h, Yi + 519271) (A-9)

ky = f (@i + h,y; + ksh) (A-10)



APENDICE B

Resultados Analiticos da Rede

Neural

Este Apéndice complementa a abordagem neuronal recorrente apresentada no
Capitulo 4 na Secgao 4.2.

Apresentamos neste apéndice, resultados relacionados a analise de estabilidade
a partir da aplicacao da teoria de sistemas dinamicos, mais especificamente, a
aplicagao do método direto de Lyapunov para a determinacao da estabilidade de
um sistema dinamico da rede neuronal recorrente usada para solucionar a FAR.

Estes resultados podem ser encontrados em (Wang e Wu 1998).

Teorema B.0.1. Se a funcao de ativagao for continua e pelo menos diferencidvel

por partes, mondtona e nao-decrescente, isto €, df’;l%ég) > 0, para —oco<é< 4+ o0, e

fij(§) =0se&=0,(i,5=1,...,n), entao a rede neural € assintoticamente estdvel
ou seja, VP(0), L(0),3L, P tal que tlim Lit)=1Le tlim P(t)=P.

Prova: Seja fi;(§) £ deii©) " Desde que fij seja continua e pelo menos di-

3
ferenciavel e df%g) > 0, €;;(§) > —oo, ou seja, e;; é limitada inferiormente e
2¢. . ’ o e
d 2?2(5) > 0, (conseqiientemente e;; é convexa) para —oo < £ < +ooei,j=1,..,n.

Uma vez que £ ¢ definida como a soma de e;; e e;; é convexa e limitada inferi-
ormente, ¢ também é convexa e limitada inferiormente. Além disso, £ é convexa
e limitada inferiormente, £ — oo quando ||P|| — oo ou ||L|| — oo, ou seja, £ é
ilimitada radialmente.

De acordo com as defini¢oes da RN R, Eq.(4.25-4.27), s;; = sji, vi;(t) = vyji,
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simetria das matrizes R e F', para ¢,7 = 1,...,n e supondo-se que
9 (P) =Y pusupy — Y _(aribrj + pinarg) — i
k=1 1=1 k=1
pode-se escrever,
n n a n n
D un(t) 891?1' > {Z[pij(t)sklulj (t) + wir(t)supy] —  (B-1)
k=1 I=1 Pij k=1 Ui=1
AifUkj — uikajk:}
ykl(t)a lfd = (B-2)
k=1 I=1 Pij
n n n
Y (t) 5~ =2 D uin(®)ly(1) (B-3)
k=1 I=1 K p=j

Assume-se que

ny > 0,1m, >0, hj(P,L)=

as Eqs.(4.20-4.24) e Egs.(B-2)-(B-3) implicam que

d§(P, L)
dt

dé(P, L)
dt

s deyi(gr
zz{ )

k=1 l=1

k=

1

n

2%

n

k=1

7

=

de;
Zm:m{”}lzkljk — Dijl, ejh”

= fij(hiz),

(B-4)

}Z wt(hi) dli( )}

deg (hig)
dt
& i {8% git) dpi;(t) | Oewi(hwt) dpm
i=1 Jj=1 ap] dat apz]
Zn:i: Zn: {d@kl (9r1) Ogrr | deg(hi) ahlcl} dpi;(t)
il dgi  Opij dhy  Opij | dt
dekl(hkl) 8hkl dlm( )
dhyy Oy di
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( >6hkl dpz‘j (t)
8pz-j dt

j=1

" Ohuy dl;; (1)
+ fur(hp) ———2—=
Z AN aly; dt

= ; { ' |:Ukl(t) —+ Y (t) 3]%] pra (B-7)

U Ohyy dly;
+Zzzy"“<t>az dt()}

eRh Z { [pir () sapij () + war(t) siapi; ()] — Z[aikukj *)

dt
k=1 I=1 k=1

+ wn()ag(t) — vy ()]} dp” +2ZZ [Z%k s (t ]—dliif”

i=1 j5=1

(B-8)

<0, se i,j,dp;(t)/dt #0 ou dl;;/dt #0;
:0, se VZ,j,dpz](t)/dtZO e dllj/dt:()

Portanto, £ é uma funcao de Lyapunov e a rede neural recorrente é assintoti-

camente estavel no sentido amplo.

