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Resumo

Formulagdes para observadores de estado para sistemas dindmicos, baseados nos fundamentos
de programacgido dinamica aproximada (ADP), controle 6timo e aprendizagem por reforco sao
propostos, desenvolvidos, aplicadas e analisadas nesta Tese. Sdo ainda apresentadas propostas
de algoritmos, métricas para avaliacdo de desempenho, andlises de robustez, convergéncia e
solvabilidade. Estudos sobre sensibilidade paramétrica dos algoritmos, com relagdo aos sinais de
ruidos, condicdes iniciais dos pardmetros e estados iniciais do sistema dindmico sio apresentadas.
A fundamentagdo para os observadores propostos, sdo baseados em programacao dindmica apro-
ximada, com aproximacado da funcdo valorada realizada por um algoritmo de aprendizagem por
refor¢o (RL), usando o erro de diferencas temporais, visando o acoplamento dos observadores
para aplicagdes on-line, podendo também ser implementados off-line. A formulacao do obser-
vador € fundamentada no problema de controle 6timo discreto, associado ao regulador linear
quadrético (DLQR) com realimentagdo de saida, necessitando somente dos sinais de entrada
e saidas mensuradas. Para estimagdo de estado com estrutura baseada em ADP, é necessério a
disponibilidade de duas matrizes, sendo proposta uma formulacdo que resulta em um sistema de
equagdes algébricas nao lineares para recuperacio das matrizes. Para a solu¢do desse problema,
sdo aplicados inicialmente uma rede neuronal direta multicamada, mas por possuiu uma comple-
xidade computacional elevada ao longo do processo iterativo, tal solucao se verificou invidvel.
Uma alternativa baseada em uma aproximacao € proposta, ndo sendo necessario solucionar o
sistema de equagdes e com isso diminuindo a complexidade computacional. Para avaliar o desem-
penho dos algoritmos sdo propostos métricas de erro, visto que os algoritmos possuem diversos
parametros sintonizaveis. Para facilitar o processo de sintonia e andlise sdo construidas superfi-
cies de erros com variacdes dos parametros, a fim de observar as sensibilidades paramétricas no
algoritmo com relacdo as métricas de erro e avaliar a solvabilidade e convergéncia, facilitando o
processo de sintonia do observador. A aplicacdo das metodologias propostas apresenta vantagens
como a nao necessidade de modelagem ou identificacdo do sistema dinadmico, da incorporacao
de mudancas de dinamica pelo uso de abordagens baseadas em aprendizagem por reforco, além

do auxilio no processo de sintonia e andlise.

Palavras-chave: Observadores de Estado, Programacdo Dindmica Aproximada, Aprendizagem

por Reforco, Controle Otimo, Realimentacdo de Saida, Sistemas Dindmicos, Sintonia.



Abstract

Formulations for state observers for dynamical systems, based on the fundamentals of approxi-
mate dynamic programming (ADP), optimal control and reinforcement learning are proposed,
developed, applied and analyzed in this Thesis. Algorithm proposals, metrics for performance
evaluation, robustness, convergence and solvability analysis are also presented. Studies on para-
metric sensitivity of the algorithms, with respect to noise signals, initial conditions of parameters
and initial states of the dynamic system are presented. The rationale for the proposed observers
is based on approximate dynamic programming, with approximation of the valued function
performed by a reinforcement learning algorithm (RL), using the temporal differences errors,
aiming at the coupling of observers for online applications, being able to also be implemented
offline. The observer’s formulation is based on the discrete optimal control problem, associated
with the discrete linear quadratic regulator (DLQR) with output feedback, requiring only the
measured input and output signals. For state estimation with ADP-based structure, the availability
of two matrices is necessary, and a formulation is proposed that results in a system of nonlinear
algebraic equations for matrix recovery. To solve this problem, a feedforward multi layer neural
network is initially applied, but due to its high computational complexity throughout the iterative
process, such a solution was found to be unfeasible. An alternative based on an approxima-
tion is proposed, not being necessary to solve the system of equations and thus reducing the
computational complexity. To evaluate the performance of the algorithms, error metrics are
proposed, since the algorithms have several tunable parameters. To facilitate the tuning and
analysis process, error surfaces are constructed with parameter variations, in order to observe
the parametric sensitivities in the algorithm in relation to the error metrics and to evaluate the
solvability and convergence, facilitating the observer tuning process. The application of the
proposed methodologies has advantages such as the lack of modeling or dynamical system
identification, the incorporation of dynamic changes through the use of approaches based on

reinforcement learning, in addition to helping in the tuning and analysis process.

Keywords: State Observers, Approximate Dynamic Programming, Reinforcement Learning,

Optimal Control, Output Feedback, Dynamical Systems, Tuning.
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Capitulo 1

Introducao

Nesta Introdugdo é abordado inicialmente o problema sobre a constru¢do de modelos
baseados em sistemas dinamicos, necessarios em diversas ramos da ciéncia, tecnologia e in-
dustria. Sdo abordados vérios aspectos relacionados a observacao de sistemas dindmicos e os
observadores de estado. A discussdo abordada neste capitulo € apresentada, com relacio a
complexidade para constru¢do de modelos, e as dificuldades e limitagdes associadas ao processo
de modelagem, assim como o dispéndio de tempo necessarios para formulagcdo e constru¢ao
de um modelo adequado para uso. Sdo discutidos ainda a importancia dos observadores no

fornecimento dos estados necessarios por diversas metodologias de controle.

1.1 O Problema de Modelagem em Sistemas Dinamicos e
a Observacao de Estados

O mundo € descrito por diversos fendmenos, e com o propdsito de tentar compreendé-los,
os pesquisadores das mais diversas dreas elaboram modelos simplificados e posteriormente
aumentam a sua complexidade, visando descrever o sistema em questdo para um melhor en-
tendimento da sua dinamica. Véarios sao os tipos de modelos desenvolvidos e aplicados pelos
pesquisadores, sendo de interesse o desenvolvimento de estruturas que apresentem uma relagao
funcional entre as varidveis de estado e as saidas do sistema, facilitando assim o processo de

andlise do comportamento dindmico de variagdo dos estados com relacdo as saidas do sistema.

Outro aspecto de grande interesse estd relacionado a possibilidade de descrever o com-
portamento do sistema a partir de suas varidveis de estados observadas anteriormente € com isso

usar essa informacao para predizer o seu comportamento futuro. As principais formas para tal
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estimacao parte da existéncia ou do desenvolvimento de modelos matematicos, estatisticos ou
heuristicos. Tais modelos podem ser elaborados considerando as leis que regem o processo de
interesse ou com metodologias baseadas em dados mensurados experimentalmente e aplicando

métodos estatisticos.

O processo de elaboracdo dos modelos matemadticos, exige que se detenha o conheci-
mento sobre as leis que regem o fendomeno de estudo, assim como outras varidveis que possam
ter influéncia no fendmeno. Obter conhecimento de todas as varidveis que influenciam um
determinado sistema é praticamente impossivel na maioria das situacdes. A medida que mais
variaveis sdo incluidas em um modelo, mais preciso o mesmo pode se tornar, mas ao custo de
elevacdo de sua complexidade, visto que € necessario uma maior quantidade de informacao,

parametros ou varidveis, aumentando o custo computacional para uso do modelo.

A importancia dos observadores de estados tem fundamentos na teoria de sistemas
dindmicos. As formulac¢des para observacido em sistemas dindmicos com relagdo linearidade,
podem ser: lineares ou nao lineares. Aplicagdes de sistemas dinamicos sdo realizadas em varias
areas de conhecimento, como controle, monitoragdo ou identificagdo. Essas s@o as principais
motivacdes para o desenvolvimento de novas estruturas e métodos para aplicacdes na industria
que justificam a necessidade de pesquisa de métodos e modelos matematicos para estimagao de

estados que tem por base a mensuracao das saidas do sistema dinamico observado.

Desta forma, é cada vez mais comum que os cientistas realizem estudos estatisticos com
base em dados amostrais extraidos de experimentos com o propdsito de construir modelos que
descrevam o comportamento do sistema em estudo. Neste aspecto, varios autores desenvolveram
trabalhos de modelagem de sistemas dindmicos lineares, ndo lineares, discretos, continuos,
deterministicos ou estocasticos [HERMANN; KRENER, 1977; ISIDORI, 1995; CHEN, 1995;
ELLIS, 2002]. Estudos comparativos entre metodologias para controle baseadas em modelos e
outras baseadas em dados usando, por exemplo: regressdo polinomial para controle preditivo
sdo abordados em [LI; YAMAMOTO, 2016]. Outro trabalho com aplicagdo de controle 6timo
adaptativo orientado por dados, faz uso do método de sintonia "Virtual Reference Feedback
Tuning"(VRFT), que é abordado em [ROMAN et al., 2016]. Como aplicacido dessa metodologia,
temos uma aplicacao em controle de compensag¢ao de falhas, com realimentacao na saida com
controle digital PID para sistemas com dinamica desconhecida abordada no trabalho [WANG;
YANG, 2016a].

Diversos pesquisadores realizaram estudos sobre identifica¢do de sistemas, controle para
sistemas ndo baseados em modelos, assim como a avaliacdo de metodologias baseadas somente
por dados. Diversos trabalhos foram realizados, que ndo baseados em modelos, relacionados a
teoria de controle, identificacdo de sistemas e estimac@o de parametros, em sistemas lineares,
nao lineares, discretos ou com linearizagdes de plantas nao lineares, abordados nos trabalhos
de [ZHU et al., 2015; XU et al., 2014; XU; JAGANNATHAN, 2014; ZHAO, 2015; HOU
ZHONGSHENG:; JIN, 2013].
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Na constru¢@o de modelos por meio do uso de dados existem vantagens e desvantagens.
Um ponto positivo esté relacionado a possibilidade da constru¢do de modelos para sistemas
complexos que possuam muitas varidveis ou se detém pouca informagao, dificultando assim, o
processo de elaboracdo de um modelo matemaético, assim como o seu ajuste. Uma desvantagem
da constru¢do de modelos aproximados por dados, é que muitas metodologias podem necessitar
de muita memoria ou hardware com elevado poder de processamento computacional, para
realizar o levantamento e atualizagdo dos modelos. Existem situa¢gdes que se demanda de muito
tempo para realizar os calculos a partir dos dados e para alguns sistemas pode se tornar invidvel
sua aplicacdo. Outro aspecto relevante sdo os custos, que em algumas situacdes podem ser muito

elevados, inviabilizando a implementac¢do da metodologia baseada em dados.

O objetivo de se possuir um modelo estd relacionado diretamente com o conhecimento
do comportamento de variacdo das varidveis de estado e da saida do sistema, ou seja, da relacdo
do estado com a interacdo e resposta do sistema dindmico. Na representacdo em Espaco de
Estados, tem-se que o sistema dindmico, representado pelo estado que € ponderado pela matriz
com a dindmica do sistema e matriz de controle, usados para estimar o comportamento dos
estados, e a saida ponderada por uma matriz de saida com representacdo dos canais de saida com
as ponderacgdes da influéncia de cada um dos estados. Através das varidveis de estado ponderadas
que representem um sistema, pode-se inferir sobre o seu comportamento, desde que se possua um
modelo matemaético ou os dados experimentais. Com o conhecimento da influéncia das varidveis
de estado do sistema em sua resposta, € possivel, em alguns casos, uma estimacao aceitdvel, e

com isso a realizacdo da inferéncia do estado e seu comportamento futuro.

Indmeras sdo as dificuldades no processo de elaboracao de modelos baseados em dados.
Uma das dificuldades estd relacionada a aquisi¢do dos dados, a partir dos experimentos reais
mensurados por sensores, visto que muitos experimentos podem ser complexos, € nem sempre
as informacgdes mensuradas pelos sensores € precisa, podendo conter sinais ruidosos de diversos
tipos, tanto brancos quanto coloridos. Muitas vezes também ndo € possivel realizar certos
experimentos, por elevado custo, ou mesmo por impossibilidade de implementacdo. Nesses casos
pode-se fazer uso de simulacdes tanto em hardware quanto por softwares para esses sistemas e

com isso realizar a andlise dos dados gerados.

Independentemente da escolha para aquisicao dos dados, sejam por meio de experimentos
ou simulagdo baseados em modelos, ambas as abordagens possuem caracteristicas e limita¢des
proprias. Quando se detém a priori um modelo matematico de um sistema, pode-se fazer uso
do mesmo para a geracdo de dados por meio de simulagdes e assim observar as respostas do
sistema a diferentes excitacdes e configuragdes, assim como realizar a avaliagdo da robustez
dos sistemas de controle ou a estimagdo de estados frente a variacdes paramétricas da planta ou
com relacdo a rejeicao de ruido. Deste modo € possivel testar diferentes cendrios para um dado
modelo podendo assim avaliar situagdes mais proximas das situagdes reais ou para situagoes

desejadas.
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Sempre que informacdes amostrais de um experimento estao disponiveis pode ser pos-
sivel avaliar a aplicacdo de modelos estatisticos e técnicas de aprendizado de maquina para a
construcao de modelos baseados nas amostras, por meio da aplicagcdo da teoria de regressao,
por exemplo. A teoria de regressdo possui um conjunto de técnicas, que por meio do uso dos
dados amostrais realizam o levantamento de modelos, realizando a verificagdo da possibilidade
de ajuste dos dados a curvas parametrizadas por diversos tipos de modelos, a partir da estimagao

dos parametros do modelo que se propde testar o ajuste de curva.

Em algumas situagcdes somente informacdes parciais sobre os estados estdo disponiveis.
No trabalho de [SHOUSONG; QIXIN, 2003], uma aplicacdo de controle 6timo estocdstico
orientado somente por dados com longos atrasos é abordado, com a discussdo de casos em que
se possui informacao parcial dos estados e suas implicacdes e dificuldades. Outra aplicacdo de
controle 6timo orientado por dados para a conservagdo de energia em construcdes € apresentado
em [NISHIGUCHI et al., 2010].

Outra técnica usada para aproximacao de funcgdes sdo as redes neuronais, que sao
aproximadores universais de funcdes. As redes neuronais, assim como outras técnicas que
desenvolvem algoritmos bio-inspirados como algoritmos evolutivos, que possuem também
propriedades adaptativas, o que permite o auto ajuste e a adaptabilidade, a medida que os dados
estejam disponiveis para o treinamento das arquiteturas de interesse. A nao linearidade nas

fungdes de ativacao nas redes neuronais podem modelar sistemas ndo lineares.

Deste modo a importancia do estudo de abordagens ndo baseadas em modelos é de
fundamental interesse da comunidade cientifica, visto que o processo de modelagem e iden-
tificacdo dos sistemas € trabalhoso e complexo, resultando em muitas situacdes um modelo
insatisfatdrio. Para solucionar parte desse problema trabalhos usando de algoritmos adaptativos
e técnicas com inspiracdo bioldgica, como redes neuronais diretas, recorrentes ou base radial,
sdao amplamente aplicadas pela caracteristica de mapeamento universal. A aplicacdo de redes
neuronais para identificagao de sistemas € abordada no trabalho de [CHU et al., 1990]. Outro
trabalho com aplicagdo para identificacdo de sistemas voltadas para aplicacdes em controle,
usando rede neuronal com funcdo de ativacio variada € abordado no trabalho de [NECHYBA;;
XU, 1994]. Outras aplicagdes das redes neuronais, como aproximador de mapeamentos, para
otimizagd@o do processo de adaptacdo e para aproximar os mapeamentos das fungdes de transi¢cdo
envolvidas no projeto de controladores/observadores, temos os trabalhos de [WERBOS, 1989],
[CHEN et al., 1990] e [SCHRODER et al., 2013]. Nestes trabalhos sdo abordados aplicacdes em
redes neuronais e em sistemas hibridos neuro-fuzzy, para identificacio de sistemas nao lineares.
Em outro trabalho, uma rede neuronal recorrente do tipo Hopfield para estimagdo on-line dos
parametros da planta observada, a partir da estima¢do on-line dos parametros associados a
dindmica do sistema, discutidos em [ALONSO et al., 2009].

Outros aproximadores universais sdo os algoritmos baseados em l6gica Fuzzy, que

podem ser combinados com as redes neuronais, a fim de melhorar o desempenho no processo de
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estimacao e aproximacao de funcdes. Neste sentido, aplicacdes para estimagdo de pardmetros
usando técnicas de aproximadores de funcdes para controle adaptativo em sistemas ndo lineares
sdo discutidos em [SPOONER et al., 2004]. Outra teoria com interesse nas técnicas para
estimag@o com base em dados sdo os algoritmos de otimizagdo estocdstica tratados em [SPALL,
2005], com aplicagdes em estimacao, controle e simulagdo, com técnicas especificas relacionadas
a estimacdo do gradiente, baseados em dados, usando somente uma funcio de desempenho. Em
ambos 0s casos, existe ainda a dependéncia dos dados, que dependendo da quantidade e qualidade
da informacdo adquirida, pode gerar estimativas polarizadas, ou seja, com resultados deslocadas
dos verdadeiros valores, causados pela sensibilidade dos modelos as amostras enviesadas ou
com tamanho de amostra insuficiente para garantir uma margem de erro aceitdvel para inferir-se

sobre a populacdo estimada.

No contexto de observagdo de estados e estimagdo de estados, o problema de observa-
¢do em sistemas dindmicos e observadores sejam eles model-free (livre de modelo) e model-
dependent (dependente de modelo), sdo os principais temas abordados nesta Tese. As principais
aplicagdes dos observadores sdo: monitoracao, estimagao e controle. As principais ideias e
técnicas para identificac@o de sistemas e estimacdo de estados para ambas as formulagdes sao
aqui discutidas. O desenvolvimento do trabalho apoia-se no horizonte de tempo e estado-da-arte
de observadores de estado e seus elementos cronologicamente, pelas citacdes referenciadas, tanto

nos textos cldssicos quanto nos mais recentes na literatura.

O interesse no estudo das varidveis de estado que nem sempre sdo mensuraveis justifica
o estudo de metodologias baseadas em dados, com o propdsito de realizar a estimagdo desses
estados ndo diretamente mensurdveis. Uma teoria que faz uso de dados para construir modelos é
a teoria de identificacao de sistemas, que por meio da aplicagdo de varios métodos € possivel
levantar o modelo dindmico de sistemas lineares ou ndo lineares, somente por observagdes passa-
das. Algumas técnicas envolvidas para identificacdo utilizam-se de aproximadores polinomiais,
estimadores paramétricos, métodos dos minimos quadrados, métodos iterativos, redes neuronais
[CHEN et al., 1990].

E de grande uso pela comunidade cientifica a combinacdo de técnicas de identificacio
de sistemas para controle, como a inclusdo de observadores de estado para realizar a estimacao
dos estados em um sistema dindmico, a fim de minimizar o esforco com relacdo a acdo de
controle. A fundamentacgdo tedrica para observadores em sistemas nao lineares que possuem
bases na geometria diferencial, com os conceitos de indistinguibilidade entre estados, condi-
¢Oes para observabilidade em sistemas dindmicos, caracterizacao do espacos de estados e de
observacdo, assim como sintese e realizacdo de tais observadores sdo abordados em [GUIL-
DAS, 2007] e [ANGUELOVA, 2004]. Parte desses conceitos sdo apresentados nesta Tese, como

fundamentacao.

O estudo de observadores de estados para sistemas em geral € de grande interesse,em

especial para o caso em que os estados ndo podem ser diretamente mensurados, ou por serem
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meramente matemdaticos. Monitoracao e controle com realimentacdo de estado, sdo aplicagdes
do uso de observadores de estado em sistemas dinamicos. O processo de estimagdo de estados
tem como propdsito a reconstru¢ao dos estados por meio da observacao dos sinais de entrada
e saida do sistema [CHEN, 1995], ou mesmo somente pela observagdo das saidas do sistema
dindmico [TSINIAS, 1989; SOROUSH, 1997; GENC et al., ; KAIPIO; SOMERSALO, 1999].