Analise de Solvabilidade

A analise de estabilidade indica que a transicao do estado de ativacao forma um

fluxo de gradiente que minimiza a fungao ¢ energia. O teorema a seguir fornece
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uma condicao necessaria e suficiente para que o fluxo de gradiente convirja para a
solucao simétrica e definida positiva da equacgao algébrica de Riccati, P, a partir

de quase qualquer estado inicial.

Teorema B.0.2. Suponha que toda fun¢ao de ativacdo seja continua, pelo menos

,dfi(€)

diferencidvel por partes, mondtona nao decrescente, isto €, d—f > 0, para
—00<€< + o0 e f;(€) =0, se e somente se, £ = 0.

A matriz de estado estacionario da rede neural recorrente é sempre a solucao
simétrica e definida positiva para a equacgao de Riccati para qualquer estado inicial
Y

simétrico P(0) e quaisquer estados iniciais nao-nulos L(0), (ou seja, VP(0) = P(0)T
VL(0) # 0, P = P), se e somente se,

rank(PBR™'BT — A) =n (B-9)

e todos os elementos diagonais em L sdao ndo nulos, isto é, Vi,l; # 0 para i =
1,2,...,n.

Prova Os requisitos relativos a simetricidade da matriz de estado inicial P(0)
e matriz de estado inicial ndo-nula L(0), sdo devidos a assimetria da matriz de
estado inicial P(0), o qual resulta em uma assimetria de P(t), e uma matriz de
estado inicial nula nao permite qualquer estado de transicao. Visto que f;; ¢
continua, f;;(§) =0se & =0,

Ut) & F[P(t)SP(t)— ATP(t)P(t)A — Q)]
Y(t) & FILLMT — P(t)]
U = F(PSP—-A"P-PA—-Q)=0,

se e somente se PSP — ATP —PA—-Q=0c¢

Y = F(LL" — P) =0, seesomentese LL' = P.

A Eq.(4.25) implica que PSU + USP — AU — UAT —Y = 0 quando P(t)
dP(t)
t

= 0. Similarmente, Eq.(4.26) implica que YL = 0 quando

dL(t)
dt

converge, isto é,

L(t) converge, ou seja, = 0. Uma vez que
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PSU+USP — AU —UAT - Y =

— (PS— AU +[(PS— AT -V
= (PS - AU +[(PS—AUF ~-Y,

a condicao necesséria e suficiente para PSU + USP — AU — UAT —Y =0, se
e somente se, U = 0AY =0 é que (PBR™'BT — A) possua rank completo.
Similarmente, a condicdo necesséria e suficiente para YL = 0, se e somente se,
Y = 0isto é, L tenha rank completo. Desde que L(t) seja uma matriz triangular,
rank(L) = n, se e somente se, Vi, l;; # 0.

Portanto, a matriz de estado da rede neural recorrente converge para uma

solucao P simétrica e definida positiva da equacao algébrica de Riccati, se e so-
mente se, rank(PBR™'BT — A) = n, Vi, l; # 0..

Observacgao O teorema B.0.2 estabelece uma condig¢ao necesséria e suficiente
para convergeéncia global da solugao definida positiva da equacao algébrica de Ric-
cati para quase qualquer estado inicial arbitrario, ou seja, a matriz de estado P(t)
pode ainda alcangar a solucao desejada dados os estados iniciais sem satisfazer
as condigbes do teorema. Um método de projeto é fixar P(0) e L(0) com valo-
res relativamente grandes de modo que P(t) e L(t) sejam inicialmente definidas

positivas.



APENDICE C

Plantas dos Sistemas

Apresentamos neste Apéndice as matrizes que construiram o sistema em espaco
de estados Eq. (3.1) e Eq. (3.2), representando as plantas dos sistemas usados no
Capitulo 5 e as matrizes (), R da aeronave e do DFIG, assim como as matrizes
dos sistemas de 3* e 5* ordem usadas.

As matrizes representando o comportamento dinamico e as entradas do sistema

da aeronave sao:

[ 2000 0 0 0 0 0 |
0 —2500 O 0 0 0
0 0 0 0 1.00 0
AAero: (C_l)
0744 —0.032 0 —1.540 —0.00420 1.5400
03370 —1.120 0 02490 —1.00 —5.200
0.0200 70.00 0.0386 —0.996 —0.00029 —0.117
[ 90.00 0.00 ]
0.00 25.0
0.00 0.00
BAero: (C‘Q)
0.00 0.00
0.00 0.00
0.00 0.00

As matrizes ) e R associadas ao problema LR determinadas pelo algoritmo

genético.
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[ 101 19 20 1.7 04 1.2
1.9 82 26 0.7 06 25
20 26 73 1.7 22 16

QAeTO - ) (0—3)

1.7 0.7 1.7 381 20 1.2

04 06 22 20 780 0.3

1.2 25 16 12 03 292

(C-4)

[31.9 4.6]
RAE'I‘OZ 3

4.6 259

Outra planta que aplicamos a metodologia foi a de um gerador edlico du-
plamente alimentado (DFIG). Detalhes sobre o modelo linearizado podem ser
encontrados em (Svensson 1998) e (Pinto 2007) . As matrizes sao apresentadas a
seguir:

Planta do sistema de malha aberta.

[ 007 033 0 0 o 0 |
033 —007 0 0 0 0
0 0 —019 0 0 0
ADFIG: ) (0_5)
0 0 0 —003 100 0
0 0 0 —1.00 —003 0
0 0 0 —10.00 —0.12 0.71
Matriz do sistema realimentado
[ 304 039 0 0 0 0 |
027 —557 0 0 0 0
0 0 -219 0 0 0
ADFIG: ) (C_6)
0 0 0 —245 063 198
0 0 0  —127 —18.0 0.72
0 0 0 —691 —0.08 —1.78

A matriz de controle,
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[ 1246 0 0 0
0 —1246 0 0
N 0 —2.19 0
0 0 0 571 0
0 0 0 5.71
0 0 071 0

As matrizes () e R, usadas para o DFIG, foram:

QDFIG =

[ 6.53 0.13 0.11 0.16
0.13 6.93 0.15 0.0832
Rpric = | 0.11 0.15 7.45 0.12
0.16 0.08 0.12 9.68
| 012 0.13 015 0.13

[ 259 034 113 055 035 1.83
0.34 439 142 0.29 1.59 4.57
1.13 142 349 5.00 0.39 0.36
0.55 0.29 5.00 11.15 0.33 0.36
0.35 1.59 0.39 0.33 12.34 0.29
1.83 4.57 0.36 0.36 0.29 14.93

0.12
0.13
0.15
0.13
10.56 |

(C-7)

(C-8)

As matrizes dos sistemas de 3* ordem e 5* ordem usadas nas simulagoes apre-

sentadas na Secao 5.1.1.

Matriz dinamica do sistema de 3* ordem,

1.00  0.50 —1.30
Az = | —0.50 1.50 0
090 -1.20 —1.50

Matriz referente as entradas do sistema

1.00 1.00
Bs = | —1.00 2.00
0.50 1.00

(C-10)

(C-11)
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Matriz Dinamica referente ao sistema de 5% ordem

[ 0 200 0 0 0o |
~0.10 —0.35 0.10 0.10 0.75
As = 0 0 0 2.00 0 (C-12)
040 040 —0.40 —1.40 0
0 003 0 0 —100 |

Matriz referente as entradas do sistema de 5* ordem

(C-13)

Sy
ot
I
— o © © ©




APENDICE D

Método de Schur

Este Apéndice tem como finalidade fazer uma breve apresentacao do método de
Schur, que é considerado um dos métodos classicos para a solucao da FAR. No
Capitulo 2, foram apresentadas tanto a estrutura algébrica da FAR e no Capitulo
3 aplicacao da mesma por meio do problema LQR, sendo o método de Schur
largamente usado para a solucao da FAR no LQR.

As dificuldades numéricas relacionadas com a utilizagao dos autovetores de
matrizes hamiltonianas quase-defectivas podem ser contornadas com a aplicagao
do método de Schur. Entao, a equacao continua de Riccati pode ser resolvida
através da reducao de H para uma forma quase-triangular, a forma real de Schur,
utilizando transformagoes ortogonais de similaridade.

O método de Schur possui uma série de vantagens em relacao ao método dos
autovetores. Inicialmente, a reducao para a forma quase-triangular é um passo
intermediario no calculo dos autovetores pelo método YR, de forma tal que o
método de Schur requer menos calculo que o método dos autovetores.