Uma das aplicacdes dos observadores de estado € a identificacdo de sistemas. Aborda-
gens nesse sentido, podemos citar as formula¢des propostas por Luenberger e Kalman, que
visam aproximar o sistema dindmico a ser identificado pela inclusdo de sistemas auxiliares,
os observadores de estados [BAUMEISTER; LEITAO, 2008], que a partir das informacdes de
entrada e saida do sistema ¢ utilizado um estimador para prever os estados e a saida do sistema,
com base em informagdes a priore da dindmica do sistema. Vdrios sdo os trabalhos cldssicos que
relatam este tipo de abordagem, com formulacdes, aplicagcdes e andlises dos métodos [ELLIS,
2002; CHEN, 1995; KAILATH, 1980; O’REILLY, 1983].

Outros trabalhos mais que tratam do uso de técnicas baseadas em inteligéncia artificial,
em especial a aplicacdo de redes neuronais como nos trabalhos de [CHU et al., 1990] e [NE-
CHYBA; XU, 1994], por ser um aproximador universal € com isso otimizando ainda mais o
processo de adaptacdo e aproximacao intrinseco dos observadores, [SPOONER et al., 2004;
ALONSO et al., 2009; WERBOS, 1989; CHEN et al., 1990; SCHRODER et al., 2013].

Em sistemas ndo lineares, temos que algumas condi¢cdes devem ser verificadas a fim de
avaliar a observabilidade de tais sistemas, como as condi¢des geométricas e analiticas. Tanto
as condicdes geométricas quanto as analiticas possuem subcritérios especificos para que haja
uma caracterizacao mais robustas de tais critérios. A Figura 1 apresenta um diagrama com as
principais condi¢des geométricas e analiticas para a caracteriza¢do dos observadores em sistemas
nao lineares, abordados em detalhes em [GUILDAS, 2007].

A abordagem geométrica refere-se as definicdes sobre a estrutura topoldgica dos espagos
de estado e observacdo, assim como 0s mapeamentos entre esses espagos, responsaveis pela
reconstru¢do dos estados. Tal reconstrucao € feita pelo uso de fun¢des de aproximacao baseada
na existéncia de um mapeamento (#) entre as variedades dos espagos de observagéo e estados,
possuindo esses espacos caracteristicas especificas, tais como, as variedades devem ser diferen-
cidveis e 0 mapeamento (7{) entre os espacgos deve ser um difeomorfismo entre as variedades, ou
seja, uma fungdo bijetiva, diferencidvel e deve existir mapeamento inverso (H 1), sendo esse
mapeamento inverso também diferencidvel [SPOONER et al., 2004]. A Figura 2 apresenta um
esquema grafico dos mapeamentos entre o espago de estados (X') e de observacdo (O), com
a ilustracdo de Morfismo, [somorfismo e Difeomorfismo, explicitando as diferengas entre os

mapeamentos.

Na Figura 2 o mapeamento !, representa o mapeamento do espago de observagio
(O), para o espaco de estados (X'), que é o mapeamento que reconstréi os estados x a partir das

observagdes y. (o).



Capitulo 1. Introdugdo 21

Observadores

Sistemas N3o Lineares

Condigoes

Condigbes Geométricas Analiticas

Indistinguibilidade § Entrada Universal

Condigdo do " Observabilidade
Posto para Observabilidade Uniforme

Observabilidade

Observabilidade J Codistribuigdo de
Fraca Observabilidade

Observabilidade

Local Fraca Entrada Persistente

Entrada Persistente
Regular

Entrada Persistente
Regular Local

Figura 1 — Caracteristicas Gerais para Observadores Lineares e Nao Lineares

Fonte: Produzido pelos Autores.

E de extrema importancia a descri¢io da formulacio do sistema dindmico tratados nesta
Tese, pois a base da formula¢do depende da presungao sobre a descri¢do do sistema dindmico. A
fundamentacao tedrica usada para a descri¢cdo e reconstrucdo dos estados de dado sistema esta
relacionada com a geometria diferencial, da caracterizacdo dos espagos topoldgicos, onde se
encontram os estados e da existéncia de funcoes inversiveis e diferencidveis [BAUMEISTER;
LEITAO, 2005], que permitirdo a reconstru¢io dos estados a partir das observacdes dos sistemas

estudos.

Diversas formulagdes sobre a caracterizagdo e defini¢ao das condi¢des geométricas e
analiticas foram desenvolvidas e discutidas por alguns pesquisadores nos trabalhos [MAYNE;
BROCKETT, 1973; ISIDORI, 1995; MORGANSEN, 2004; HIRSCHORN; LEWIS, 2002].
Nestes trabalhos € possivel encontrar uma vasta descri¢ao sobre conceitos de controlabilidade e

observabilidade no ponto de vista da geometria diferencial para sistemas nio lineares.

A caracterizacd@o e investigacao sobre as condicdes suficientes ou necessdrias para a

observacgdo em sistemas dindmicos nio lineares, com a necessidade de defini¢cao de condi¢des
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Isomorfismo: f: X =Y
g:Y =X,

fO g= 'i(j-y e g Of = ldy
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Figura 2 — Morfismo, Isomorfismo e Difeomorfismo entre Espagos de Estados e Observacao

Fonte: Produzido pelos Autores.

mais locais, com relag@o as condicdes iniciais e de contorno sdo abordados em [HERMANN;
KRENER, 1977].

A seguir sdo apresentadas as justificativas, as motivacdes € a contextualizacdo para
problema de observacdo de sistemas dindmicos, dos objetivos gerais e especificos, seguidos pela

descricdo da organizacdo da Tese.

1.2 Justificativa

As principais justificativas para o estudo dos observadores de estado, estao associadas
a complexidade de se obter informacdes sobre o comportamento dos estados de um sistema
dindmico, uma vez que um sistema observado pode ser ou ndo modelado ou predito. A pos-
sibilidade de construcao de um modelo que represente o sistema adequadamente, mesmo que
simplificadamente, € algo de extrema relevancia e importancia. A partir de observagdes passadas,
tem-se interesse de entender o comportamento dindmico do sistema, seja com propdsito de

monitorar, estimar varidveis de estado ou prever uma reposta sobre o seu comportamento.

Nos mais diversos campos da ciéncia e industria, o processo de estimagdo de varidveis
de estado a partir de dados histéricos, sdo de grande importancia para um entendimento mais
eficiente sobre a dindmica do sistema estudado. O processo de estimacdo de estados para sistemas

dinamicos € largamente difundido por varios autores, de diversos campos da ciéncia, industrias
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e tecnologia, que tem interesse tanto na automatizacdo dos seus processos, quanto para outras

ciéncias que de algum modo interagem com um objeto de estudo.

A pesquisa associada a estimacdo de estado pode ser classificada com relagdo a natureza
do sistema e com o comportamento das varidveis que a integram, como por exemplo: sistemas
dinamicos discretos ou continuos, lineares ou nao lineares, deterministicos ou estocasticos. De
acordo com a natureza do sistema dinamico, existem diversas abordagens com metodologias
consolidadas para a estimacdo de tais estados. O processo de estimacao de estados esta relacio-
nado a uma estrutura auxiliar que € acoplado ao sistema dindmico a ser observado e é chamado
de "Observador de Estado".

O desenvolvimento de observadores de estado como parte integrante de tecnologias para
estimacao de estados sdo de grande importancia para diversas dreas, visto que nem sempre ¢é
possivel mensurar diretamente os estados pelo uso de sensores. Para se estudar o comportamento
dindmico de fendmenos fisicos, quimicos, bioldgicos, energéticos € realizada a construcado de
modelos matematicos, com o propésito de simplificar o uso das varidveis envolvidas nos feno-
menos e com isso diminuir a complexidade do modelo, facilitando o estudo do comportamento

dos fendmenos ao longo do tempo ou mesmo da frequéncia.

Algumas motivacdes sobre o processo de observagdo em sistemas dindmicos e observado-
res de estado orientados por dados sdo apresentados nesta Tese. Alguns dos principais trabalhos
e ideias sobre os observadores de estado para sistemas dindmicos lineares e ndo lineares sao
apresentados, assim como as condi¢cdes necessdrias para a observacdo de estados de um sistema
dindmico. Sdo ainda abordados aplicagdes e avancos da aplicacdo de observadores de estados
em alguns projetos de observadores, tanto para observadores baseados em modelos quanto de
metodologias ndo baseadas em modelos, tendo como base, técnicas de aprendizado de maquina

e bio inspiradas.

Métodos de controle realimentado, controle 6timo e ADP, requerem a disponibilidade
completa dos estados internos do sistema dinamico a ser controlado. Neste trabalho apresenta-se
uma abordagem que unifica métodos de aprendizagem por reforco, controle 6timo e técnicas de
identificacdo dos parametros de Markov, tendo em vista a implementagcao de método de ADP
usando somente dados mensurados em um horizonte finito, além de também realizar a defini¢cdo
de métricas para avaliacdo de desempenho, que serdo usadas por heuristicas para a sintonia das

formulagdes propostas.

Existe um grande interesse na sintonia de parametros em diversas metodologias, indepen-
dente se a aplicacdo é para realizar o controle, identificagdo ou estimagao de estado. Sempre que
se deseja realizar a aplicacdo de uma metodologia ou aplicar um algoritmo € necessdrio realizar
0 "set up", ou seja, definir os parametros iniciais da metodologia a ser aplicada, o que reflete o
desempenho da metodologia escolhida ou do algoritmo implementado, pois, estdo diretamente

ligados as escolhas que foram feitas na inicializa¢do dos algoritmos.
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1.3 Contextualizacdo do Problema de Estimacao de Estado

O problema de estimacao de estados inicialmente é apresentado no contexto de aplicagdes
de controle, atendendo a realimentacdo de estado e monitoragdo na deteccdo de variagdes
significativas no comportamento da planta nas simulacdes. Para o controle, apresenta-se uma
solugdo associada com métodos de programa dindmica aproximada para solucao da formulacdo

de controle 6timo online model-free (livre de modelo dindmico).

No caso da estimagao de estados para monitoracao, a aplicacdo na detec¢ao de falhas
¢é bastante vasta, podendo ser aplicada em diversos tipos de sistemas, tais como em sistemas
industriais, aeroespaciais, industria automotiva, medicina, em sistemas supervisorios, assim como
em sistemas que se realizem o monitoramento e identificacao de padrdes. Para a execucio de tal

processo faz-se necessario garantir um melhor rendimento com relagdo ao custo operacional.

No contexto de desenvolvimento de dispositivos orientados para avaliar o comportamento
de sistemas dinamicos, os observadores de estados baseados em modelos apresentam a solucao
para problemas de realimentac¢do de estado e monitoracdo, que funciona muito bem quando se

possui um modelo que represente suficientemente bem o sistema modelado.

Novas metodologias apresentam modelos de observadores orientados por dados com
maior amplitude e sensibilidade a variacdes da planta, no sentido de que as estimagdes sao atuali-
zadas a cada instante e com a realiza¢do de aprendizagem da dindmica da planta, perturbagdo ou
ruidos. Métodos para a sintonia e aprendizado dos parametros destes modelos, embasados nos
paradigmas da programacgao dinamica aproximada e aprendizagem por refor¢o, sdo apresentados
nesta Tese. No arcabouco da teoria sdo apresentados métodos, métricas, algoritmos, heuristicas e

simulacdes associadas aos observadores de estado.

A seguir apresenta-se um texto que relaciona a importancia do desenvolvimento de
observadores para aplicacdes de controle e monitoracdo. As técnicas de identificacdo de sistemas
tem o proposito de construir um modelo do sistema dindmico, a fim de descobrir 0 mapeamento
entre as excitagdes no sistema e suas respostas. Varias metodologias executam o processo
de aproximacgdo, que podem ser para estimacao paramétrica, visando comparar modelos que
possuem estruturas semelhantes e assim classificar os dados observados. A grande maioria dos
sistemas em sua natureza dindmica sdo propriamente ndo lineares, possuindo uma componente
deterministica e outra estocéstica, regidas por funcdes deterministicas e probabilisticas que em

ambos os casos sdo fun¢des desconhecidas.

No processo de constru¢do de um modelo, muitas sdo as varidveis a serem considera-
das, com isso, a tarefa de modelagem pode ser muito complexa e trabalhosa, pois o modelo
deve representar adequadamente o sistema que se propde explicar, sendo, em muitos casos, a

modelagem insatisfatdria.

O comportamento de diversos fendmenos siao nao lineares, o que dificulta o processo de

construcao de um modelo. Para tentar compreender o comportamento dindmico desses sistemas
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pode-se fazer o uso de observadores de estados, com o propésito de identificar, pela aproximagao
do sistema desconhecido, por um sistema linear ou nao linear, deterministico ou estocdstico,

levantando assim uma estrutura matematica para representar a dindmica do sistema observado.

O uso de observadores € de interesse para pesquisas baseadas em dados observados dos
sistemas dinamicos, sejam para fins de controle, identificacao de sistemas, estimagdo paramétrica,
monitoragdo ou estimacgdo de estados. Dentre as abordagens de observadores de estados, pode-
se identificar as metodologias e nomenclaturas adotadas pelos pesquisadores, associadas a

aplicacdes, somente por meio dos dados observados, sem um modelo formulado previamente.

Quando os pesquisadores em geral referem-se a algum estudo ndo baseado em modelo,
estdo referindo-se o estudo do fendmeno somente por meio de observagdes, nao possuindo assim
um modelo matematico que represente o comportamento da dindmica do sistema estudado. Esta
escolha deve-se ao fato de que pode ser muito complexo ou dispendioso a obten¢cdo do mesmo,

ou por falta de conhecimento das leis que regem o sistema de interesse.

O projeto de observadores de estados aplicados para controle possui caracteristicas
especificas que necessitam da definicdo sobre quais condi¢cdes devem ser atendidas e quais sao
necessarias para se realizar a observagao de sistemas dinamicos, sejam eles lineares ou nao
lineares. E de extrema importincia a defini¢iio dos espagos vetoriais associados aos espagos de
observacdo e estados, com a caracterizagdo dos espacgos topoldgicos e métricas para definir quais
condi¢des geométricas e analiticas sdo minimamente necessdrias para a realiza¢do do processo
de observacdo e possivelmente reconstrucao dos estados. Tais condi¢des e detalhes sobre o tema
sdo extensivamente discutidos por Mayne e Brockett [1973], Guildas [2007] e Brockett [2014], .

1.4 QObjetivos

Gerais: Desenvolver formulacdes, métodos e heuristicas, para estimacao de estados e
sintonia de observadores alimentados por dados, baseados em programacdo dindmica aproximada

e aprendizagem por reforco.

Especificos:

Desenvolver heuristicas para sintonia de observadores de estados alimentados por dados,

baseados em programacdo dindmica aproximada;

Aplicar técnicas de aprendizagem de miquina, mais especificamente aprendizagem por

reforco, para estimagdo dos estados em horizonte de tempo finito;

Definir heuristicas para sintonia do processo de aprendizagem dos métodos propostos para
estimacao de estados, com o prop6sito de melhoria no desempenho e robustez, com relacao

ao processo de alimentacdo de dados, busca de solugdo e rejeicao a dados enviesados;

* Desenvolver gerador de dados de entrada e saida, para as simulacdes computacionais;
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* Formular métricas para avaliacdo de desempenho e anédlise de convergéncia;
* Desenvolver heuristicas para andlise de sensibilidade para as formulagdes propostas;

* Propor métodos alternativos e adaptativos para resolucdo do sistema de equacdes nao

lineares, para estimagdo de estados;

* Propor e desenvolver métricas e heuristicas para selecao e sintonia dos parametros asso-
ciados as formulacdes propostas e desenvolvidas, para fins de anélise de desempenho e

convergencia;

1.5 Organizacao do Trabalho

Esta trabalho € organizado em capitulos e secdes que contém o referencial tedrico,
descri¢do do problema, formula¢des propostas, metodologias, anélise de resultados, conclusdo e
referéncias. Por sua vez, os capitulos sdo organizados em se¢des que estdo conectados no contexto
de observadores de estados orientados por dados e metodologias nao baseadas em modelos.
Apresenta-se no texto o desenvolvimento de formulagdes e propostas associadas a métodos e
algoritmos para estimacao de estados, sintonia de parametros e ganhos de observadores, baseados
em abordagens de programacgdo dinamica aproximada, aprendizagem por reforco e algoritmos

bio-inspirados.

No Capitulo 2 uma discussdo geral do problema de observagdo de estados € apresentado.
A abordagem ¢é discutida sobre observadores baseados em modelos e orientados por dados, sendo
esses os principais objetos de estudo abordados nesta Tese. Além de apresentar ainda parte
do estado da arte relacionado a estrutura de observadores baseados em modelos, alimentados
por dados ou mesmo metodologias baseadas em dados que possuem alguma estrutura interna
de aprendizagem ou adaptabilidade baseadas em dados para estimacao de estados direta ou
indiretamente. E discutido ainda a abordagem relacionada ao uso de técnicas de programagio

dinamica aproximada e aprendizagem por reforco.

No Capitulo 3, o Referencial Tedrico € apresentado, com os principais topicos sobre ob-
servabilidade em sistemas dinamicos e observadores de estado, a estrutura baseada em geometria
diferencial, observabilidade em sistemas nao lineares e programacao dindmica aproximada e
aprendizagem por reforco alimentado por dados. Os seguintes topicos sdo abordados nas se¢oes

deste capitulo:

* Secdo 3.1: Nesta Secdo discuti-se sobre a Observabilidade em Sistemas Dinamicos Nao
Lineares, sob o ponto de vista de Caracterizacao Sistemas Dinamicos Nao Lineares e sobre

Observadores e suas condi¢des Geométricas e Analiticas para Observabilidade.

* Secdo 3.2: Sdo abordados os temas sobre Observabilidade e Observadores de Estado em

Sistemas Lineares, abordando a Observabilidade Completa de Sistemas Continuos, Obser-
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vadores de Estado em Sistemas Lineares, Observadores de Estado de Ordem Completa, O
Problema Dual e as Condi¢des Necessarias e Suficientes para Observacdo de Estados em

Sistemas Lineares.

* Sec¢do 3.3: Aborda o projeto de observadores com base na fundamentacao da Secdo 3.1,
sob o ponto de vista de Projeto Observadores Lineares e Ndo Lineares, baseados em

transformacao.

» Secdo 3.4: Aborda-se o problema de controle orientado por dados, com a estrutura de
controle com realimentagdo de saida, em uma formulagc@o ndo baseada em modelo, funda-
mentada em programacdo dindmica aproximada, somente utilizando dados de entrada e
saida passados armazenados. Sio descritos ainda o Problema de Controle Otimo Alimen-
tado por Dados com Realimentac@o na Saida, usando aprendizagem por refor¢o baseado
no Regulador Linear Quadratico Discreto (DLQR), adaptando suas estruturas em termos
dos dados mensurados, como a Politica de Controle do DLQR, a Equacao de Bellman, a
Formulac¢ao da Funcdo Valor, o Erro de Diferenga Temporal, Politica de Atualizagdo e

aspectos sobre sua implementacao.

No Capitulo 4, apresenta-se a Descricao e Formulacdo do Problema de Estimagado de
Estados Alimentados por Dados. O Problema da Reconstrucdo dos Estados para Realimentacdo
de Saida, a Rede Neuronal sem Saturacio para Solucdo de Sistemas de Equacdes Nao Lineares,
a Formulacdo da Rede para Solucdo do Sistema de EquacOes e formulacOes propostas para

observadores de estados baseados em aprendizagem Q.