Importante também é que o método de Schur nao sofre com as dificuldades
inerentes dos autovetores de matrizes Hamiltonianas defectivas ou aproximada-
mente defectivas. Este método funciona bem na presenca de divisores elementares
lineares ou nao lineares de H.

O método de Schur é significativamente mais rapido que o método de Newton e
¢ mais rapido do que o método da fungao sinal matricial com refinamento iterativo.

Existe uma matriz ortogonal U, a qual transforma a matriz hamiltoniana H

na forma real de Schur: Eq.(D-1)
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T T
0 TQQ

T=U"HU = (D-1)

sendo, 171 e Tyy, matrizes superiores quase-triangulares. O bloco na diagonal de
Ty e Tyy sao de no maximo (2 x 2)

A redugao da equagao (D-1) ndo é tnica e é sempre possivel escolher a matriz
U de forma tal que os autovalores de Tj; tem parte real negativa, enquanto que
os autovalores de T5, possuem parte real positiva.

Seja a matriz U particionada,

Ull U12
U21 U22

(D-2)

sendo, cada bloco tem dimensao n x n. Entao, pode-se provar que a matriz Uq; €

nao singular e a solugao semi-definida positiva da equacao FAR é dada por:

P = U21U1_11 (D—3)

Além do mais, os autovalores de T3, sdo os autovalores da matriz (A — BK),
isto é, os pdlos do sistema de malha fechada 6timo devido a rela¢ao (A — BK) =
UnThURh

A reducao ortogonal da matriz hamiltoniana na forma real de Schur é feita
pelo método QR, visto que a matriz H é nao simétrica, nao é possivel garantir
um ordenamento especial dos autovalores na diagonal da forma quase-triangular.

E possivel reordenar esta forma arbitrariamente pela troca sistematica dos
pares adjacentes dos autovalores, implementando transformacoes ortogonais de
similaridade.

Apresentamos a seguir um algoritmo para a resolucao do problema de simetria

e ordenacao.

A S

1. Seja H :=
—Q —-AT

2. Reduzir a matriz H para a forma real de Schur T = UT HU usando trans-

formagoes ortogonal de similaridade



APENDICE D. METODO DE SCHUR 87

3. Reordenar a forma real de Schur usando transformagoes ortogonais de simi-
laridade de modo que o bloco quasi triangular T}; formado no canto superior
direito T" possua autovalores com parte real negativa e acumular as trans-

formacgoes em U.

T
4. Solucionar UL P = U], para P, sendo [ Ul UL } os vetores de Schur

correspondentes ao bloco 1.



APENDICE E

Rede Neuronal Direta

Neste Apéndice apresentamos uma parte da demonstracao do desenvolvimento da

RN D apresentada no Capitulo 4 na Secao 4.1.1, simulagoes e discussao sobre a

convergéncia, desempenho e estabilidade da RN D sao discutidos na Segao E.1.
Para calcularmos o gradiente de E(P) Eq.(4.6), usando as propriedades Eq.(4.7)

e usando a regra da cadeia para cada um dos termos temos,

dtraco(v" R"PTPRv)  édtraco(v’ R" PTPRv) N Straco(v? RT PT P Rv)
ot B ot ot
PRuv"R" + PRuv" R" = 2PRuv" R"

para o segundo termo —vT RT PTAT Pz,

Straco(—vT RT PT AT Pz)

5 = —ATP2"RT — APRv2" (E-1)
para o terceiro termo —v? RTPTPAz,
ot —vTRTPTPA
raco(=v 2 pAWTRT - PRuSTAT (E-2)

ot
para o quarto termo —v' RTPT(Qz,

Straco(—vT RTPTQz)

5 = —Qu"R" (E-3)
para o quinto termo —z? PTAPRwv,
ot —2'PTAPR
raco(=2 V) _ _APRusT — ATPuTRT (E-4)

ot
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para o sexto termo 2T PTAAT Pz,

Straco(zT PTAAT Pz)

5 = AATPz2" + AAT Pzt = 2AAT P22t (E-5)

para o sétimo termo 2z’ PTAPAz,

Straco(zT PTAPAz)

5 = APAzz" + ATPz2" AT (E-6)

para o oitavo termo zT PTAQz,

Straco(zT PTAQz)