No Capitulo 5 apresentam-se as Métricas e Heuristicas para Avaliagdo de Convergéncia
do Algoritmo OPFB, enfatizando-se a Andlise de Convergéncia, frente a variacdes paramétricas
e amplitude de sinal de ruido, assim como a influéncia de condic¢des iniciais. Sdo apresentados
heuristicas para Geragdo de Superficies e Selecdo dos Pardmetros na Sintonia do Algoritmo
OPFB, além de andlises para implementacao. Foram ainda avaliados o fator de desconto do
algoritmo OPFB e fator de esquecimento do algoritmo dos minimos quadrados recursivo (RLS)
e condicdes iniciais para a matriz de covariancia inicial do RLS. Outras andlises ainda foram
realizadas neste capitulo, com a discussdo sobre a analise dos Experimentos Computacionais, a
Sintonia do Algoritmo OPFB, a Amplitude dos Limites dos Estados, as Zonas Proibidas, o Fator
de Desconto e Esquecimento e os Fatores Multiplicativos zk e prls.

No Capitulo 6, as simulagdes computacionais das formulagdes propostas sao apresenta-
das, juntamente com diversas andlises dos resultados relacionadas aos aspectos das simulagdes e
andlise dos algoritmos. Sdo apresentadas simulacdes para determinacdo dos estados, aspectos
computacionais, sintonia dos parametros, analises de solvabilidade, desempenho, convergéncia e

comportamento dos algoritmos frente presenca de ruidos e variagdes paramétricas.

No Capitulo 7 € apresentado a Conclusdo, com as consideragdes finais, trabalhos futuros

e artigos publicados, seguidos do referencial citado no trabalho.



28

Capitulo 2

Elementos da Tese

Neste Capitulo sio apresentados as referéncia sobre métodos classicos de observadores
de estados para sistemas lineares, baseados em modelos, assim como referéncias sobre métodos
alimentados por dados que podem possuir ou ndo observadores de estados explicitos em suas for-
mulagdes, mas que possuem algum tipo de mecanismo para observacao de estados internamente.
Também sdo relatados diversas referéncias sobre trabalhos usando programacgao dindmica aproxi-
mada, que suporta o estudo dos observadores de estado em sistemas dindmicos e outros trabalhos
com metodologias para sintonia e solucdo de problemas modelados por sistemas dindmicos.
Inicialmente € apresentado a teoria associada a observagao em sistemas dindmicos nao lineares,
que tem como caso particular o caso para sistemas lineares. A fundamentacao tedrica apresentada
¢ fundamentada em uma abordagem geométrica, com base em geometria diferencial, espagos

topoldgicos, mapeamentos e no difeomorfismos entre os espagos de observagado e estados.

Alguns dos temas abordados nesta Tese sdo: Observadores de estados e os paradigmas
baseados em modelos (Model-Based Observers) e orientados por dados (Model-Free Observers),
bem como as estratégia para sintonia dos observadores, associados a programagao dinamica

aproximada e aprendizagem por reforco.

2.1 Observadores Baseados em Modelo

Os primeiros trabalhos abordando observadores para sistemas lineares foram apresen-
tados por Luenberger no trabalho [LUENBERGER, 1964], seguidos outros trabalho sobre
observadores para sistemas lineares multivaridveis [LUENBERGER, 1966], assim como as
estruturas de projetos de observadores com formas canonicas [LUENBERGER, 1967]. Neste

ultimo trabalho sdo apresentadas estruturas que simplificariam o projeto dos observadores para
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as formas canoOnicas em sistemas lineares multivariaveis.

Posteriormente, outros trabalhos foram apresentados por Luenberger, como uma introdu-
¢do ao projeto de observadores de estados de modo mais amplo, com as formulacdes da época e
uma compilacdo dos modelos, aplicacdes e exemplos praticos abordados em [LUENBERGER,
1971] e [LUENBERGER, 1979].

Usualmente, na abordagem moderna dos observadores de estados orientados por modelo
do tipo Luemberger, a notagdo = € usada para o vetor de estado estimado do observador. Em
situacdes praticas usamos o vetor de estado do observador para determinar a lei de controle do

sistema realimentado.

Para apresentar a estrutura de um observador do tipo Luenberger, considere o sistema

dindmico linear invariante no tempo:

z = Ax+ Bu

y = Cu 2.1

Um observador € um subsistema usado para reconstruir o vetor de estados de uma planta,
por meio dos dados mensurados e sinais de entradas passados, considerando o conhecimento do
modelo, ou seja, das matrizes A, B e C' de um sistema dindmico, como o sistema (2.1), [CHEN,
1995]. O modelo do observador é basicamente o mesmo da planta, exceto por possuir um termo
a mais que inclui o erro da estimagdo para compensar a acuracia das matrizes A e B, assim como
o sinal de erro inicial. O sinal de erro de estimagdo € dado pela diferenga entre a saida medida e
a estimada. O erro inicial € dado pela diferenca entre o estado inicial e a estimativa de estado

inicial. Portanto, pode-se definir o modelo do observador sendo:

&t =At+ Bu+ K.(y — Cz)
(A— K.C)z + Bu+ K.y,

(2.2)

T

onde z, é o estado estimado e C'z € a saida estimada. A entrada do observador € a saida y
mensurada e u, a entrada de controle. A matriz K., que € chamada de matriz de ganho do
observador, uma matriz de ponderagdo para a correcdo da diferenca entre a saida medida e a
saida estimada. Este termo corrigi continuamente a saida do modelo e melhora o desempenho do

observador.

Diversas outras estruturas de observadores foram propostas ao longo dos anos com
diferentes tipos de interconexdo, além de formas candnicas baseados em modelos como os
descritos nos trabalhos de [KAILATH, 1980], [CHEN et al., 1990] e [OGATA, 2010].

2.2 Observadores Orientados por Dados

Nesta secdo sdo apresentados os trabalhos realizados por diversos pesquisadores ao longo

das ultimas décadas, apresentando formulag¢des que estdo ligadas direta ou indiretamente com o
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problema de observagdo de estados. Brevemente discuti-se sobre trabalhos cientificos e aplicados,
com as referéncias das principais formulacdes e métodos ndao baseados em modelos, alimentados
por dados ou baseado em dados, sejam eles para treinamento online ou offline de abordagens
associadas a sistemas dindmicos lineares ou nao lineares, discretos ou continuos, deterministicos

ou estocdsticos, relacionados a projetos de observadores/controladores.

Embora possamos classificar de diversos modos os observadores orientados por dados,
aqui selecionamos uma classificagdo com relacdo aos métodos associados a sistemas lineares
e ndo lineares, como € apresentado na Figura 3. Nesta classificacdo, os métodos nao baseados
em modelos para sistemas lineares, tem fundamento em técnicas de identificacdo de subespaco,
aplicadas ao projeto de controle Linear Quadratic Gaussian (LQG) e controladores H ... Para sis-
temas ndo lineares, sdo descritos metodologias baseadas em Programacao Dindmica Aproximada
(ADP), Perturbacdo Simultanea por Aproximacgao Estocastica (SPSA) e a metodologia Model
Free Adaptive (MFA). As metodologias apresentadas para sistemas nao lineares contidas na
Figura 3, fazem uso de técnicas de aprendizagem de méaquina, baseadas em inteligéncia artificial,
mais especificamente, redes neuronais e ldgica fuzzy como aproximadores de funcdes ou como

estimadores de parametros associados a identificacdo de sistemas.

por Reforgo Neuronais Fuzzy
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Figura 3 — Abordagens Nao baseadas em Modelos

Fonte: Produzido pelos Autores.

Algumas abordagens usadas para sistemas ndo lineares apresentadas na Figura 3, fazem
usos das técnicas de redes neuronais, assim como ldgica fuzzy, com o propésito de realizar

o mapeamento da funcdo de transi¢do de estado desconhecida, por meio da aproximagao de
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funcdes a partir dos dados, como um ajuste de curva, ou seja, para identificacdo da dindmica das
transi¢Oes de estado e de saida do sistema dindmico ndo linear, com a finalidade de incorporar as
nao linearidades intrinsecas do sistema dindmico desconhecido. Outro aspecto que justifica a
utilizacao de tais métodos estdo relacionados a capacidade de adaptacdo dessas técnicas pelas
suas caracteristicas adaptativas e de aprendizagem, relacionadas a incorporagdo de variagdes na

dindmica da planta, perturbacdes ou ruidos.

Quando abordamos questdes sobre uso de técnicas e metodologias que fazem uso de
dados amostrados, para identificacdo, controle ou estimacao, nos referimos ao processo de
construcdo ou aplica¢do de métodos supondo a existéncia dos dados por meio de experimentagdo
direta ou fazendo uso de dados gerados por modelos. Neste contexto, consideramos os processos
de decisdo Markovianos parcialmente observaveis (POMDP), nos quais nem todos os estados

sa0 acessiveis por meio de medigao direta.

Grande parte do desenvolvimento tedrico em sistemas de controle supdem que o sistema
seja parcialmente ou completamente observavel. Particularmente em relagdo ao campo de con-
trole 6timo, algumas referéncias consideram seus sistemas como sendo processos Markovianos
parcialmente observéveis, como os trabalhos [SONDIK, 1971] e [FLEMING, 1968], que tratam

de problemas de controle 6timo.

Uma revisdo de métodos de aproximacdo para solugdo de POMDP foi realizada no
trabalho de [ABERDEEN, 2003]. No trabalho de [DAVIS; VARAIYA, 1973], sdo analisadas as
condicdes necessdrias para a aplicacdo de métodos de programagdo dindmica para processos de

decisdo Markoviano parcialmente observdveis.

Trabalhos mais contemporaneos sobre POMDP sio tratados por [XU; LIU, 2015], com
aplicagdes em veiculos aéreos sob sensoriamento e deslocamentos em presenca de incerteza para

a navegacdo com obstdculos, na aplicag¢do de deslocamento para uma localidade especifica.

Na abordagem MFA apresentada em [CHENG, 2004], o sistema dindmico é parcialmente
desconhecido e com isso ndo se possui acesso aos estados para se realizar um controle mais
assertivo, assim € desenvolvido uma formula¢do baseada em uma rede neuronal direta que possui
elementos associados internamente para realizar a estimac¢do de estados e com isso realizar o
controle. No trabalho é comentado que embora seja possivel usar o modelo para controle de
sistemas, caixa branca, cinza ou preta, o modelo MFA € mais adequado para sistemas caixa cinza,
justificando que a maior parte das plantas industriais sdo caixa cinza. Também é citando como
vantagem da metodologia, ndo ser necessirio um projeto de controlador, ajuste paramétrico

manual e nem a necessidade de implantacdo de qualquer mecanismo de identificagdo no sistema.

Outra abordagem voltada para o desenvolvimento de controladores ndo baseados em
modelos € apresentada por [DONG; CHEN, 2012], originalmente desenvolvida por [SPALL;
CRISTION, 1993], que possui trabalhos sobre a estimagao de gradientes de funcdes nao lineares

pelo uso de aproximagdo estocastica. Em [DONG; CHEN, 2012], o observador de estado é
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incluido internamente como uma das etapas do processo iterativo de atuagao ao sistema dindmico,

por meio do uso de aprendizagem por reforgo.

Aplicagdes com denominacdes Model-Free, com estado da arte sobre metodologias
Model-Free alimentadas por dados sdo abordados no trabalho de [HOU; XU, 2009]. Trabalhos
relacionados a otimizagao estocdstica de sistemas alimentados por dados e por simulagcdes sao
tratados em [SPALL, 2005]. Projetos de controladores e observadores de estados baseados em
dados e projetos de controle 6timo, sdo abordados em [AANGENENT et al., 2005]. A aplicacdo
de um observador Model-Free aplicado a um quadrotor € apresentado em [YOUNES et al.,
2015]. Outra aplica¢do model-free para controle preditivo baseados em programacgao dindmica
aproximada ¢é discutido em [DONG; CHEN, 2012]. Uma aplicacdo de controle em sistemas
discretos model-free, € discutido em [SPALL; CRISTION, 1993]. Uma aplicagdo Model-free
para controle preditivo em sistemas de energia solar é tratado em [CHEN et al., 2014].

A ideia original usada por [SPALL, 1992] € baseada na estimacdo de um controlador sem
considerar a existéncia de um modelo, sendo assim construida pelo uso de um aproximador de
funcdo (FA), como uma rede neuronal ou fun¢ao polinomial. Tal processo envolve a estimagdo de
parametros, ndo sendo pressuposto nenhum conjunto de equagdes para o sistema, de modo que o
gradiente de uma func¢do de custo ndo estara disponivel para uso por algoritmos de otimizacao
padrao. Os trabalhos [SPALL; CRISTION, 1993; SPALL; CRISTION, 1992; DONG; CHEN,
2012] usam algoritmos de aproximacao estocdstica, que € baseado na aproximagdo do gradiente
por perturbag@o simultinea, que necessita somente das medidas do sistema e ndo de um modelo
do sistema. O método baseado em SPSA ¢ apresentado como mais eficiente se comparado com
algoritmos padrdes de aproximacdo estocdstica baseados em aproximadores de gradiente por
diferencas finitas [SPALL, 2005].

Em Hou e Wang [2013] € apresentado um survey dos problemas existentes nas abor-
dagens baseadas em modelos e nas metodologias baseados em dados, tanto em projetos de
controladores, como em métodos de andlise. E feita uma abordagem histérica do controle,
aplicacdes e formulagdes, assim como aspectos futuros da teoria. Neste trabalho também sao
apontados as diferencas entre as abordagens baseadas em modelos e metodologias que utilizam
somente dados. Outro topico relevante € discutido com relacao a métodos baseados em dados

como otimizacdo e modelagem.

As abordagens propostas anteriormente pelos autores citados trabalham com controle
preditivo, robusto e adaptativo, ndo baseados em modelos, sendo que para observadores nao
baseados em modelo, tem-se poucas referéncias sobre o assunto. Outro observador de estado
ndo baseadas em modelos, podemos citar o "Observador de Thau", juntamente com a abordagem
nao baseadas em modelos discutidos em [YOUNES et al., 2015]. Neste artigo, um observador
nao linear Model-Free (NMFO) € proposto para estimar os estados do veiculo quadrotor. NMFO
€ uma estrutura integrada da técnica Model-Free e do observador ndo linear Thau. O observador

Thau ird acomodar as nao linearidades no modelo quadrotor e o observador Model-Free ird
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compensar a dindmica ndo modelada, erros de modelagem e incertezas do sistema. Os resultados
dos testes de voo validaram o desempenho do observador proposto para condi¢des livres de falha

e de falha do atuador.

A aplicacdo de métodos de subespago, usando projecdes e sem o uso de modelo, so-
mente com dados, com aplicagdes de técnicas de controle 6timo do tipo Linear Quadrético
Gaussiano(LQG) sdo abordados em [FAVOREEL et al., 1999a] e [FAVOREEL et al., 1999b],
com projeto de controladores robustos do tipo Hs, tratado em [HINNEN et al., 2008] e H,
abordado em [WOODLEY et al., 2001]. Tal abordagem resolve o problema da inclusao de um
observador desacoplado, pois calcula diretamente o ganho do controlador, solucionando assim o
problema da disponibilidade dos estados no projeto do Regulador Linear Quadratico. No projeto
do LQG, que inclui um observador de estado ao sistema para fornecer os estados para que o
controlador realize o controle adequadamente, visto que uma série de operacdes sdo necessarias
para aplicac@o dessas metodologias, como a solu¢ao da equacdo de Riccati para computar o
ganho do controlador e do observador. Uma extensdao do método proposto pelos autores, com
aplicacdes em controle H .., discutidos em [WOODLEY et al., 2001], outras aplicacdes podem
ainda ser vistas nos trabalhos de Chiera e White [2008] e Chen et al. [2014].

No livro [HOU ZHONGSHENG:; JIN, 2013] € apresentado tanto o controle baseado em
modelo quanto o controle orientado por dados, algumas de suas vantagens e caracteristicas. A
nomenclatura para se referir a metodologias baseadas em dados é ampla, como por exemplo,
orientadas ou alimentadas por dados (Data-Driven), metodologias livre de modelos, sem modelo
ou ndo baseado em modelo (Model-Free). Neste livro € realizada a classificagdo das metodologias
ndo baseadas em modelos de duas formas, uma com relagdo as metodologias online, offline
ou hibridas e outra classificagdo com relagao ao conhecimento da estrutura do controlador. As
principais questdes abordadas no livro sdo: lineariza¢ao dinamica, controle adaptativo livre de
modelo, controle adaptativo preditivo livre de modelo, controle adaptativo por aprendizagem
iterativa para sistemas ndo lineares discretos tipo SISO, MIMO e andlise de estabilidade em

aplicacdes praticas.

Um aspecto de interesse das metodologias sejam elas livres de modelo ou ndo, € o da
sintonia dos seus parametros, para melhorar o desempenho e acurédcia global dos algoritmos.
Uma aplicacdo para sintonia de controladores via VRFT em controle de sistemas multivariados é
discutido no trabalho de Campestrini et al. [2016].

2.3 Programacgao Dinamica Aproximada e Aprendizagem
por Reforco

Programacdo Dindmica aproximada e aprendizagem por refor¢o estdo ligadas por serem
abordagens com aplicagdes ndo baseadas em modelos relacionadas a ADP e algoritmos de

aprendizagem por reforco (RL), que possuem uma familia de métodos usados na resolucao de



Capitulo 2. Elementos da Tese 34

problemas de controle 6timo para um tempo futuro, em especial em sistemas discretos. Diversos
trabalhos sdo associados a esses métodos, desde estudos sobre o problema de estabilidade, assim
como aplicagdes, como nos trabalhos [XU; JAGANNATHAN, 2014], [BALAKRISHNAN et al.,
2008] e [JIANG; JIANG, 2013]. Alguns métodos sao usados em conjunto com as formulagdes
de ADP, como SPSA. Ambas metodologias tém o propésito de realizar o controle preditivo e
rastreamento em sistemas nao lineares, com o uso também de redes neuronais como apresentado
no trabalho de Dong e Chen [2012].

Metodologias baseadas em programacgdo dinamica e aprendizagem por refor¢o também
relacionadas ao processo Markoviano parcialmente observavel sdo amplamente estudados por
pesquisadores. Aplicacdes para a determinacdo e computacdo de politicas 6timas, com uso de
notacdes compactas € discutido em [BOUTILIER; POOLE, 1996]. Trabalhos relacionados a
aprendizagem de sistemas, sem estimacao de estados foram realizados e discutidos em [SINGH
et al.,, 1994]. Outra aplicacdo de métodos para aproximacao da funcdo valor em sistemas
parcialmente observdveis € abordado no trabalho [HAUSKRECHT, 2000].

As abordagens anteriormente citadas abordam formulacdes ndo baseadas em modelos
para identificac@o de sistemas e estimac¢do de estados, apontando diversas dificuldades, tanto
para a formula¢do como também para sintonia, treinamento e implementacao das metodologias.
Assim justifica-se o trabalho aqui apresentado, relacionado com o desenvolvimento de métodos
nao baseados em modelos para estimacgdo dos estados, levando em considerac@o os aspectos
relacionados a sintonia, anélise de convergéncia e robustez, ndo esquecendo os aspectos mais
interessantes dessas metodologias que estdo relacionadas a aprendizagem da dinamica que pode
ser feita on-line ou por etapas. Nesse sentido devemos enfatizar na adaptabilidade intrinseca da

aprendizagem por reforco para aprendizado on-line.

Em [MODARES et al., 2014], sdo aplicadas técnicas de aprendizagem por refor¢o com
acdo integral, tendo conhecimento somente de informacao parcial para projeto de controladores
on-line. Outras abordagens da aplicacao de controle com informacao parcial e aprendizagem sdo
discutidas por Safonov e Tsao [1997] e Battistelli et al. [2014]. Nestas referéncias sdo avaliadas as
possibilidades de se identificar acdes de controle, que sejam capazes de atender as especificagdes
de desempenho, antes de serem inseridas no processo de realimentacdo. Esta técnica é chamada de
"Unfalsified Control". Este tipo de metodologia € apresentada como um controlador adaptativo
para selecdo das agOes de controle mais adequadas, com aplicagdes em tempo real. Outros
projetos de controladores on-line, on-line adaptativo e controle de veiculos aéreos orientados por
dados utilizando a metodologia "Unfalsified Control"e discutidos nos trabalhos [SAEKI et al.,
2014], zciteunfalsified2015data, [LIMING et al., 2015] e [SAJJANSHETTY; SAFONOV, 2015].