5 = AQz% (E-7)

para o nono termo —z7 AT PT PR,

dtraco(—zT AT PT PRv)

5 = PRvz" AT — PAz™ R (E-8)

para o décimo termo 27 AT PT AT Pz,

Straco(zT AT PT AT Pz)

5 = ATP2zT AT + APAz2" (E-9)

para o décimo primeiro termo 27 AT PTPAz,

Straco(zT ATPTPAz)

5/ = PAzz" AT + PAz2T AT = 2P Az AT (E-10)

para o décimo segundo termo 2T AT PT(Qz,

Straco(zT ATPTQz)

5 = QzzT AT (E-11)

para o décimo terceiro termo —z7 QT PR,

dtraco(—2TQT PRv)

5 = —Qx"R" (E-12)

para o décimo quarto termo 27 QT AT Pz,

dtraco(zTQT AT Pz)

_ T i
5 = AQzz (E-13)

para o décimo quinto termo 27 QTP Az,

Straco(zTQT PAz)

5 = QZZTAT (E—14)

como o décimo sexto termo nao é funcao de P, a derivada é nula.



APENDICE E. REDE NEURONAL DIRETA 90

E.1 Comportamento do Treinamento e Convergéncia

da RND com Perturbacoes

Apresentamos nesta Secao consideragoes adicionais as simulagoes e andlises feitas
no Capitulo 5 Secao 5.2, que refletem o comportamento do treinamento da RN D
em relacao as perturbacoes das matrizes A e B que compoem os parametros da
EAR em relacao da convergéncia, estabilidade e desempenho da RN D.

As Figuras E.1 — F.3, representam a diferenga entre as solugoes de Schur
a o erro da RND. E observado que existe uma dependéncia da rede direta em
relacao as condigoes iniciais, de modo que a diferenca entre as solugoes se mantém
constante quase que ao longo de todo processo iterativo, o que significa que a
RN D, converge prematuramente, com algum grau de dependéncia da condigao
inicial. Como vantagem temos o seu desempenho, que ¢é relativamente rapido
sendo que nao é necesséario o calculo de derivadas ou integrais em sua estrutura.

Alguns ajustes podem ser feitos para sintonizar a RN D e desde modo melhorar
o desempenho, convergéncia e qualidade da solucao. Os experimentos realizados
representam uma grande variagao das matrizes associadas ao sistema, sendo que
para uma série de processos nao existe uma variacao tao grande no processo, deste
modo, para pequenas variacoes a RN D torna-se uma alternativa a ser considera

em implementagoes praticas.

Diferenca entre as Solugdes de Schur e RND para a Planta do Sistema

T T T T T
Sem Perturbacgéo
0.99% Matriz A
0.95% Matriz A
0.90% Matriz A
0.85% Matriz A

0.25]

Norma de Frobenius da Diferenca entre as Solugdes de Schur e RND
o
B
[
T
|

0 1 1 L L L
50 100 150 200 250
Iteragbes

Figura E.1: Diferenca da Norma de Frobenuis para as Solugoes da EAR usando
o método de Schur e RN D para Planta Perturbada
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Diferencga entre as Solucdes de Schur e RND para a Matriz B de Entrada do Sistema

0.01

0.008 |+

Sem Perturbagéo
0.99% Matriz B
0.95% Matriz B
0.90% Matriz B
0.85% Matriz B

0.006 {

0.004 |-

0.002 |-

Norma de Frobenius da Diferenga entre as Solugdes de Schur e RND

20

40 60 80 100
Iteracoes

120 140

Figura E.2: Diferenca da Norma de F'robenuis das Solugoes da FAR usando o

método de Schur e RN D para a Matriz B Perturbada

Diferenca entre as Solugdes de Schur e RND para a Planta e Matriz B de Entrada do Sistema

0.3

0.25

Sem Perturbagéao
0.99% Matriz A&B
0.95% Matriz A&B
0.90% Matriz A&B
0.85% Matriz A&B

— T

0.15

0.05

Norma de Frobenius da Diferenga entre as Solugdes de Schur e RND

1
50 100 150 200
Iteracbes

!
250

Figura E.3: Diferenca da Norma de F'robenuis das Solugoes da FAR usando o
método de Schur e RN D para Planta e Matriz B Perturbadas
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O retorno das solugoes da FAR pela RN D sao mostradas pelas Figuras E.4-
E.6, sendo que para representarmos as solucoes usando a norma de F'robeinus
como métrica para a comparacao das matrizes das solugoes da FAR geradas pela
RN D durante o processo de treinamento da rede. O resultado desvia da solucao
a medida que as perturbacoes se acentuam e a solucao da F AR nao converge para
ZETo.