Aplicacdes relacionadas ao uso de dados com a aplica¢do da programagdo dinamica
aproximada e aprendizagem por refor¢o tem sido largamente aplicadas no controle de sistemas
dinamicos. AplicacOes para a estabilizacdo 6tima em sistemas nao lineares discretos utilizando a

aproximacao de valor por iteracdo sdo abordadas em [LI et al., 2014]. Aplicacdes para controle de
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sistemas discretos com atrasos, usando aprendizagem por refor¢o sdo apresentadas em [ZHANG
et al., 2016]. Outro trabalho tratando de problemas de rastreamento de sistemas discretos com
multiplos atrasos € discutido em [LIU et al., 2016]. Aplicacdo de técnicas de aprendizagem
por refor¢o para controle on-line, com uso de inferéncia Bayesiana sdao apresentados em [XIA;
ZHAOQ, 2016]. Aplicacdo em controle de sistemas, com tolerancia a falhas com realimentagao
de saida em sistema com dinamica desconhecida, é discutido em [WANG; YANG, 2016b]. Em
[LUO et al., 2016], uma aplicagdo para o problema de rastreamento 6timo via aplicacao da
técnica "()-learning" somente para a fungdo de avaliagdo do critico, que € responsédvel por avaliar

se a politica de controle é adequada e se precisa de atualizagao.

Aplicacdes utilizando o algoritmo ()-learning, para anélise de convergéncia para sistemas
discretos deterministicos € discutida em [WEI et al., 2017]. Aplicacdes para sistemas discretos
ndo lineares com iteracdo de politica dindmica sdo abordados nos trabalhos de Wei e Liu [2015b]
e Wei e Liu [2015a].

Controladores do tipo PID com o uso de técnicas baseadas em aprendizagem por reforco,
como o projeto para controladores PID adaptativos em bragos robdéticos, sdo apresentados em
[AKBARIMAIJD, 2015]. Outro projeto de controlador PID usando a l6gica Fuzzy, aplicando
o algoritmo ()-Learning com funcdo de recompensa manipulada é discutido em [AGHAEI
et al., 2015]. Outra aplicagdo de ADP, baseada no ator-critico adaptativo, com um projeto de
ator-critico adaptativo, em que o ator tem o papel de escolher qual a acdo serd aplicada na planta
e o critico de avaliar o qudo boa € a politica e de ajustd-la sempre que necessaria. Em [FAN;
YANG, 2016] é abordado o projeto de controle em modo deslizante com a¢do integral para
sistemas ndo lineares parcialmente desconhecidos, com distirbios no sinal de entrada. Neste
trabalho existem perturbagdes na acao de controle, sao aplicados dois observadores, um baseado
em uma rede neuronal para realizar a aproximacgao da funcdo dos termos desconhecidos nao

lineares e outro observador para realizar a estimacdo das perturbagdes sobre as acdes de controle.

Um trabalho com abordagem ADP que usa dados off-line para iterativamente realizar
a aproximacdo do controle 6timo de um sistema dinadmico nao linear discreto desconhecido
€ apresentado por Li et al. [2014]. Outra aplicacdo com base em dados, temos o projeto de
controladores 6timo e robusto orientado por dados para sistemas em cascata incertos, usando
iteracdo de valor, que é abordada em [BIAN; JIANG, 2015].

Algoritmos baseados em ADP e RL tem forte relagdo com o desempenho computacional
para sua implementacdo. Estudos com relacdo a metodologias para acelerar o processo de
convergéncia de algoritmos de iteragdo de valor em sistemas que consideram o POMDP, sao
discutidos no trabalho de Zhang e Zhang [2001]. Para o caso de problemas de horizonte finito e
infinito aplicados em controle 6timo, temos os trabalhos de Smallwood e Sondik [1973] e Sondik
[1978], respectivamente. Alguns Surveys com a fundamentagdo tedrica, estado da arte, teoria,
modelos, algoritmos e tutorial para POMDP, sdo abordados nos trabalhos de Monahan [1982],
Lovejoy [1991], Zhang [2001], Littman [2009] e III [1991].
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Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

No intuito de apresentar a fundamentagdo tedrica desta Tese de forma sistematizada, sdo
apresentados os principais elementos da Tese para o desenvolvimento de modelos de observadores
de estados baseados em modelos e orientados por dados para monitoragdo e controle, tendo como
tema central a formulag¢do do problema de estimagdo de estados por observagdo de sistemas
dindmicos discretos alimentados por dados baseados em programacgao dindmica aproximada com
o projeto de controlador 6timo online, baseado no Regulador Linear Quadratico Discreto (DLQR),
com realimentagdo de saida. Outros aspectos também abordados na Tese, estdo relacionados a
formulacdes de métricas usadas pelas heuristicas propostas para sintonia, andlise de desempenho

e sensibilidade paramétrica, visando avaliar a robustez dos algoritmos apresentados.

A fundamentacao tedrica € dividida em quatro partes, sendo a primeira parte a Secao
Observabilidade em Sistemas Dindmicos Nao Lineares, tratando de uma formulacdo mais geral
baseada em conceitos topoldgicos para a defini¢do e caracterizagdo sobre observabilidade, bem
como as definicdes matemdticas necessdrias para o entendimento das formulagdes, com alguns
exemplos. A segunda parte trata dos conceitos sobre Observabilidade e Observadores de Estado
em Sistemas Lineares, abordando os conceitos cldssicos para observabilidade em sistemas
lineares com a estrutura de observadores de ordem completa e o problema dual, para alocacao
de polos entre controlador e observador. A terceira parte trata do projeto de observadores e do
projeto baseado em transformacao, considerando a abordagem apresentada na primeira se¢do. A
quarta parte aborda a metodologias livre de modelo que contem metodologias de aprendizagem
por refor¢o e programacado dindmica aproximada com realimentagdo por saida, que a partir de
uma formula¢do matematica nos fornecerd a estrutura que contém uma formulacao tedrica para
problema de estimagdo de estado, ndo solucionada em [LEWIS; VAMVOUDAKIS, 2011] e

que serd abordada neste trabalho com vérios desenvolvimentos e propostas que solucionam o
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problema.

3.1 Observabilidade em Sistemas Dinamicos Nao Lineares

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos relacionados a observagdo em sistemas
dindmicos, juntamente com as condi¢des analiticas e geométricas para observabilidade em
sistemas dinamicos nao lineares. Projetos para observadores em sistemas lineares e ndo lineares
sdo apresentados, assim como o projeto baseado em transformagdo. Serd ainda discutido o caso
particular do observador de ordem completa e a dualidade do problema de observacao com
relacdo ao problema dual de alocagdo de polos para sistemas realimentados, assim como as

condig¢des necessdrias e suficientes para observabilidade em sistemas lineares.

O observador de estado estima as variaveis de estado de um sistema dinamico, baseados
na observagdo do mesmo, ou seja, pelas saidas mensuradas do sistema e acdes de controle
passadas [CHEN, 1995]. Anteriormente a esse processo, devemos primeiramente nos certificar
que o sistema seja observavel. O conceito de observabilidade tratando nesta Tese refere-se a

observacao de sistemas dindmicos, sejam eles lineares ou nao lineares.

Independentemente se um sistema ser linear ou ndo linear, ambos possuem suas proprias
caracteristicas, o foco desta secdo é avaliar as propriedades necessdrias e suficientes para a
caracterizacdo do conceito de observabilidade em sistemas dindmicos, com base nas condi¢des
geométricas e analiticas para observabilidade em sistemas dindmicos definidas nas se¢des
seguintes. As principais formulagdes e defini¢des apresentadas neste trabalho tem como base os
trabalhos de Kailath [1980], Isidori [1995], Chen [1995] e Guildas [2007].

3.1.1 Caracterizacédo Sistemas Dinamicos Nao Lineares

Nesta secdo € apresentado a formulacio do sistema dindmico ndo linear para a defini¢ao
dos observadores de estado, no sentido mais geral. A caracteriza¢do topoldgica do sistema
dinamico € apresentada com base na geometria diferencial, mas especificamente com relagcdo a
defini¢do dos espagos topoldgicos como sendo variedades diferencidveis, para entdo ser possivel
definir o conceito de indistinguibilidade e assim as defini¢des de observador, observabilidade,
espaco de observacdo e as condi¢des geométricas e analiticas para a observabilidade [GUILDAS,
2007].

Considere o sistema dindmico ndo linear genérico:

#(t) = f(2(t), u(t),

y(t) = h(a(t)) G-

e x € X, vetor de estados de uma variedade X de dimensao n

* u € U, vetor de entradas externas conhecidas de um subconjunto aberto U de R™
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* y €Y, vetor das saidas mensuradas de um subconjunto aberto Y de R”

* f e h sendo funcdes, em geral assumi-se serem de classe C*°, com relagdo aos seus
argumentos e as funcdes de entrada u(-) serem localmente limitadas e mensurdveis em um

conjunto U

Mais geralmente, um sistema pode depender do tempo explicitamente, por meio de
f(z(t),u(t),t), enquanto y pode depender diretamente de v e mesmo de ¢, por meio de
h(z(t),u(t),t). Esta dependéncia explicita do tempo é chamada de "variante no tempo" e

generaliza o sistema (3.1),

(3.2)

Ap6s a apresentacdo do sistema dindmico segui-se para as definigdes das condicdes
geométricas e analiticas do projeto de observadores, com base na equivaléncia entre sistemas e

do projeto por transformacao.

3.1.2 QObservadores

Uma definicao mais geral da estrutura que chamada de observador de estado para
sistemas dindmicos ndo lineares € apresentada, com a caracterizacao das propriedades associadas
a estrutura minima que um observador deve possuir para ser caracterizado como observador de

estado.

Definicao 1 (Observador): Considere o sistema (3.1). Um observador € dado por um
sistema auxiliar [GUILDAS, 2007],

X(t) = F(X(t), ult),y(t), 1)

(3.3)
2(t) = H(X(1),u(t),y(t),t)
Tal que:
(i) £(0) = z(0) = z(t) = =(t),Vt > 0;
(ii) ||z (t) — z(t)|| — 0 quando t — oo

Se (ii) é valido para qualquer z(0), Z(0), o observador é global.
Se (ii) € valido com convergéncia exponencial, o observador € exponencial.

Se (ii) € valido com taxa de convergéncia que pode ser sintonizada, o observador é

sintonizavel.

Apesar desta definicdo ndo ser usual, a mesma € bem geral e possui uma representacao
mais genérica, representando de forma mais abrangente o comportamento de variagdo do espaco
de estados e do estimador em fun¢do do espaco de estado e entradas/saidas. Essa defini¢ao

apresenta a dindmica das variedades cujos elementos sdo as funcdes dos espacos de estados, para
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um dado sinal de entrada e saida para um dado instante, dependentes de uma fun¢ado de transi¢do
F'. Além do mais, explicita o estimador de estados como fun¢do do espago de estado, do sinal de

entrada e saida mensurada em um dado instante.

Em geral X, (t, z;,) denotara a solucdo da equacdo de estado (3.1), para a aplicag¢@o
de uma entrada u em [ty, t], que satisfaca X, (¢, x;,) = x,, sendo u omitido para casos nao

controlados.

As condi¢des geométricas e analiticas para a observabilidade em sistemas dinAmicos sao

apresentadas posteriormente, assim com o projeto de observadores com base em transformacao.

3.1.2.1 Condigbes Geométricas para Observabilidade

Nesta secao sdo apresentados as condi¢des geométricas associadas ao conceito de in-
distinguibilidade entre estados e a definicao do conceito de observabilidade com relagdo a um
estado particular x, assim como a definicdo do espaco de observacdo e um teorema que associa
observabilidade local a observabilidade fraca [GUILDAS, 2007].

As condicdes geométricas aqui apresentadas sao baseadas na teoria de controle geomé-
trico apresentadas nos trabalhos de Isidori [1995] e Guildas [2007].

Definicdo 2 (Indistinguibilidade): O par (z¢, ) € R™ x R™ € indistinguivel para o
sistema (3.1), se for verificada a seguinte condi¢ao [ISIDORI, 1995; GUILDAS, 2007]:

Tu € UNE > 0, h(X,(t, 20)) = h(Xu(t, 7)) (3.4)

Um estado x é indistinguivel de o, se o par (x, zo) é indistinguivel.

Definicio 3 (Observabilidade)[com relacgio a x(]: O sistema (3.1) serd considerado
observavel [com relacdo a xg], se ele ndo admitir nenhum par indistinguivel (com relagcdo a
qualquer estado indistinguivel de x4) [GUILDAS, 2007; ANGUELOVA, 2004; MORGANSEN,
2004].

A condi¢do dada pela Definicdo 2 € bastante geral (global) e pouco aplicavel de forma
pratica, devido principalmente a sua representacdo global da observabilidade e o fato de que o

observador deve estar principalmente interessado nos estados distinguiveis de seus vizinhos.

Por exemplo, considere o caso do seguinte sistema:

re (3.5)
y = sen(z). '

claramente y ndo ajuda a distinguir entre xy € x¢ + 2k, portanto o sistema é ndo observével. Ao

passo que y permite distinguir os estados | — 7, 7.

Isto nos leva a considerar uma versao mais fraca de observabilidade:
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Figura 4 — Funcao de saida de um Sistema Fracamente Observavel, mas nao localmente.

Fonte: Figura extraida do livro: [GUILDAS, 2007].

Definicao 4 (Observabilidade Fraca)[com relacido a z(]: O Sistema 3.1 é considerado
fracamente observavel (com relagdo a z), se existir uma vizinhanga U para algum x (com
relacdo a xg), tal que ndo exista nenhum estado indistinguivel de = (com relacdo a xp) em U
[GUILDAS, 2007; ANGUELOVA, 2004].

Observe que isso ndo impede os casos em que as trajetdrias t€ém que ir muito longe de U,

antes que se possa distinguir entre dois estados de U.

Por exemplo, considere o sistema:

T =u,

(3.6)
y = h(x).

com h(z) uma fungdo de classe C* como na Figura 4. Claramente o sistema é fracamente
observavel, visto que qualquer estado € distinguivel de qualquer outro, aplicando alguma entrada
u ndo nula, mas distinguir quaisquer dois estados no intervalo entre [—1, 1] é necessério esperar

que y se mova para além de 0.

Portanto, para prevenir esta situacdo é necessario uma defini¢do mais local de observabi-

lidade, definida a seguir.

Definicao 5 (Observabilidade Local Fraca)[com relacdo a x(]: O Sistema (3.1) é
localmente fracamente observdvel, com relag@o a xy, se existir uma vizinhanga U para qualquer
x (com relacdo a xy), tal que para qualquer vizinhanca V' de x (com relagdo a z() contida em U,
ndo exista nenhum estado indistinguivel de x em V/, considerando os intervalos de tempo para o
qual as trajetorias permane¢cam em V' [ANGUELOVA, 2004; GUILDAS, 2007].

Isso significa que se pode distinguir cada estado de seus vizinhos sem "ir muito longe".
Esta nocao € mais interessante na pratica e também apresenta a vantagem de admitir alguma

caracterizacdo de "condi¢do de posto".
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Tal condicdo se baseia na nocao de espaco de observagdo, correspondendo aproximada-

mente ao espaco de todos os estados observaveis.

Definicio 6 (Espaco de Observacao): O Espaco de Observacgio (O(h)) para o sistema
(3.1), € definido como sendo, o menor espaco vetorial real de fungdes de classe C*°, contendo
as componentes de h e fechado com relacdo a derivada de Lie ao longo de f,, := f(.,u) para
qualquer u € R™ (ou seja, tal que para qualquer ¢ € O(h), Ly, € O(h), sendo a derivada de
Lie Ly, = % (x,u) [ISIDORI, 1995; HERMANN; KRENER, 1977].

Definicao 7 (Condicdo de Posto para Observabilidade)[com relacdo a zy]: Um

Sistema (3.1) € dito satisfazer a condi¢c@o de posto para observabilidade (com relagcdo a x) se:
Va,dim dO(h)|, = n, (comrelagdo a dO(h)|,, = n), 3.7)

sendo dO(h)|. é o conjunto de dp(x) com ¢ € O(h).

Teorema 1: Um sistema (3.1) satisfazendo a condicao de posto para observabilidade em

o € fracamente localmente observavel em x.

Mais geralmente um sistema (3.1) satisfazendo a condi¢do de posto de observabilidade é

localmente fracamente observavel.

Reciprocamente, um sistema (3.1) localmente fracamente observdvel, satisfaz as condi-

¢oes de posto para observabilidade em um subconjunto aberto denso de X.

Resumidamente segue dos fatos j4 mencionados:

i) A condic¢@o do posto de observabilidade em algum x, significa a existéncia de n elementos

do espago de observacdo, definindo um difeomorfismo em torno de x;

ii) Para qualquer par (zo; z) indistinguivel e qualquer elemento de ¢ € O(h), p(xg) = p(xp).

Como exemplo da aplicacdo, considere o sistema (3.5): para esse sistema fica claro,
dO(h) = span{cos(z)dx, sen(x)dz} e portanto dO(h)|,, = 1 para qualquer zy, ou seja, 0

sistema satisfaz a condicao de posto para observabilidade.

Na préxima se¢ao serdo apresentadas as condi¢des necessdrias para a observabilidade
com relagdo a excitacao do sistema, ou seja associadas as entradas do sistema e o quanto essas

entradas influenciam na dindmica de observagdo do sistema.

3.1.2.2 Condigcbes Analiticas para Observabilidade

Neste secao sao apresentadas as condi¢des analiticas para observadores de estado, rela-

cionadas as defini¢des de entrada universal, entrada persistente e entrada regular, assim como
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observabilidade uniforme com relacdo a entrada universal, em um horizonte de tempo finito. E
definido ainda o conceito de codistribui¢do para observabilidade, que avalia o comportamento de

varia¢ao do espacgo de observagdo do sistema dindmico segundo Guildas [2007].

Definicao 8 (Entrada Universal)[com relacdo a z(]: Uma entrada u € universal com

relag@o ao sistema (3.1) se

Vg # 2,37 > 0,7 € [0,t] |h(Xu(7,20)) # h(Xu(T, 27)) (3.8)

Uma entrada v € entrada singular se ela ndo for universal.

Definicao 9 (Observabilidade Uniforme): Uma sistema é considerado uniformemente

localmente observavel, se cada entrada for universal dentro do intervalo de tempo finito [0, ¢].

Definicao 10 (Codistribuicao para Observabilidade dQ): Codistribui¢ao de observabi-
lidade dO é a matriz formada pelas componentes de O, sendo cada linha dessa matriz é dada
por:

dO =V.,0;]0; € O (3.9

onde, V,0;, representa o vetor gradiente da funcéo O,.

Se um sistema satisfaz a condicdo de posto V x € X’, entdo o mesmo serd localmente
fracamente observavel em z( e se X’ = X, e 0 mesmo atender a condi¢cdo do posto de ob-
servabilidade Vo € X’ e Yu € U’, o mesmo serd Uniformemente Observdvel em X' x U’ e
se esta condigao for satisfeita para X’ = X e U’ = U, entdo o sistema serd completamente

uniformemente observavel (CUO).

Proposic¢do 1: Uma entrada u é uma entrada universal em [0, t| para o sistema (3.1), se e

somente se, 37 > 0,7 € [0,1],

t
/ IB(Xa(r, 20)) — B(Xa(r, 2'0)) |Pdr > 0, Y0 # 2 (3.10)
0

Definicao 11 (Entradas Persistentes): Uma entrada u € persistente para um sistema
(3.1), se 3ty, T : Vt > to, Vo, # xj,

t+T
/ [h( X (7, 20)) — (X (7, 20))|2dr > 0 (3.11)
t

Esta condicdo garante a observabilidade em um intervalo de tempo, mas ndo garante a mesma
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para quando o tempo tende a infinito.

Definicao 12 (Entradas Persistentes Regulares): Uma entrada u € regularmente persis-

tente para um sistema (3.1), se

Hto, T Vl't,T, l’;fT,Vt 2 to,

t
2
| It ~ bt ) fdr = f(ecr - ql) G2
=T
para algumas funcoes (3 de classe K [GUILDAS, 2007].
Da definicao acima, pode-se usar entao a defini¢do usual para sistemas de estado afim.

Proposicao 2: Para sistemas de estado afim, entradas regularmente persistente v sao
entradas que [GUILDAS, 2007]:

t
o, T, v : / (1t —T)CTCP,(7,t — T)dr > al > 0Vt > to, (3.13)
t—T

com ¥, (7,1) a matriz de transicdo classicamente definida por:.

dd,(7,t)

e A(u(r))Py(7, 1), Py (t, 1) = I. (3.14)

Essa € uma consequéncia direta da aplicacdo da Defini¢do 12, para o caso de sistemas de

estado afim, com f3(||z]|) = a ||z

O lado esquerdo da desigualdade na Eq.(3.13) corresponde ao Gramiano de Obser-
vabilidade, classicamente definido para sistemas variantes no tempo (L7TV'), para qualquer
t1 <ty € R, como:

[(ty,ts) = /tQ T (1,4)CT(1)C(T)®(7, t,)dr, (3.15)

t1

onde ® denota a matriz de transi¢do de estados para a parte autdbnoma do sistema.

Definiciao 13 (Entradas Persistentes Regulares Locais): Uma entrada u € localmente

regularmente persistente para um sistema (3.1), se 37y, a : Vay_p, z)_, VT < Ty, Vt > T,

(3.16)

| In@ran)) = W) |Pdr = B(for - 5] )
t—T

para algumas funcées 3 de classe KL [GUILDAS, 2007].
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Esta propriedade garante observabilidade para pequenos instantes de tempo. Obviamente
quando 7" tende para zero, a observabilidade nao pode ser garantida, o que explica a caracteristica

de decaimento de S3.

ApOs as defini¢des da estrutura de um observador e das condi¢des geométricas e analiticas
para a observabilidade, apresenta-se a seguir o projeto de observadores com base nas defini¢des e
com os conceitos de observadores uniformes, ndo uniformes e o projeto de observadores lineares,

ndo lineares e baseados em transformacao.

3.2 Observabilidade e Observadores de Estado em Siste-
mas Lineares

Nesta sec@o sdo abordados os conceitos gerais sobre observabilidade e observadores de
estado para sistemas lineares, sempre que possivel estimar todos os estados internos do sistema.

Algumas defini¢des cldssicas sdo apresentas para um melhor entendimento inicial.

Considere o sistema nao forcado descrito pelas equagdes:

T = Ax,
(3.17)
y = Cu,
sendo, z € R" o vetor de estados, y € R o vetor de saida, A € R(™*") 3 matriz dinAmica do

sistema, C' € R(™*") g matriz de saida do sistema.

O sistema (3.17) é dito ser completamente observavel se qualquer estado x(t,) pode
ser determinado a partir das observagdes y(t) em um tempo finito, ¢, < ¢ < ;. O sistema é
portanto, completamente observavel se a cada transi¢do de estado ocorre mudanca em cada
elemento do vetor de saida. O conceito de observabilidade € qtil na resolu¢ao de problemas em
que € necessario realizar a reconstru¢do dos estados diretamente a partir dos dados mensurados.
Como resultado € necessario, assim, estimar as varidveis que ndo podem ser medidas diretamente.
Esse processo de estimar as varidveis de estado sO € possivel, se e somente se, o sistema for
completamente observavel. Nesta secio os sistemas lineares invariantes no tempo sao abordados.

Portanto, sem perda de generalidade, assumi-se que ¢y = 0.

A razdo para o sistema (3.17) ser ndo for¢ado € a seguinte. Se o sistema € descrito pelas

equacgdes
= A B
T T+ Du, (3.18)
y = Cx + Du,
entao, t
x(t) = eAtx(O) +/ GA(t_T)Bu<T>dT, (3.19)
0
e

t
y(t) = Ce*'z(0) + C / e Bu(r)dr + Du. (3.20)
0
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Desde que as matrizes A, B, C e D sejam conhecidas e u(t) também seja conhecido,
os ultimos dois termos do lado direito da equacdo (3.20) s@o valores conhecidos. Portanto,
podem ser subtraidos dos valores observados de y(t). Sendo assim, para investigar as condi¢des
necessdrias e suficientes para a observabilidade completa de um sistema € suficiente o sistema

descrito pela equacao (3.17).

Uma definicdo cldssica para observabilidade € apresentada por Chen [1995] em seu livro

sobre sistemas lineares, que € apresentada a seguir.

Definicao 14: [Observabilidade]: O sistema (3.18) € dito ser observavel, se para qual-
quer estado inicial desconhecido x(0), existe ¢; > 0, tal que o conhecimento da entrada u e saida
y em [0, t1] seja suficiente para determinar unicamente o estado inicial z(0). Caso contrdrio, o

sistema € dito ser ndo observavel.

3.2.1 Observabilidade Completa em Sistemas Continuos

Considere o sistema descrito em (3.17). O vetor de saida y(¢) é

y(t) = Cetx(0). (3.21)

Pode-se reescrever e, apés aplica¢do da formula de interpolacdo de Sylvester como

segue:

n—1
e =" ak(t) A", (3.22)
k=o

onde n € o grau do polindmio caracteristico do sistema (3.17).

Portanto tem-se que

y(t) = i o (t)C A*x(0), (3.23)
y(t) = ap(t)Cz(0) + oy (1)CAz(0) + - - - + a1 () CA" 12(0). (3.24)

Se o sistema é completamente observavel, entdo dada a saida y(¢) no intervalo 0 < ¢ < ¢y,
x(0) é unicamente determinado pela equag@o (3.24), e o posto da matriz (nm x n), [OGATA,
2010],

CA
, (3.25)

C A
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A partir desta andlise, pode-se realizar a definicao de observabilidade completa como

segue: O sistema (3.17), é completamente observavel, se e somente se, a matriz (n x nm)
[C1AC| - [ (AT, (3.26)

tem posto cheio, ou seja, de ordem n. Esta matriz € chamada de matriz de observabilidade
[CHEN, 1995], [OGATA, 2010].

3.2.2 Observadores de Estado em Sistemas Lineares

No projeto de controle de sistemas com abordagem de alocagdo de polos, presume-se que
todas as varidveis de estados estejam disponiveis para a realimentacdo. Na pritica nem sempre
todos os estados estdo disponiveis para a realimentacdo, sendo assim necessdrio a estimagao
dos estados nao disponiveis. O processo de estimar os estados ndo disponiveis € chamado de

estimacdo de estado ou simplesmente de observador.

Se um observador de estado observa todas as varidveis de estado de um sistema, o
chama-se de observador de ordem completa, ao passo que se sao observadas somente as varidveis
que ndo sdo mensuradas ou mesmo uma quantidade de varidveis menor que a dimensdo do vetor

de estados, entdo o chamamos de observador de ordem reduzida.

3.2.3 Observadores de Estado de Ordem Completa

Nesta secdo discuti-se os observadores de estado de ordem completa, na planta descrita

pelo sistema (2.1) e o modelo do observador definido pelo sistema (2.2).

Para obtermos a equagado do erro do observador, subtraimos as equagdes das dinamicas

dos estados e estados estimados dados dos sistemas (2.1) e (2.2):

t—1=Ar— Az — K .(Cx — Cz)

= (A - K.O)(& — &) G271
Seja a diferenca entre x e £ como o vetor de erro e,
e=1 — 3§ (3.28)
Entado a equacao (3.27) se torna
e=(A-K.Ce (3.29)

Da equacao (3.29), percebe-se que o comportamento dinamico do vetor de erros é
determinado pelos autovalores da matriz A — K.C'. Se a matriz A — K.C' € uma matriz estavel,

o vetor de erros ird convergir para zero, para qualquer vetor de erros iniciais e(0). Isto é, &
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ird convergir para z, independentemente das condig¢des iniciais x(0) e Z(0). Se os autovalores
da matriz (A — K.C) possuirem comportamento dindmico do vetor de erros assintoticamente
estdvel e adequadamente rapidos, entdo qualquer vetor de erros tenderd para zero com velocidade

adequada.

Se a planta é completamente observavel, entdo pode ser provado que € possivel escolher
a matriz K., tal que A — K.C possua autovalores desejados arbitrarios. Isto €, a matriz de ganho

do observador K, pode ser determinada de modo a produzir a matriz A — K.C' desejada.

Outras formulagdes de observadores de ordem reduzida além de outras estruturas de
observadores com formas candnicas sao discutidos nos trabalhos de Kailath [1980], Chen [1995]
e Ogata [2010].

Na secdo seguinte apresenta-se o problema de alocacdo de polos para o controle de
um sistema € dual ao projeto de um observador de estados, fazendo com que o a alocagdo do

observador seja realizado de modo andlogo ao problema de controle.

3.2.4 O Problema Dual

O problema do projeto de observadores de ordem completa, € o de determinar a matriz
de ganho K., tal que a dindmica do erro definida pela equagdo (3.29) seja assintoticamente
estavel com velocidade de resposta suficiente, determinado pelos autovalores da matriz A — K.C'.
Portanto, o projeto de observadores de ordem completa torna-se o de determinar a matriz K., tal
que os autovalores da matriz A — K .C, sejam alocados como desejados. Assim o problema do
projeto do observador se torna equivalente ao da alocacdo de polos. De fato os dois problemas

sdo matematicamente equivalentes. Esta propriedade é chamada de dualidade.

Considere o sistema definido por

z = Ax+ Bu,

y = Cu (3.30)

No projeto de observadores de estado de ordem completa, podemos solucionar o problema
dual, isto é, o problema da alocacdo de polos do sistema dual
S — A* C* ,
: Fhe (331)
s = B*z,

considerando v = — K z, o "sinal de controle".

Se o sistema dual é completamente controldvel, entdo a matriz de ganho K do sistema

realimentado, pode ser determinada tal que A* —C™* K terd um conjunto de autovalores desejados.

Se p1, g, ..., by s30 0s autovalores desejados da matriz do observador de estado, portanto
, . . . .
tomando o mesmos f;’s, como autovalores desejados da matriz de ganho do sistema realimentado

do sistema dual temos,

s — (A" = C"K)| = (s = pa)(s = pra) -+ (s = pan)-
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Note que os autovalores de A* — C*K e os de A — K*C sao os mesmos, assim temos

Is] — (A" — C*K)| = |sI — (A — K*C)|. (3.32)

Comparando o polindmio caracteristico |s/ — (A — K*C')| e o polindmio caracteristico
|sI — (A — K.C)| para o sistema do observador (2.2), temos que K. e K* estdo relacionados,
tal que K, = K*.

Portando usando a matriz K determinada por alocacdo de polos do sistema dual, a
matriz de ganho do observador K, do sistema original, pode ser determinada usando a relacao
K. = K"

Na secdo seguinte apresentaremos as condi¢cdes necessdrias e suficientes par a observacao

de estados em sistemas lineares invariantes no tempo.

3.2.5 Condi¢des Necessarias e Suficientes para Observacao de Esta-
dos para Sistemas Lineares

Como jé abordado, as condi¢des necessdrias e suficientes para a determinacio da matriz
de ganho do observador K. para os autovalores desejados de A — K.C' € que o dual do sistema
original

2= A2+ Cu, (3.33)

seja completamente controldvel. A condi¢@o de controlabilidade para o sistema dual é que o

posto da matriz
[ jATC ], (3.34)

seja de ordem n.

Esta condicao de observabilidade completa do sistema original (3.30), significa que a
condicdo necessdria e suficiente para a observacdo do estado do sistema (3.30), € que o sistema

seja completamente observavel [CHEN, 1995].

Uma vez selecionados os autovalores desejados, o projeto do observador de estado de
ordem completa pode ser construido, desde que a planta seja completamente observavel. Os
autovalores desejados da equacdo caracteristica devem ser escolhidos, tal que o observador de
estado possua resposta pelo menos trés ou cinco vezes mais rdpida que o sistema de malha
fechada [OGATA, 2010]. Como abordado anteriormente, a equacao do observador de ordem
completa é:

T =A%+ Bu+ K.(y — Cz),

. (3.35)
=(A-K.C)z+ Bu+ K.y.

Assumi-se que as matrizes A, B e C do observador sejam exatamente as mesmas da
planta fisica. Se existirem discrepancias entre as matrizes do observador e da planta, a dinamica

do observador nao serd mais governada pela equagao (3.29). Isto significa que o erro pode nao se
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aproximar de zero como esperado. Portanto, deve-se escolher K., de modo que o observador
seja estdvel e o erro permanecga aceitavelmente pequeno na presenca de pequenos erros de

modelagem.

Ap6s apresentados a definicdo de observador e as condi¢cdes geométricas e analiticas
para a observabilidade em sistemas dindmicos, o projeto de observadores de estado € apresentado

a seguir.

3.3 Projeto de Observadores

Serdo apresentados nesta secao uma classificagdo de observadores com relacio ao tipo
de excitacdo do sistema, como sendo uniformes e ndo uniformes, assim como o projeto de obser-
vadores lineares e ndo lineares, com base nas condi¢des geométricas e analiticas apresentadas
anteriormente. Por fim serd apresentado o projeto de observador com base na equivaléncia entre
sistemas, para quando nao é possivel ou é muito complexo o projeto de um observador para um

dado sistema de interesse.

Geralmente o problema do projeto de observadores é dependente das entradas do sistema

ou das condig¢des analiticas de observabilidade como discutidos em [GUILDAS, 2007].

Para Guildas [2007], o projeto de observadores pode ser classificado, com relagdo as

entradas ou tempo:

* Observadores Uniformes (Observador de Luenberger para Sistemas Invariantes no Tempo
(LTD)

* Observadores Nao Uniformes (Observadores de Kalman para Sistemas Variante no Tempo
(LTV))

3.3.1 Projeto Observadores Lineares

Para o projeto de observadores lineares consideraremos sistemas do tipo L7'] para

apresentacdo do observador de Luenberger. Considere o seguinte sistema:

(3.36)

Teorema 2 (Observador de Luenberger): Se o sistema (3.36) satisfizer as condi¢des de

posto para observabilidade, entdo existe um observador da forma:
z(t) = Ai(t) + Bu(t) — K(Ci(t) — y(t)), (3.37)

com K, tal que A — K C' é estavel.
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Considere o seguinte Sistema Variante no Tempo (LTV):

(3.38)

com A(t), C(t) uniformemente limitadas.

Teorema 3 (Observador de Kalman): Se o sistema (3.38) € uniformemente completa-

mente observdvel, entdo existe um observador da seguinte forma:
2(t) = A(t)E(t) + B(t)u(t) — K(t)(C(H)&(t) — y(t)), (3.39)
com K (t) dado por:

M(t) = A(t)M(t) + M(t)AT(t) — M(&)CTE)WLC )M (t) + V + 6 M(t),
M©O)=My=MI>0,W=WT >0, (3.40)
K(t) = M(H)Ct ()W,

com a condigio de ou § > 2 ||A(t)| paratodo t,ouV = VT > 0 e as matrizes M e W, matrizes
de ponderacgdo associadas as matrizes dinamicas do sistema A e saidas C, respectivamente, com

dimensdes equivalentes as dimensdes das matrizes A e C, respectivamente.

3.3.2 Projeto Observadores Nao Lineares

Com base no Teorema 3, pode-se estender o conceito para sistemas nao lineares, por

meio de uma aproximacao de 1* ordem das trajetdrias estimadas.

Teorema 4 (Filtro de Kalman Extendido [EKF])): Dado um sistema ndo linear da

forma:
() = f(a(t),u(t)), G
y(t) = h(z(t)).
O filtro de Kalman estendido correspondente é dado por:
() = f(E(1)ult) — K()(h(E() = y(1), (3.42)
sendo K () dado pelo observador de Kalman Eq.(3.40) e,
9 O
A(t) = 5 (2(8), u(?)), C() = 5 (2(t)). (3.43)

Este é um candidato ao projeto sistemdtico de observadores para sistemas nao lineares,

mas em geral a convergéncia ndo € garantida, exceto para certos tipos de estruturas especificas.
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3.3.3 Projeto Baseado em Transformacao

Os projetos de observadores estdo associados a estruturas isoladas ou interconectadas,
sendo assim possivel transformar estimadores de estado em uma forma conhecida por meio de
uma transformacdo. A mais comum € com relagao a mudanca de coordenadas dos estados. Essa

relacdo define a equivaléncia entre sistemas [GUILDAS, 2007].

Definicao 15 (Equivaléncia de Sistemas [com relacao a x(]): Um sistema descrito por:

&= f(zx,u) = fu(z),r € R",u € R™,

(3.44)
y=h(z) R,
¢ dito ser equivalente (com relacdo a z() ao sistema:
:=F = Fu )

y = H(z),
se existir um difeomorfismo z = ®(x) definido em R™(para alguma vizinhanga de z,) tal que:

Yu € R™, g—@fu(:c)\w:q,_l(z) = F(2) e ho ®'=H (3.46)
X

Os sistemas (3.45) e (3.46) sdo entdo chamados de equivalente por z = ®(z). O interesse

pela busca de projeto de observadores com esta propriedade € discutida na proposicao a seguir.

Proposicao 3: Considere os sistemas (2J1) e (22), respectivamente definidos por:

=) T = X(x,u),
Yy = h(l’), (3.47)
() 2= Z(z,u), .
Tly=H),
e equivalentes por z = ®(x),
Se:
? w = F(U),U, y)> .
¢ um observador para (3),
Entao: .
? w = F('LU, u>y)7 .

¢ um observador para (3).
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Portanto se um sistema nao possuir uma estrutura apropriada para o projeto de um
observador, mas for equivalente a algum outro sistema que o seja, entdo o problema de observagao
pode ser resolvido para o sistema original. Informagdes adicionais com relag@o a sintese de
observadores, interconexao em observadores, observadores de ganho elevado, assim como formas

candnicas para sistemas uniformemente observdveis, sdo abordados em [GUILDAS, 2007].

3.4 Observador de Estados Baseados em Programacao
Dinamica Aproximada Alimentado por Dados

Nesta secdo apresenta-se o problema de estimacao de estados inicialmente como um
problema de controle 6timo baseado em programacdo dinamica aproximada orientado por dados,
em que algoritmos de aprendizagem por refor¢o sdo também usados para estimacao on-line.
O problema de controle 6timo usado é o Regulador Linear Quadratico Discreto (DLQR) com
realimentacio de saida. E apresentada a abordagem model-free de um problema de programagcio
dindmica aproximada, juntamente com a formulac¢do da Equagdo de Bellman, usando somente os
dados mensurados e acdes de controle passadas. E realizada a formulagdo do erro de diferenca
temporal e os algoritmos de avaliacdo e melhoria de politica que solucionam o problema de
controle, por meio da determinagao da politica de controle que estabiliza o sistema, visando a

estimacdo de estados.