Temos que levar em consideracao que as perturbacoes em torno da condigao
inicial foram muito acentuadas e como foi citado na Secao 4.1, para este caso
particular tivemos esse comportamento, nao podendo garantir que o mesmo venha
a ocorrer em outras plantas, além do mais a ordem do sistema deve ser levada em
consideracao que a que por ser bastante elevada implica em um maior nimero de
variaveis envolvidas no processo e deste modo torna-se mais complexo a sintonia
dos métodos usados para solucionar a FAR.

Novamente verificamos a maior influéncia da planta do sistema na solucao
da FAR, as Figuras, E.4 e E.6, que retornaram valores proximos de 3,6 para
as maiores variagoes da planta e de 3,9 para perturbacoes da planta e entradas

simultaneamente.

Solugdes da RND para Perturbacgdes na Planta do Sistema

T T T T
Sem Perturbagéao
3.5 0.99% Matriz A | ]|
0.95% Matriz A
0.90% Matriz A
0.85% Matriz A

25 |

1.5F- —

Norma de Frobenius da Solugdo da RND

0.5 —

1 1
50 100 150 200 250
Iteracbes

Figura E.4: Norma de Frobenius da Solucao da RN D para Perturbagoes na
Planta
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Solucdes da RND para Perturbagdes na Matriz B de Entrada do Sistema

0.3

0.25

0.99% Matriz B
0.95% Matriz B
0.90% Matriz B
0.85% Matriz B

Sem Perturbacgédo| |

0.2

Norma de Frobenius da Solugdo da RND

0.05

I

20

40

60

Figura E.5: Norma de Frobenius da

Matriz de Entrada B

80
Iteracbes

Solucao

100

1
120 140

da RND para Perturbagoes na

Solugdes da RND para Perturbagdes na Planta e Matriz B de Entrada do Sistema

3.5

Sem Perturbagédo
0.99% Matriz A&B
0.95% Matriz A&B
0.90% Matriz A&B
0.85% Matriz A&B

25

Norma de Frobenius da Solugdo da RND

!

50

100

150
Iteracdes

200

250

Figura E.6: Norma de Frobenius da Solucao da RN D para Perturbagoes na
Planta e Matriz B de Entrada do Sistema



APENDICE F

Aeronave

Apresentamos neste Apéndice consideragoes e analises sobre o comportamento da
rede neuronal recorrente, como complemento aos experimentos computacionais e
questoes relativas a escolha paramétrica responsavel pelo sintonia da RN R res-
ponsaveis pelo desempenho, convergéncia e estabilidade discutidas nos Capitulo
5.

A seguir apresentamos algumas figuras referentes as variagoes dos parametros
1. e n, com diferentes configuragoes.

Na Figura F.1, apresentamos as solugoes obtidas para o sistema de 6* or-
dem apresentado acima com uma maior faixa de variagao dos parametros 7, e 7,
Eq.(4.22) e Eq.(4.23) para que fosse possivel observar de modo amplo a influéncia
nas variagoes dos parametros.

Nas Figuras F.2 e F.3, foi selecionado um intervalo em que se obteve as menores
normas das solucoes apresentados na Figura F.1 o que visualmente é representado
pelo primeiro quadrado proximo aos eixos dos parametros 1, e 1,,. Estes resultados
aqui foram apresentados pelo autor no IX Congresso Brasileiro de Automdtica
(Fabio Nogueira 2006).
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Sistema de 62 Ordem

160

140

120

100

80

Max

60

40

20

=
3000

Figura F.1: ny. da solucao V para a variagao n,: 1-600 e 7,:500-2500 para um

sistema de 6* ordem da aeronave.