3.4.1 O Problema de Controle Otimo Alimentado por Dados com Reali-
mentagao de Saida Usando Aprendizagem por Reforgo

Um dos principais problemas em teoria de controle baseados somente em dados € o definir
uma lei de controle por meio da observagdo das acdes de controle e saidas passadas associadas.
Uma proposta para solucionar este problema é apresentada na metodologia de aprendizagem
por refor¢o para sistemas parcialmente observdveis com realimentacio na saida, com proposta
de um algoritmo chamado de O PF' B — Output Feedback [LEWIS; VAMVOUDAKIS, 2011].
Tal metodologia apresenta uma formulagdo que torna possivel por meio de algoritmos de
aprendizagem por refor¢o (RL), a estimag@o das politicas de controle que minimizam um indice
de desempenho quadrético associado as entradas e saidas passadas ponderadas, com a adi¢ao
de um ruido branco, este relacionado a propriedade de excitacdo persistente, necessaria para os
algoritmos de aprendizagem por refor¢co. Quando nos referimos a entradas, estamos nos referindo

as acoes de controle.

O problema de programagdo dinamica, a constru¢do do problema de controle 6timo do
tipo Regulador Linear Quadratico Discreto (DLQR) e aplicacdo da aprendizagem por reforco,
por meio do algoritmo do erro de diferenca temporal, para o caso de realimentacao na saida com

iteracdo de politica e iteracdo de valor sdo apresentados a seguir.
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3.4.1.1 Politica de Controle DLQR e a Equagéo de Bellman

Considere o seguinte sistema linear discreto invariante no tempo:

T = Axy + Buy, (3.50)
Y = ka?

sendo A € R™*", x;, € R" o vetor de estado, B € R™"*™, u;, € R™ o vetor de entrada da planta,
C € RP*™ ¢y, € R? o vetor de saida. Assuma o par (A, B) controldvel e (A, C') observével.

Escolhida uma politica de controle estabilizadora u;, = p(zy), define-se a fungdo de

custo ou indice de desempenho,

[e.9]

V() = > (4] Qui +ul Ruy), (3.51)
i=k

sendo Q@ = QT > 0e R = RT > 0, matrizes de ponderacdo em relacdo as saidas e acdes de
controle, respectivamente e o par (A, C/Q) sendo observavel [LEWIS; SYRMOS, 1995]. Este

indice também chamado de func¢ao valor € representado pela equacdo de Bellman que é dada por:

VH(xk) = yi Qui, + uf Rug + VF*(xp41). (3.52)

No projeto de controle DLQR [LEWIS; SYRMOS, 1995], deve-se estabelecer uma
politica de controle ;* () que minimiza a fungdo valor (3.51), com relagéo a todas as possiveis

politicas associadas ao sistema (3.50), isto &, V" (1) < VH(zy), Vi, .

De acordo com o principio da otimalidade de Bellman, a funcao valor 6tima V*, pode

ser determinada usando a equag¢do de Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB), isto €,
V (wk) = min(yy Qi + i Rug + V" (w411)), (3.53)
e a politica de controle 6timo é dada por:

p*(zy) = arg I%in((ykTka + uf Rug + V*(2541)). (3.54)

Para o caso do DLQR, qualquer valor é quadratico no estado, tal que o custo associado a

qualquer politica u; = p(xy), ndo necessariamente Gtima, seja dada por:
VH () = xf Py, (3.55)

para alguma matriz P > P7, de ordem n x n.

Substituindo a equagdo (3.55) em (3.53), a equagdo de Bellman para o DLQR assume a
seguinte forma:
T _ T T T
xy, Py, =y, Qui + uy Ruy + ) Py (3.56)
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Até entdo foram desenvolvidas questdes relacionadas ao desenvolvimento tedrico da
fundamentagdo sobre programacio dindmica, com relacdo aos estados do sistema. Nas proximas
secoes a mudanga da dependéncia dos estados, a formulagdo em termos dos dados mensurados,
os algoritmos de iteracao de politica (PI) e iteracdo de valor (VI) usados neste trabalho sio

apresentados.

3.4.1.2 Formulacédo da Funcao Valor em Termos dos Dados Mensurados

Apresenta-se nesta secdo a func¢ao valor em termos dos dados mensurados de saida e
acoes de controle passadas. A propriedade de observabilidade significa que existem observacdes
yi suficientes dentro do horizonte de tempo para que seja possivel reconstruir completamente o

estado xy,.

A dinamica de um sistema para um instante &£, em um horizonte de tempo descrita como
[k — N, k], pode ser representada, pela equagao de estado e saida do sistema, por um modelo

simplificado, pela defini¢do da equagdo de estado e saida a seguir:
xp = AVa N+ UNUjg—1,k-N], (3.57)

Yk—1,k—N] = VN2 + TNUR—1,k—N]s (3.58)

sendo Uy a matriz de controlabilidade e Vy a matriz de observabilidade, sendo Vy € RPV*"

Uy =[BAB --- AN'B], (3.59)
CAN-?
Vy = : : (3.60)
CA
C

e T'v uma matriz Toeplitz dos parametros de Markov.

(0 CB CAB -.- CAN-2B]
0O 0 CB --- CAN-3B
ITy=|: : . (3.61)
CB
0 0 0 0

Os vetores U1 x—N] € Yk—1,k—N] S20 as entradas e saidas passadas atrasadas para o horizonte

de tempo [k — 1,k — N, respectivamente, representando os dados mensurados disponiveis:
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Uk—1

Uk—2
Ulk—1,k—N] = ) e RN, (3.62)

Ylk—1,k—N] = : € R™V, (3.63)

Desde que (A, C') seja observavel, existe um indice de observabilidade K, tal que
posto(Viy) < nse N < K e o posto(Vy) = nse N > K. Portanto Vy tem posto cheio n, e
existe uma matriz M € R("*PN) ta] que:

AN = MVy. (3.64)

Este procedimento foi utilizado por Aangenent et al. [2005], para determinar o controle

por meio da identificacdo dos pardmetros de Markov.

Desde que Vv tenha posto cheio, o seu inverso a esquerda é dado por:
Vy = (VW Vn)"'Vy, (3.65)

tal que,
M = ANVE + Z(1 — VN V) = My + My, (3.66)

para qualquer matriz Z, com M o operador de norma minima e P(R*(Vy)) = I — VyV},
sendo a projecdo na imagem perpendicular a Vi [LEWIS; VAMVOUDAKIS, 2011].

A principal contribuicdo de Lewis e Vamvoudakis [2011] foi apresentar uma formulacao
para o cdlculo da politica de controle, sem a necessidade da estimacdo dos estados de modo
explicito. A partir dos dados mensurados de entrada e saida, foi possivel aplicar DLQR com
realimentac¢do na saida, por meio do uso de algoritmos de erros de diferencas temporais. O Lema

a seguir descreve os estados em funcao das entradas e saidas passadas no horizonte de tempo
[k —1,k— NJ.
Lema 1: Seja o sistema (3.50) observavel. Entdo os estados do sistema sdo dados

unicamente em termos dos dados mensurados,

T, = MoYp-1k-n) + (Un — MoTN)Up—1,k—n, (3.67)
rr = MyYp—1,6-n) + Mytp—15-n),

ou

oy, = [My M,) [ k= Lk=N] ] , (3.68)
Ylk—1,k—N]
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sendo M, = Uy — MyTy e M, = My, My = ANV e Vi = (VEVy) VL, ANV, o inverso
a esquerda da matriz de observabilidade (3.60) e N > K, sendo K o indice de observabilidade.

Para se escrever a equacgdo de estado (3.68) em func¢do das entradas e saidas passadas,

considere Z o vetor contendo as a¢des de controle e saidas passadas no horizonte [k — 1,k — N],

Fherkon) = [ g[’“‘l”“‘m ] (3.69)
[k—1,k—N]

Seja V#(xy) a fungdo valor associada aos estados e usando a equacdo (3.68),

MT

VA(xy) = 2 Poy = 25 _y 4y [ | PV My Za e, (3.70)

Y

MTPM, MTPM,

_ _T = _

21N = Zp—1h-N P Zh-16-n57- (3.71)
T T
MIPM, MIPM,

Vi (xg) = Z[F‘,I;—l,k—N]

Note que tg—15-n € R™, Gp_15-n) € RPY, Zjp_y jny € ROVPIN ¢ P g ROFPINx(mip)N,

A equagdo (3.71) expressa a funcdo valor no instante k£, como uma forma quadrética dos
termos das entradas e saidas passadas, sendo que o niicleo da matriz P na equacdo (3.71) ainda

depende das matrizes A, B e C, pelas matrizes My, M, e M,.

A seguir apresenta-se como escrever o problema de controle 6timo e sua formulagdo
associada a técnicas de aprendizagem por refor¢o, para expressar a funcdo valor em funcao de

diferengas temporais.

3.4.1.3 Erro de Diferenga Temporal Baseado em Dados Mensurados

Nesta secao apresenta-se um método de aprendizagem por reforco baseado em diferencas
temporais para a determinag@o da fungdo valor em tempo real, somente com os dados mensurados.
Meétodos RL baseados em diferengas temporais fornecem procedimentos "para frente no tempo",
para a aprendizagem on-line da funcdo valor e politica de controle 6timas, que podem ser

implementadas em tempo real.
Seja a equacao do erro de diferenca temporal de Bellman para o caso do DLQ) R, com

relac@o aos estados descrita por:

e = —:E;;FPa:k + y%@yk + quuk + a:ZHkaH. (3.72)

A estrutura da equacao (3.72) pode ser escrita somente com relagdo as sequéncias de
saidas observadas y;, e sequéncias de acdes de controle uy, [LEWIS; VAMVOUDAKIS, 2011].

Para aprender a estrutura interna da matriz P, sem depender das matrizes A, B e C, escreve-se o
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erro de diferenga temporal da Equacao de Bellman para o DLQR da equacgdo (3.72) para dados

mensurados:
e = —5[%,1&,1\;]]5 Zie—1—N] + Ui Qui + ui Ruy, + Z[Tk,k,NH]P Z(kk—N+1] (3.73)

Usando o erro de diferenca temporal, a etapa de avaliacao de politica de qualquer forma
de aprendizagem por reforco baseado na equacao do erro de diferenca temporal de Bellman
(3.72), pode ser desempenhada usando somente dados mensurados € ndo mais os estados, e com
isso aprender os coeficientes da matriz P, sem conhecimento das matrizes A, B e C, como é

apresentado na préxima secao.

3.4.1.4 Escrevendo a Politica de Atualizacdo em Termos dos Dados Mensurados

O algoritmo de aprendizagem por refor¢co Q-learning é usado para aprender o valor de
uma acao para um dado estado. O algoritmo pode desempenhar Iteracdo de Valor e Iteracao de
Politica, sem o conhecimento da dindmica do sistema. Detalhes sobre o algoritmo Q-learning,
sua formulacdo, variacdes e implementacdes, sdo discutidos em [SUTTON; BARTO, 2018]
e [BERTSEKAS et al., 2005], que apresentam as formulagcOes, implementagdes e variacdes
do algoritmo. De maneira anéloga, a partir da construgdo j4 apresentada, pode-se definir uma

politica de melhoramento em termos dos dados mensurados. Considere a politica de controle

(wy):

plx) = min(yg Qui + wy Ru + 21, Pry), (3.74)
/L({L'k) = H&tﬂ(yZka + UZRU + Ei,k—N-&-l]P 2[k,k—N+l])- (375)

Particionando Zﬂ’ kw11 P2k k- N1], ObtEm-se,

T
Ug Po Du Py Uk
Z[jl;,ka+1}P Zlhk—N+1] = | Up—1k—N+1] Pu Poz Po3 Up—1k-N4+1) |- (3.76)
Ulkk—N+1] py P Ps3 Ylk k= N+1]

sendo os coeficientes pg, p, € p,, usados como parte integrante para definir a acio de controle,
que atuard na planta. Tais coeficientes possuem dimensdes: py € R™ ™, p,, € R™*(mN-1)) ¢
p, € R™*PN ¢ g0 estimados pelo algoritmo RLS. Detalhes sobre a formulag@o e implementagio
do RLS sdo apresentados no trabalho de Bradtke et al. [1994].

Agora o problema de otimizacao da equacdo (3.75), pode ser determinado diferenciando-

se (3.76) funcao de wuy e igualando-se a 0,

0 = Ruy, + pour + Pulfk—1k-N+1] T Pylk,k—N+1]s (3.77)
ou

u, = —(R +Po)71 + (Pulk—1,k—N+1] + PyYk - N+1])- (3.78)
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Este controlador € um modelo do tipo auto regressivo de média mével dindmico, que gera
as acoes de controle atuais em funcdo das acdes e saidas passadas. Assim como no método ()-
learning, chamado por [WERBOS, 1992], de "aprendizado dependente de a¢do", o problema de
minimizacio pode ser desenvolvido em termos do niicleo da matriz P, sendo assim dispensével

conhecimento da dindmica do sistema.

O algoritmo de Iteracdo de Politica e Iteracdo de Valor para o controlador apresentado,
usando as formulagdes apresentadas, baseadas no erro de diferenca temporal, sdo apresentados a

seguir:
Algoritmo PI - Iteracao de Politica Usando Realimentacio da Saida (OPFB)

Selecione uma politica de controle estabilizadora u) = u° para j = 0, 1, ..., desempenhe

até a convergéncia:

1. Avaliacdo de Politica: Calcule P7*!, tal que,
0= =2 1 o n P 2pmrh ) + UE Qui + (W) Ruj, + 25 oy P72 (3.79)

2. Melhoria de Politica: Particione P, como em Eq.(3.76) e defina a politica de melhoria
uﬁl por:
ul ™t =t ()

= —(R+ j+1)—1(pj+1)—1 (@ +pitg (3.80)
N Po u U1 k—N+1) T Py Uik k—N+1])-

Algoritmo VI - Iteracao de Valor Usando Realimentacao da Saida (OPFB)

Selecione uma politica de controle u) = ;° para j = 0, 1, ..., desempenhe até a conver-

géncia:

1.Avaliacdo de Politica: Calcule P71, tal que,
] — N o
Z[z/;_Lk_N]P]HZ[k—Lk—N} = y%@yk + (ui) Rui + ZE};,k-N-f—l]P]Z[kJﬁ—N-i-l]' (3.81)

2.Melhoria de Politica: Particione P, como em Eq.(3.76) e defina a politica de melhoria

J+l .
Uy por:

i1 )
J+ :uJJrl(

uy, k)

. . . . (3.82)
S B R (A
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Capitulo 4

O Problema de Estimacao de Estado
Alimentado por Dados

Neste capitulo sdo apresentadas contribui¢des, com formulagdes propostas para estimacao
de estados ndo baseadas em modelos, utilizando somente dados de entrada e saida de um sistema
simulado. Algumas das formula¢des sdo fundamentadas no problema de programacgdo dinamica
heuristica aproximada dependente de acdo (ADHDP) e algoritmos de aprendizagem por refor¢o
baseados em Q-learning. Também sao propostas duas formulacdes para a solu¢ao do problema
de estimacdo de estado proposto neste capitulo associado a formulagdo apresentada na Secao
34.1.

4.1 O Problema da Reconstrucao dos Estados Baseada
em ADP

A formulagdo do problema de reconstrucdo dos estados abordada nesta se¢ao t€ém como
base o Lema 1 apresentado em [LEWIS; VAMVOUDAKIS, 2011] na Sec¢ado 3.4.1.2, em que
os estados do sistema dinamico linear discreto podem ser expressos em fun¢ao dos dados de
entrada/saida mensurados em um horizonte de tempo. Embora o lema tenha sido apresentado
no trabalho citado, ndo foi apresentado um método para a estimacao de estados explicitamente.
Como contribui¢do, apresenta-se nesta Tese uma formulagdo com a estrutura algébrica para o
calculo de matrizes de blocos da matriz P na equagio (3.71), mais especificamente das matrizes

M, e M, da equacdo (4.1), necessdrias para a estimagdo dos estados.

O Lema novamente apresentado para facilitar a apresentacdo do problema de recuperacao
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das matrizes M, e M, necessarios para a estimagdo dos estados. O problema de recuperagdo de
matrizes € equivalente ao de solucionar um sistema de equagdes ndo lineares, o desenvolvimento

deste sistema € apresentado a seguir.

Lema I: Seja o sistema (3.50) observével. Entdo os estados do sistema sdo dados unica-

mente em termos dos dados mensurados,

Ty = Mogp—15—n + (Un — MoTn)Uge—1,5—n7,

) ) 4.1
= Myyp—1,k—nN) + Mylipp—1,5—n7,
ou
Ulk—1,k—N]
xy = [M, M,] [ B ] , 4.2)
Ylk—1,k—N)
sendo,

« M, = Uy — MyTy e M, = My;

My = ANV, Vi = (VIVN) VT,

V', Inversa a Esquerda da matriz Vy;

N > K, e K o Indice de Observabilidade.

Para a determinacdo dos estados pelo uso da equacao (4.1), € necessdria a disponibilidade

das matrizes M, e M,, visto que os demais dados sdo entradas/saidas no horizonte de tempo.

Ap6s a formulagdo do problema na Secdo 3.4, baseada em programacdo dinamica
aproximada para o DLQR, ¢ realizada a construcao da fun¢do valor em fun¢do dos dados
mensurados e a definicio da matriz de bloco P na equacio (3.71), que é estimada pelo RLS para

o fornecimento dos coeficientes, necessdrios para calcular o sinal de controle uy.

A fung@o valor V#(x;) em fungdo dos dados mensurados, nos apresenta a matriz P, com

as matrizes de blocos a serem estimadas:

MTPM, MTPM,

VA = Fewen | yrpag arpa
Y w Y Y

Z[k—1,k—N], 4.3)

- Z[ilpc—l,k;—N]152[’6—1716—1\/]-

Note que:

* Uk-1,-N] € R(™) e Ylk—1,k—N] € R®N),

€ RIm+p)N],

®* Z[k—1,k—N]

e P ¢ RIm+p)Nx(mip)N]
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Para realizar a reconstrucio efetiva dos estados € necessario computar as matrizes M, e
M,, a partir dos blocos da matriz P, sendo eles: M PM,, MI PM,, M} PM, e M) PM,.

Esse problema ¢ semelhante ao de solucionar o problema: X7 AX = B, que é um
problema de congruéncia. Quando ndo se tem conhecimento algum sobre as matrizes X e A,
nao existe solugdo para esse problema [TERAN, 2010]. Quando se possuem informagdes sobre

simetria ou positividade das matrizes, o problema torna-se menos complexo.

Para facilitar o desenvolvimento, considere a particdo das matrizes de blocos de P:

_ MIPM, MIPM, Pu. P,
P = T - =| _ _ , (4.4)
M, PM, M, PM, Py, P,
assim, tem-se o seguinte sistema:
MIPM, = P,,
My DMy = Py (4.5)
MJPMU = Py,
MyTPMy =P,

Para um sistema de ordem 2, tem-se a matriz P € R** e (P, M,,, M,) € R*? ¢ as

matrizes,
My11 Myi12 My11 My12 P11 P12
M, = M, = , P = , 4.6)
My21  My22 My21  My22 P21 P22
[ suw  suu Suy - Suy
5 | P11 P12 =5 | Pun P12
Puu - —uu AU 7Puy o —uy  uy ’
| P21 P22 D21 P22
“4.7)
[ yu —yu Yy =yy
5 | P11 P12 = | P11 DPi2
P,, = P =
Y —yu  —yu | 7YY gy —yy |
| P21 P22 D21 P22
substituindo-se as equagdes (4.6) e (4.7) em (4.5), obtém-se o sistema:
. _ - I
T Mui1l M2l P11 Pi2 M1l May12 P Dia
Mu PMU = - SUU SUU ’
My12  My22 P21 P22 My21  My22 Po1 DPa2
B T B T i ] i Uy Uy ]
T My11 Myl P11 P12 My11 My12 P11 P12
Mu PMy = = —uy  —uy )
My12  My22 P21 P22 My21  My22 DPo1 D22
4.8)
i 17T 1T i [ sy —yu
T My11 My21 P11 P12 My11 My12 P11 DPig
My PM, = = o |
My12  My22 P21 P22 My21  My22 DPa1 D29
[ 1T 17T Y Yy
T My11 My21 P11 P12 My11 My12 Pi1 P12
My PM, = =1 o |
L | Myi2 My22 | | P21 P22 | | TMy21 My22 Pa1 D22
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Desenvolvendo-se o bloco do termo M PM,, e efetuando-se as operagdes de multiplica-

coes das matrizes da primeira equagdo do sistema (4.8), obtém-se o sistema:

( 2 2 _ =uu
My 11P11 + 2My11My21P12 + Mg P22 = DI

2 _
My 11My12P11 + Mi19P21 + My11My22P12 + My21My22P22 = Piy

MIPM, = { (4.9)

2 __ suu
My11My12P11 T Miy19P12 + My11My22P21 + My21My22P22 = Pop

2 2 _ Fuu
([ Miy19P11 + 2My22Miy12P21 + MigoPa2 = Poy

Como a matriz P € simétrica, tem-se que M PM, = M]PM, = P,, = P,,. Como

matrizes M,, M, e P sdo simétricas, entdo o sistema (4.9) possuird somente 3 equagdes,

( 2 2 _ ~uu
My P11 + 2My11My21P12 + Mg P22 = Pi]

MquMu = 8 Myu11My12P11 + mi12p12 + My11My22P12 + My21My22P22 = Py (4.10)

2 2 _ suu
L M9P11 + 2My2my12P21 + MigoP22 = Doy

Para os termos simétricos aj; = a;;, usaremos a nota¢ao a,;; somente. Reescrevendo as

equacgoes (4.10) e colocando os coeficiente p;; em evidencia, obtém-se o sistema:

( 2 2 _ =uu
My P11 + 2My11My12P12 + Mi9P22 = Pii

MEPMu = My11My12P11 + (milg + Mu11My22) P12 + My12My22P22 = DIy (4.11)

2 2 _
L Miy19P11 + 2My12My22P12 + Mig9eD22 = Doy

Em notac¢do matricial, o sistema (4.11) é representado como:

2 2 —UU
Moyt 2my 112 YD) P11 P11
2 _ —“UU

My11My12 (mulz + mullmu22) My12My22 P12 = | P12 (4.12)
2 2 SUU
M2 2y 12My22 M0 P22 D33

Do mesmo modo que foi desenvolvido o termo da matriz do bloco M. PM,,, desenvolve-
se analogamente para os termos, M, PM,, M/ PM, e M, PM,, com M, PM, = M| PM,,
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pois, a matriz P € simétrica. Assim, tem-se que MuT PM,, resulta no seguinte sistema:

_ suy
My 11My11P11 T My21My11P21 + May11My21P12 + My21My21P22 = D1

—uy
Myu11My12P11 + My21My12P21 + My 11My22P12 + My21My22P22 = Dio
MIPM, = (4.13)

Y
My 12My11P11 + My22My11P21 + My12My21P12 + My22My21P22 = Doy

_ uy
[ Mw12My12P11 + My22My12P21 + My12My22P12 + My22My22P22 = Pog

Como a matriz P € simétrica, tem-se que p;o = po; € evidenciando-se os termos em

funcdo de p;;, o sistema (4.13), assumird a forma:

_ ouy
Myu11My11011 + (Mu21My11 + My11My21 ) P12 + My21My21P22 = D13

My11My12P11 + (Mu21My12 + My11My22) P12 + My21My22P22 = Dis
MIPM, = (4.14)

_ uy
Mu12My11P11 + (Mu22My11 + My12My21) P12 + Mu22My21P22 = Poi

_ suy
L Mu12My12D11 + (Mu22My12 + May12My22) P12 + Mu22My20D22 = Doy

A forma matricial do sistema (4.14) é representada a seguir,

—U
My11My11 (mu21my11 + mu11my21) My21My21 plf
P11 _uy

Mu11My12 (Mu21My12 + My11My22)  My21My22 » | P12 (4.15)

12 | = _uy .

My12My11 (mu22my11 + mulzmyzl) My22My21 p Pa1
22 _uy
My12My12 (mu22my12 + mulzmyzz) My2210y22 P22

Como M, PM, = M, PM,, obtém-se o mesmo sistema de equagdes para M, PM, e

por fim somente o sistema composto pelo termo MyT PM,, apresentados a seguir,

2 2 )
My P11 + 2My11My21P12 + My9 P22 = Piy

2 _ =y
My11My12P11 1 My19P21 + My11My22P12 + My21My22P22 = Pl

M) PM, = (4.16)

2 _ Yy
My11My12P11 + My1aP12 + My11My22P21 + My21My22P22 = Doy

2 2 _ &Yy
L My12P11 + 2My20My19Pa1 + MyoePaz2 = Pay

Como a segunda e terceira equagdes do sistema (4.16) sdo iguais pela simetria, obtém-se
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somente trés equagdes,

2 2 "
My11P11 + 2My11My21P12 + Mys P22 = Piy

T 2 _ Yy
M, PM, = § myimyiapi + My19P12 T+ My11My22P12 + My21My22P22 = P

2 2 _ &Yy
L My12P11 + 2My20My19Pa1 + MyoePaz2 = Pay
Evidenciando-se os termos em func¢do de p;;, obt€m-se o sistema,

2 2 _
My11P11 + 2My11My12P12 + My10P22 = Piy

T 2 _ Yy
M, PM, = § myimyiapi + (my12 + My11My22) P12 + My12My22P22 = Pl

2 2 )
L My12P11 + 2My12My29P12 + Moo = Pas

Na forma matricial em notacao mais compacta obtém-se o sistema,

2 2 —yy
My1q 2My11My12 M9 P11 Dii

2 _ | vy

My11My12 (mylg + My11My22)  My12My22 P12 | = | P12
2 2 ~yy
My1o 2My12My22 M99 P29 Doy

Assim o sistema completo com todas as equacdes assume a forma,

m2 1 p11 + 2mu11Mmy1apiz + M2 9pan = Pit

My11My12P11 + (mglz + My11Mu22) P12 + Mui2My22P22 = Dis
m21op11 + 2My12My22P12 + M2goPas = Phy

Myu11My11011 + (Mu21My11 + My11My21 ) P12 + My21My21P22 = 2t
My11My12P11 + (Mu21My12 + My11My22) P12 + My21My22P22 = Diy
Mu12My11011 + (Ma22MMy11 4+ Mu12My21) P12 + Mu22MMy21P22 = Doy
My12My12P11 + (Mu22My12 + My12My22) P12 + Muy22My22P22 = D5
Mo P11+ 2My1My1op12 + M2 1oPas = PiY

2 _ =Yy
My11My12P11 + (mylg + My11My22) D12 + My12My22P22 = Do

2 2 0
( My12P11 + 2My19My25P12 + MypoP22 = Py

(4.17)

(4.18)

(4.19)

(4.20)
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O sistema (4.20), possui dez equagdes, com as seis iInCOgNItas, 1my,11, My12, May22, My11, My12, My22.

A forma matricial do sistema (4.20), assume a forma,

2 2 _
M1 2y 11My12 My12 it
2 _
M1tz My + Mu11Ma22)  Mu12Ma22 DYy
2 2 —uu
M2 2Mu19My22 Mau22 DPag
May11My11 (mu21my11 + mullmy21) My21My21 P11
,'u,y
My11My12 (m 21My12 + mullmy22) My 211022 o P12
P11 P12 P22 | — _uy
My12My11 (mu22my11 + mu12my21) My22MMy21 P21
Mu12My12 (Mu22My12 + My12My22)  My20My20 D22
2 2 —yy
myn meumylg my12 pll
Myy11M. (M25 + My11My22)  My19m Py
yl1/by12 y12 yl11710y22 y127110y22 12
2 2 —yy
i My1o 21My12MMy22 Moo | | P2 |
4.21)

Para a solucdo do sistema (4.20), que € ndo linear, pelos termos quadraticos e multiplica-
tivos, pode-se aplicar técnicas de resolucdo de sistemas de equacdes ndo lineares. Um algoritmo
adaptativo com passo de aprendizagem varidvel € usado para a busca da solug@o do sistema de

equacdes nao lineares.

O problema anteriormente citado € equivalente ao problema de resolug@o do sistema de
equacdes ou mesmo como um problema de decomposi¢do de matrizes. Uma decomposi¢do que

pode ser investigada seria a Decomposi¢do Real de Schur, descrita pelo seguinte teorema:

Teorema [Decomposicdo Real de Schur]: Se W € R™ ", entdo existe uma matriz

G € R™", ortogonal, tal que

Rll R12 e le
awe=| % 7 (4.22)
0 0 - R,

sendo, cada R;; uma matriz (1 x 1) ou uma matriz (2 x 2), contendo os autovalores complexos

conjugados.

Para a resolugiio do problema M P M, teria-se a alternativa de selecionar a matriz P e
entdo verificar se a propriedade sobre ortogonalidade pode ser verificada, sendo assim possivel a
busca de uma solucdo para o problema em particular para valores de P pré-fixados. A matriz
P, na formulagdo do O PF B, esté relacionado ao problema do D LQ R relacionado a alocacdo
de polos 6tima, associado ao indice de desempenho que minimiza os desvios dos estados, com

menor esfor¢o de controle.

Alguns resultados com relacdo a simetria de matrizes como a Lei da Inércia sdo necessa-

rios, para entendimento de algumas transformagdes, que podem levar a solu¢cdo do problema
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XTAX. A inércia de uma matriz simétrica A, é uma tripa de inteiros ndo negativos (a, b, ¢),

sendo a, b e ¢, o nimero de autovalores negativos, nulos e positivos respectivamente.

Teorema [Lei de Inércia de Sylverter]: Se A € R("™ & simétrico e X € R("*™ & ndo

singular, entdo A e X7 AX tem a mesma inércia.

A partir do resultado da inércia pode-se tentar verificar uma decomposi¢do que mantenha

a inércia da matriz.

A transformacio da forma A — X7 AX, sendo X ndo singular é chamado de transfor-
macao de congruéncia, se existe X . Portanto, uma transformacdo de congruéncia de uma matriz

simétrica preserva a inércia.
Sabe-se que da teoria de congruéncias [KRESSNER; LIU, 2013] que se, X=5TX5
XS'ASTTX = STXS (4.23)

para qualquer S € C™*™ nio singular, sendo S” a inversa de S e S~ a inversa da transposta
de S. Portanto pode-se substituir as transformagdes A e B pelas transformagdes dos seus contra-
gradientes simultaneos:

Ar— S7'AS™T B+—— STBS (4.24)

Na secdo seguinte apresenta-se uma alternativa para a solug¢do do sistema nao linear

apresentado por meio da proposta de uma aproximacao.

4.2 Aproximacao das Matrizes M, e M,

Para a estimagdo dos estados usando a equacgdo (4.1) € necessdria a disponibilidade das
matrizes M, e M,. A equagdo Eq.(3.71) cont€m as matrizes de bloco MEPMU e Mg’PMy,
que possuem dimensdes equivalentes as das matrizes M, e M,, respectivamente, assim como

também as propriedades de simetria e positividade.

Existe um resultado apresentado por Greville [1974], que para uma determinada matriz
A, a solugdo da equacdo matricial X AX = X existe, se e somente se, puder ser expressavel na
forma X = (EAF)', onde E e F sdo matrizes Hermitianas e Idempotentes e { indica a inversa

de Moore-Penrose.

A matriz P na equacdo (3.71), possui internamente as matrizes de blocos M PM, e
MyT PM,, que é iterativamente estimada pelos minimos quadrados recursivo (RLS) e com isso
seus valores numéricos estdo disponiveis por meio da estimativa de seus coeficientes a cada
iteracdo do algoritmo. Detalhes sobre a implementacdo do RLS sdo apresentados e discutidos
em [BRADTKE et al., 1994].

Como as matrizes M, e M, sdo simétricas, apenas o bloco triangular superior € realmente
considerado, tanto que apenas ele € usado para o calculo da nova a¢do de controle, conforme

descrito pelas equacdes (3.77) e (3.78).
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Usando os blocos M, PM, e M, PM,, a estimativa dos estados assume a seguinte
forma:
T = MJPMyﬂ[kaka] + MIPM,up—1 -, (4.25)

onde esses blocos sdo estimados a partir da matriz P pelo RLS a cada iteracdo. Em uma das
simulagdes desenvolvidas neste trabalho, foi necessério incluir um fator de corregdo [1 1/x]” ao
sistema testado, com o objetivo de penalizar o estado x» para realizar uma sintonia e correcao de

desvios.

Assim, a formula usada para estimar os estados foi,

T ~ MEPMyg[k—l,k—N] [1 1//1}T -+ MEPMua[k—l,k—N}' (426)

Um esquema que descreve o processo geral sobre a observacdo do sistema dinamico
¢ apresentado na Figura 5, com a formulacdo baseada em programacao dindmica aproximada,
usando algoritmo de aprendizagem por refor¢o por meio do iteracao de politica ou iteracdo de

valor e as aproximacdes das matrizes M, e M,,.

u Dynamical ] y -

1{ System J

Reinforcement Learning
Control/State Reconstruction Engine

Matrix
Approximation

e e e e Em o o o e e e o Em o o e e e o Em Em o e e o = = =

Figura 5 — Esquema ADP-RL para Reconstru¢c@o dos Estados

Fonte: Produzido pelos Autores.

Na secdo a seguir € apresentada outra alternativa para a solucdo do sistema de equagdes

nao lineares, pelo uso de uma rede neuronal.
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4.3 Rede Neuronal Sem Saturacao para Solucao de Siste-
mas de Equacdes Nao Lineares

Nesta secdo € apresentado a estrutura da rede neuronal, para solucdo do sistema de
equacoes nao lineares (4.20). Os pesos a serem calculados pela rede sd@o necessariamente as
raizes das equacgdes que compdem o sistema. A abordagem apresentada a seguir tem como base
as metodologias apresentadas por Li e Zeng [2008], Margaris e Adamopoulos [2007] e Margaris
e Goulianas [2012]. No trabalho apresentado por Li e Zeng [2008], foi abordada uma rede
para a solugdo de sistemas de equacdes ndo lineares em que o nimero de equacao e incognitas
sdo iguais. Neste trabalho abordaremos o caso em que o nimero de equagdes e incognitas sao
diferentes, mais especificamente um sistema de décima ordem com seis incégnitas, dado pela

equagao (4.20).

Trabalhos relacionados a solucdo de sistemas de equagdes algébricas, que representam as
equagoes do sistema na camada de saida da rede usando redes neuronais diretas, sdo discutidos
nos trabalhos de Margaris e Adamopoulos [2007] e Margaris e Goulianas [2012]. Um trabalho
aplicando redes neuronais recorrentes do tipo Hopfield é abordado em [GOULIANAS et al.,
2013]. Neste trabalho s@o apresentadas estruturas de redes cujas saidas representam as equacdes
que compdem o sistema e com isso aplicam o treinamento de retro propagacao do erro (backpro-
pagation) em uma rede direta, usando a fun¢do identidade como fun¢do de ativacio, que também

¢ usada neste trabalho.

4.4 Formulacao da Rede para Solucao do Sistema de Equa-
coes
Considere o sistema de equagdes nao lineares descrito a seguir:

( fi(zy, 20, x5) =0
fQ(xlaan o 'xs) - 0

: (4.27)

\ fq(x1a$27"'xs) — 0

A solucdo do sistema de equagdes ndo lineares (4.27), dada uma condicdo inicial X° =

(29,29, -+, 2°|T, implica que para qualquer i, (i = 1,2,--- ,q), fi(z1, 22, - ,x5) = 0, [LI;
ZENG, 2008]. O ponto (x1, xo, - - - , Ts), representam as raizes para o sistema, sendo na rede apre-

sentada a seguir o conjunto de pesos a serem adaptados ao longo do processo de aprendizagem

no treinamento da rede.

Para o processo de treinamento da rede, considere a funcao de erro descrita pela diferenca

entre o valor que a funcgéo f;(zq,xs, - , ) assume a cada iteragdo do processo de treinamento
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com o valor desejado, que iguala cada uma das func¢des do sistema a 0, ou seja, a fungdo do erro:

6(]{3) =0- fi(x17$27 T 7'7:8) = _fi(xla Loy« :Bs)a (428)
sendo, e(7) o erro da equac@o f; no ponto (z1, xa, - - - Ts).

Considere o indice de desempenho .J a seguir:
1 q
— 2(;
J = 5 ;:1 e“(7) (4.29)

sendo, J o indice de desempenho da ponderacdo dos erros associados a cada uma das f; fungdes
que compdem o sistema, para um dado conjunto de pontos de X (h) = [z1(h), x2(h), - -+ , zs(h)]7,

sendo X (h), o vetor contendo os pesos e i o nimero iteragdo para o treinamento.

Para a realizacdo do treinamento da rede deve-se determinar o conjunto de pesos 6timos
que representam as raizes do sistema, de modo a minimizar o indice de desempenho J, que
sucessivamente também minimizam as equacdes que compdem o sistema. Deste modo diferencia-
se a func¢do de desempenho J com relacdo aos pesos x;, de modo a identificar-se uma regra
recursiva usando a regra do gradiente descendente a cada uma das fungdes f;, (i = 1,2, -, q),

com relag@o ao conjunto de pesos ao longo do treinamento:

Seja Aa:j- a variagdo dos pesos x; na m-ésima iteracdo, sendo j o indice referente ao peso
x; e ¢ referente ao indice associado as ¢ equagdes que compdem o sistema em questdo. Tem-se

que a variagdo dos pesos pode ser expressa como:
oJ . . afi(mlwr?a'” 7'Ts)
ax; - 7’}(2)6(@) al'l )

J

Az’ = —n(i)

J

(4.30)

sendo 7(7) a taxa de aprendizagem variavel associado a cada uma das fungdes f;, podendo
assim realizar um processo de aprendizagem ao longo de treinamento, de modo varidvel e assim
acelerar a convergéncia e melhorar a exatidao.

i

i it i+1
Como ij = % — T} ’

obtemos a seguinte regra recursiva para atualizacdo dos pesos da rede ao longo do processo de

, isolando a varidvel z’"" e substituindo na equacao (4.30),

treinamento. o1 )
i+1 ' NS i\ L1, T2, ", X .
xi = 2l 4 n(i)e(i) = o L (j=1,2,---,5) (4.31)
J
Seja X' = [2%, 2%, ---,2']7, e o vetor Fx(i), sendo o vetor que contém as derivadas
parciais das fungdes f;, (i = 1,2,--- ,q), com relagdo as varidveis z;,(j = 1,2,--- ,s), no

ponto definido pelo vetor X ao longo do treinamento, como sendo,

_[oA(X) 0R(X)  0R(XD]"

FX(Z) 0$21 ) 81'22 ) ) 5—% ) (432)

obtém-se a seguinte regra iterativa para a atualiza¢do dos pesos, ao longo do processo iterativo,

X = X' 4 n(i)e(i)Fx (i), (4.33)
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sendo 7)(7) a taxa de aprendizagem adaptativa, com passo varidvel e 0 < (i) < 1.

Para assegurar a convergéncia absoluta do algoritmo o seguinte teorema foi usado por Li
e Zeng [2008], para a selecdo da taxa de aprendizagem apropriadamente.

Teorema 2: Suponha f; € C|[a;, b;], somente quando

2

0<n(i) < —— (4.34)

fi(X")
ox*

afi(X")
BX'L 9

as derivadas parciais da funcdo f; com relacdo as varidveis xé na iteragdo ¢, representadas em

o algoritmo € convergente, sendo o operador |- ||, a normal Euclidiana e o vetor contendo

notagdo compacta pelo vetor X'.