Diversos e exaustivos testes foram executados para a determinacao tanto dos
parametros 7, e 7n,, como também do tempo de processamento 7T, e nimero de
amostragem Nggmpie, POiS, 0s mesmos também exercem grande influéncia no com-
portamento global do algoritmo, para a busca da solucao da FAR. Os outros
sistemas testes tiveram como condicoes iniciais as matrizes identidades. Neste
experimento usamos uma condigdo homotdpica (Oettli 1995) para verificar se a
rede seria capaz de solucionar. A condicao inicial usada foi a solucao fornecida
pelo método de Schur. A matriz usada como condicao inicial P(0)gng, relagao

(F-1) apresentada abaixo,

03002  0.0551 —0.1507  —2.0658  —0.2985  3.1657
00551  0.2027 —0.4445 —1.0346 —1.2521  3.0215
—0.1507 —0.4445 27.8866 135111  13.9739  —32.9266
P(0 = F-1
(0)rNr 20658 —1.0346 13.5111  76.5739 247117 —127.3341 (F-1)
—0.2985 —1.2521 13.9730 247117  34.0006  —70.8805

3.1657 3.0215  —32.9266 —127.3341 —70.8805  319.2099
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Sistema de 62 Ordem

1.2

0.8

Max

0.6

0.4

oL
4000

Figura F.2: ny.x da solucao V' para a variacao 7,: 1-120 e 7,:500-2500 para um

sistema de 6* ordem da aeronave.

Sistema de 62 Ordem

0.8

0.6

Max

0.4

0.2

ol
1000

Figura F.3: ny.. da solucao V para a variacao n,: 1-120 e 7,:100-1000 para um

sistema de 6* ordem da aeronave.



APENDICE G

Decomposicao de Valores

Singulares

Neste apéndice temos o interesse de mostrar um pouco do comportamento dos
sistemas através da andlise dos valores singulares de cada uma das plantas apre-
sentadas sem controle com o sistema realimentado. Como estamos trabalhando
com sistemas multivariaveis fizemos a escolha da decomposicao de valores singu-
lares.

Para a andlise dos valores singulares de sistemas MIMO, que garantam a
robustez ¢ dado pela avaliagao dos limites dos valores singulares minimos do ganho
de malha que devem ser grandes nas baixas freqiiéncias para garantir a robustez
de desempenho e os valores singulares maximos de ganho de malha devem ser
baixos nas altas freqiiéncias para garantir a robustez de estabilidade. Portanto,
o controlador projetado satisfaz as condigoes de desempenho e estabilidade no
dominio da freqiiéncia.

As figuras G.1 e G.2 apresentam os valores singulares dos dois sistemas testes
principais testas com as metodologias neuronais. Na figura G.1 o sistema base
para a planta do DFIG, sem controle apresenta um comportamento em baixas
freqiiéncias um comportamento tem oscilatério e o desempenho prejudicados, ja
com a aplicacao do regulador linear quadratico, percebe-se claramente que ocorreu
um atenuacao o que pode caracterizar um melhor comportamento do sistema,
mesmo que com menores ganhos. Na andlise de estabilidade em altas freqiiéncias

nao se verifica de modo visivel um ganho ou perca de estabilidade, apenas no
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inicio da transicao das baixas para altas freqiiéncias, sendo que com o controlador

o sistema entra em regime permanente mais rapidamente.

80 Valores Singulares Planta DFIG
T

Sistema Nao Compensado
LQR

Valores Singulares (dB)

-60 = S = 4
10 10 10 10

Frequéncia (rad/sec)

Figura G.1: Decomposicao de Valores Singulares para o Planta do DFIG

Para a planta da aeronave, os valores singulares apresentados pela figura G.2,
em baixas freqiiéncias é as condic¢oes de desempenho robusto sao satisfeitas, e para
esse caso os valores singulares minimos tiveram um ligeiro ganha se comparados
com o sistema base ja os valores singulares méaximos se percebeu ligeiro ganho
se notando uma atenuacao do oscilatério, em altas freqiiéncias as condicoes de

estabilidades sao satisfeitas.
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40 Valores Singulares Planta Aeronave
T T T T

T

Sistema Nao Compensado
LQR

—40 B

Valores Singulares (dB)

_60 - .

_80 - .

—100 -3 ‘*2 ‘*1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 2 3
10 10 10 10 10 10 10

Frequiéncia (rad/sec)

Figura G.2: Decomposicao de Valores Singulares para o Planta da Aeronave