Para a sele¢do 6tima do pardmetro de aprendizagem adaptativo n,,, em Li e Zeng [2008]
¢ recomendado uso de valores para o numerador para calcular n,,, entre 1.0 e 1.6. Na equacdo a

seguir o numerador € apresentado o intervalo entre 1 e 1.6.

10—16)

Afi(X)
oxXT

Nopt (1) = (4.35)

4.5 Observador Estado Baseados em Aprendizagem Q

Nesta secao sdo apresentadas, contribui¢des com formulacdes para observadores de
estados e algoritmos baseadas no paradigma de aprendizagem por refor¢o, embasadas em
aprendizagem-Q. Nas subsecdes sdo apresentadas as formulagdes e descricdes das fungdes Q,
para estimacao de estado em sistemas dindmicos discretos. As formulagdes apresentadas, visam
avaliar o comportamento dindmico dos observadores de estado e do estimador com relagdo as

saidas estimadas.

As abordagens apresentadas tem como motivagao, o problema de controle 6timo formu-
lado a partir de abordagens em programacao dinamica (DP) e programacdo dinamica aproximada
dependente de acao (AD-HDP), apresentados nos trabalhos de Lewis e Syrmos [1995], Lewis et
al. [2012], Athans e Falb [2013] e Bertsekas et al. [2005]. Outro trabalho associado ao problema
de controle 6timo e programacio dindmica aproximada, que aborda, desde as formulacdes, varia-
¢oes, aspectos de implementagdo e andlise € o trabalho de Powell [2007]. Essas metodologias
e algoritmos propdem estratégias para solucionar o problema de controle 6timo por meio da
minimizac¢do de um indice de desempenho, associado ao esfor¢co de controle e variagdes dos

estados.

O algoritmo Action Dependent Heuristic Dynamic Programming (AD-HDP) abordado
por Al-Tamimi et al. [2007], apresenta uma formulag¢do que nao depende de modelo dindmico
do sistema para solucionar o problema de controle 6timo, com o conhecimento dos estados e

entradas passadas, calcula o ganho do controlador, [LEE et al., 2009].
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Na abordagem a seguir apresenta-se uma formulacao proposta, para a estimagdo de

estado em sistemas dinamicos discretos, independente de modelo dindmico do sistema.

4.6 Observador AD-HDP para o LQR Discreto

O observador de estados orientado por dados que € proposto nessa se¢do é baseado
no problema de programac¢ao dindmica heuristica dependente de ac¢ao, a formulagcdo AD-HDP
[SUTTON; BARTO, 2018]. A principal contribuicdo na formulagido proposta € a utilizacao
indireta do estado estimado por uma aproximacao linear, em fun¢do das saidas mensuradas e

levando em consideracao a dualidade do filtro de Kalman.

Sabe-se que no algoritmo da programacgdo dinamica Heuristica - HDP, necessita-se do
conhecimento das matrizes A e B. Inicialmente tem-se interesse de estudar o comportamento
de variacao dos estados com relacdo as ac¢des de controle e com isso tem-se que diferenciar em

relac@o ao controle u; como mostra a Eq.(4.36).

OTp1

9, = g(xg). (4.36)

Entretanto € exigido do sistema a matriz de entrada g(xy). Para se evitar a necessidade
de qualquer conhecimento do sistema, deve-se fornecer uma alternativa para se obter derivadas
parciais em relacdo a entrada de controle. Neste secdo, o principio da otimalidade de Bellman é
formulado usando o conceito de Fun¢do-Q (Q-function), ao invés da Funcdo Valor padrdao. A
equacdo de Bellman nos permite calcular o valor usando qualquer politica de controle admissivel.
Entretanto, fazendo uso da aproximagio z;, = C'~ 'y, escolhendo uma matriz C inversivel, ou
mesmo fazendo uso de alguma forma de pseudo inversa de Penrose, pode-se definir a Fungdo-Q

associada com a politica uy = h(C~'y;) da seguinte forma:

Qh(Cilyk, ug) = 7’<Cilyk7 ug) + ’YVh(Cflka), (4.37)

sendo, C' a matriz de transi¢ao de estados associado a saida do sistema dindmico e considerando
que a mesma seja inversivel. Embora a matriz C' possa nao ser quadrada, € necessario manipular
a matriz de modo a permitir que a mesma se torne quadrada, ou caso ndo seja considerada,

pode-se calcular a pseudo inversa de Moore-Penrose.

Percebe-se que a Fungdo-Q, fica em fungo da saida ponderada pela matriz C~ 'y, e do

controle u; no tempo k. A Fun¢do-() 6tima é dada por:
Q*(C Yy, up) = r(C iy, ug) + YV (C  ypg). (4.38)

Em termos de 0, pode-se escrever a equacao de otimalidade de Bellman da seguinte
forma:
VHCy) = min(Q*(C™ yi, up)), (4.39)
U
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e o controle 6timo da forma:
R*(CYy) = arg min(Q* (C 1y, ug)), (4.40)
U

O valor minimo entdo pode ser obtido diferenciando e igualando a zero, como segue,

0Q* (C  yw, ux)
8uk

= 0. (4.41)

Ao contrdrio da Eq.(4.36), assumindo-se que se conhega a Fungdo-Q para todo (C~yy,, uz,),
ndo necessita-se do conhecimento da dindmica do sistema. No algoritmo HDP, deve-se aprender
e armazenar o valor 6timo para todos os estados z; = C' 'y, possiveis. Em contraste, na apren-
dizagem pela Funcdo-Q, deve-se armazenar o valor 6timo da Funcao-Q, para todos os valores de
(C~ Yy, uz,) possiveis, isto €, para toda a¢do de controle realizada a cada estado possivel. Assim,

tem-se muito mais informacao a ser processada.

Para determinar-se a equacio de ponto fixo para a Fun¢ao-Q, nota-se que:
Qn(C ™ i, h(zr)) = Va(C ). (4.42)
Entdo, a "equacdo de Bellman" para () serd,

Qn(C  yr, ug) = r(C e, ur) + YOR(C ™ Yy 1, M(C ™ ypsn)). (4.43)

O valor () 6timo:

Q* (C ™k, wr) = r(C ™k, wp) + YQ (C™ yhy1, K (C 7 yitn)) (4.44)

A Eq.(4.43) é a equacdo de ponto fixo ou "equagdo de Bellman" para a Fungdao-Q. A
partir dela pode-se aplicar qualquer técnica de aprendizagem por refor¢o para se obter a solugao,
incluindo Pl e VL.

4.6.1 Caracterizacao da Configuracdo Fungédo-Q para o LQR Discreto

A partir da formulagao ja proposta usando Fun¢ao-Q, agora leva-se a uma aplicacio
para o caso do DLQR. Partindo-se da Eq.(4.37) tem-se:

Qr(C 1y, ug) = [C_lyk]TQ [C~ y] + up Rug, + [(C_lyk+1)TPC_lyk+1} =

_\T T _ T
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Sendo P a solugdo da equacdo de Lyapunov para um determinado ganho de controle K e

uma matriz f{ associada a solucdo de Lyapunov. Desenvolvendo-se a Eq.(4.45) tem-se:

-7 7 -1
v (C C™y B - ~ B
k (uT | " [ up, " = (CTTRE e+ i Rk + WEA (CTQC k) =
k
C T LT -1 B T (4.46)
Yk (Cc=H7QC~ 0 N I (C7)"A AC Yk
I uf 0 R (" uf BT B U,

Desenvolvendo-se a Eq.(4.46) para o lado direito de (4.45) tem-se que:

(CHTQCT +4(CH)TATPACT! A(CH)TATPB | |
vBTPAC! R+~yBTPB we |
(4.47)

T
T
Qr(C™ 'y, ux) = [ y,; ]

U,

A Eq.(4.47) é a Fungdo-Q, quadrética em (yy, ux) para o LQR discreto. A matriz H

entdo é dada por:

(CHTQC™ +~4(C™)TATPAC ~(C~")TATPB

H =
vBTPAC— R+~B'PB

(4.48)

Aplicando a dualidade para o filtro de Kalman, em que, A = AT e B = C7, assim

tem-se H reescrito como:

(C1TQC™ +7(C~H)TAPATC™! ~(C~1TAPCT

H p—
~NCPAC! R +~CPCT

(4.49)

Agora tem-se a funcdo H usando somente as matrizes A e C, e usando a "equagdo de
Bellman", Eq.(4.43) para o caso da Fun¢ao-Q, através da Eq.(4.44), tem-se para o caso do LQR

discreto:
T
Ui Yk —1 (=1
r | H = 7(C yr, ug) +YQ(C™ Ypyr, Unia),

= Y Qyr +up Rup +v | 7

U1

T T
k1 ] H [ Yit ] . (450)
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Atribuindo-se h(C7ty;,) = up = —KC ™y, tem-se:
(cH'Qct o

T
ykT Yk
ul 0 R Ug
. (AC~Yy, + Buy)" AC~ Yy, + Buy
T (K(AC 'y, + Buy)" _K(AC~Yy, + Buy)
| e CcHrec o ue |
ul 0 R U

AC‘lyk + Buy,

—KACilyk — K Buy,

(AC yk) (Buk) ]T

ct 0
[ ] Q Yk i
R U
AT + ufBT AC‘lyk + Buy,
o —y,{(C’ )ATKT ul BTK™ —KAC 'y, — KBuy,
T
| w (cH'Qc™ 0 Ye |
T
oy yl (CHTAT BT AC! B Yk
ul —(CHTATKT —BTKT —KAC™ —KB | | w

(4.51)

4.7 Observador de Estados e Aprendizagem Q

Nesta sec@o sdo apresentadas contribui¢des desta Tese, com trés abordagens model
free para estimacao de estados seguindo a linha de desenvolvimento do algoritmo AD-HDP
com caracteristicas especificas para cada uma das formulagdes apresentadas. Em cada uma das
formulacgdes apresentadas € modificado a dependéncia das informagdes e dados necessérios para

aplicacao das mesmas, consequentemente gerando diferentes tipos de observadores.

4.7.1 Formulagéo da Fung&o-Q para Observador de Estado (z, 7)

Nesta secdo € apresentado a formulacdo para o problema de observacdo de estados a
partir das saidas mensuradas e dos erros entre as saidas estimadas e mensuradas. Nesta secdo €
apresentado a formulagdo da funcdo (), evidenciando a dependéncia dos estados estimados e

erros dos estados estimados do observador.

Considere o sistema dinamico discreto:

Tpr1 = Axp + Bug + Gy, 4.52)

Y = kaa
sendo A a matriz dindmica do sistema, C' a matriz associadas as saidas do sistema e G a matriz

associada as excitacdes sobre o sistema e ponderado por um ruido Gaussiano wy.
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Considere o sistema dinamico discreto do observador de estados:

T = Ay + L(yr — Un), 4.53)

@k == C',jjlm
sendo 7 o estado estimado e ¢ a saida estimada, L o ganho do observador e y; a saida

mensurada do sistema (4.52), na iteracao k.

A metodologia descrita nesta se¢do tem por objetivo apresentar a formulacao da funcdo
valor da saida estimada V' ({J ), por meio da constru¢do de uma aproximag@o pela fun¢do-Q(y, 7).
A func¢@o (9, Ur ), representa o custo de transi¢do das saidas estimadas e dos erros entre as
saidas mensuradas e estimadas, ou seja, Jx = Y — Ux. Seja V(¢ ) a fungdo valor aproximada

pela func¢do () definida por:

Q Uk, Tk) = Uk, ) + YQ (U415 Trt1) (4.54)
QGk, Uk) = Uf QU + U1 Riie + (01 Plik1), (4.55)

sendo, 7y o fator de desconto utilizado para descontar os custos futuros ao longo do tempo.

Assim pode-se definir a equagdo de ponto fixo da funcdo valor V(g;) na Fung¢io-Q,
considerando que a saida mensurada y;, = Czy, definindo z; = x; — Zx. Considerando o
observador de estado com equacdo de estados estimados e saida no sistema (4.53), tem-se o

seguinte desenvolvimento para funcdo valor V (yy) e fungio Q associada.

r T
/\T A
~ o~ Yg Q 0 Yk AT ~
) = + (@ P
Qx> Ux) i o 7|4 V(G Pr1)
= T
o Cin)" Q 0 C'a o
Q Uk, Ur) = ( k) T kA + (U1 Pirsr)
| (Yk — G1) 0 R Yk — Uk
— _T — - -
o (Cix)" Q 0 Ciy, T

, = + Czx PCz

Qi) = | oo s | |0 r || (coocny |7 |Con) PCEL)]
- :T — ju —
/\T T A
o 7, C Q 0 Cz, ) T ) -

k) = + 4 (C(Azy + L))" PC(Ady, + L
Q)= | ey | |0 v | om | T7LCARE LT PO+ L5)
Qi - | ] [@ 0[], (A + L) O PO + L)

Yk, Yr) = _ (Cik)T 0 R O, Y k Yk k Yk
[ T T ] .
~ ~ ka Q O ka, ~ T T ~ \T T ~ ~
k) = + v [ (A2 OT + (L) CTYP(C Ady, + CL
Qi) = | er | o || cn |t (A8 + Tn) CTPCAR + OL)|
71 Tctoc o0 1[4,
-~ ~ _ ST AT T ~T 17T ~T -, ~,
Q(Ur, Ux) = i o ctre || 3 + [T ATCT + gFLTCT)P(C Ady, + CLCiy,)]
- AT:T - T o — N s
o o cTQC 0 &

k) = +

Qg ) A 0 C'RC || &

v [@gaTer + (CE) LTCTYP(C Ady + C'chz;;)}
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- _T - - -

/\T r T A
. Ty, T QC 0 ),
) = +
Qg ) i | 0 C"RC || & |
v [(@TATCT + L CTLTCT)P(C Aty + CLCiy))
00 ~)__£;§_T_CTQC o [a], [ ATCT ca 1
T lar | o ctre | & | e | cterer | cre || &
- /\T - T - T - - . -
. Ty, T QC 0 ),
) = +
Qg ) # | | 0o C'RC || &
3T ATCTPCA  ATCTPCLC | [ 4%
" # | | crrretpea criretpoLe || &
/\T T T A~
n o~ T ctQC 0 Ty,
) = +
Q (k. Ur.) i [ o ctre || &
T 1 [ qatctpca  qatcteore [
# | | yorrreTPeA AoTLTCTPOLC | | B
ol — | " cTQC +4ATCTPC A ~ATCTPCLC i
Yo ) = g SCTITCTPCA  CTRC +~CTLICTPCLC | | %
(4.56)
Definindo H; ;, como o core da matriz na Eq.(4.56), temos:
[ crec+qateTPea ~ATCT PCLC wsh
e NCTLTCTPCA  CTRC +~CTLTCTPCLC | '

Na equagdo (4.56), tem-se uma estrutura que pedente dos estados estimados e do erro

de estimacdo somente. Essa matriz pode ser estimada por métodos iterativos de estimagao

paramétrica.
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4.7.2 Formulagéo da Fungéo-Q para Observador de Estado (z, )

Nesta secdo apresenta-se a formulacdo para o problema de observagdo de estado a partir
das saidas mensuradas e dos erros entre as saidas estimadas e mensuradas. A formulagao da
funcdo () € apresentada, evidenciando a dependéncia dos estados estimados e dos erros entre as

saidas estimadas e mensuradas.

Considere o sistema dindmico discreto:

Thy1 = Al‘k + Buk + ka,
(4.58)
Y = kaa
sendo, A a matriz dindmica do sistema, C' a matriz associadas as saidas do sistema e GG a matriz

associada as excitacdes o sistema ponderados por um ruido Gaussiano wy.

Considere o sistema dindmico discreto do observador de estado:

Ty = AT + L(yrx — G,
e ( ) (4.59)
Y = Oxk:?
sendo, T, o estado estimado e g a saida estimada, L. o ganho do observador e y; a saida

mensurada do sistema (4.58), na iteracdo k.

A metodologia descrita nesta se¢do tem por objetivo apresentar a formulacao da funcio
valor da saida estimada V' (7j), aproximada por uma func¢ao-Q (9, yx). A fungdo (Y, k),
representa o custo de transi¢cdo das saidas estimadas e dos erros entre as saidas mensuradas e

estimadas.

Nesta abordagem tem-se interesse de identificar o comportamento da custo acumulado
das saidas estimadas para um dado erro estimado g, = yx — - Seja a fungdo Valor V (i),

aproximada pela funcio-() a seguir:

Qk, ) = 7( G, Ur) + YQ (k1 Urt1), (4.60)
QU i) = T Qi + Ui Rije + 7 (i1 Phsr) (4.61)
sendo -, o fator de desconto utilizado para descontar os custos futuros ao longo do tempo.

Desenvolvendo a Eq.(4.61) e fazendo as devidas substituicdes com base nas equagdes ja

apresentadas, segue o desenvolvimento:
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Q1 k) = U QU + Ut R + ¥ (01 Prs1)

T
/\T A
A~ Y. Q 0 Yk ~T ~
k) = + (P
Q Uk Ur.) g},{ ] 0 R e ’Y(yk+1 Ur+1)
Cowg” [ o[
n o~ x Yy N N
Q(ykayk) - g;f 0 R gk + v |:(Oxk+1)TPO{Ek+1>
L k k
[ iTeT ] ’ Q@ 0 [ Cay, ] I T
e I I e e e (e )]
L k i L k -
(7 [orge o] : .
Qk, Ur) = gj; o r|lg +7 [(AZy + Lgy)” CTPC(Azy, + Lﬂk))]
L Yk L 1L k -
it 1 [ croc o7 4 S .
Qi iir) = g’; A O7 + (Lij)"CT)P(C Aiey + CLg]k)]
- k: - L - L k - )
a1 [eroe o] T 4]
QG i) = gi o rlla|™ (T ATCT + §ELTCTYP(C Ady, + CLijy)]
- k - - - - k -
i1 Teroe o] [a]  [Tar1 Tarer] [calla ]
Qi ow) = | & I N rr | P _
R 1L O Lo | L LTCT ] | CL )| k|
i1 Teroe o] [a]  [Tar 1 Tarer] [calla ]
Qi Tk) = | & e N oo | P _
U | |0 1L O LU | L LTCT ] | CL )| k|
- 4T 1 . [ 4T
O i) = a7 crQc 0 | [ & . a7 ATCTPCA ATCTPCL | | 24
sk e ] L 0 Rk ! gr | | L"CTPCA L'CTPCL | | G
T ) T
0. 5i) = &7 crQC o | [aw |, |t ~ATCTPCA ~ATCTPCL | | &
Yo k) = gL 0 R\ o gr NLTCTPCA ~LTCTPCL | | i
T
O ) = T CTQC +vATCTPCA  vATCTPCL o 62
’ gL ~YLTCTPCA R4+~LTCTPCL | | i '
Obtem-se a matriz Hj; g5, sendo o core da matriz da Eq.(4.62),
4 _| CTQC+qATCTPCA  HATCTPOL 463
e ~LTCTPC A R+~LTCTPCL | '

A partir da Eq.(4.62), € possivel calcular a derivada de primeira ordem, para achar o

ponto extremo da equagdo de ponto fixo da fung¢do Q(yx, ¥x) em relagdo ao erro da estimagéo,

de modo a determinar o ganho L do observador.
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4.7.3 Formulagéo da Fungéo-Q para Observador de Estado (2, u, 7)

Nesta secdo a formulacdo da fungdo () € apresentada, que avalia os estados estimados,
em funcao dos erros estimados ¥, = y, — ¥k, sendo saida mensurada y;, e das saidas estimadas

Uk, para o sistema dinamico discreto para uma dada ac@o de controle .

Considere o sistema dinamico discreto descrito pelas equagdes:

Tp1 = Axy + Buy, + Guy,
(4.64)
yr = Cop + Duy,
sendo, A a matriz dinAmica do sistema, C' a matriz associadas as saidas do sistema e (G a matriz
associada as excitagdes sobre o sistema ponderados por um ruido Gaussiano wy, € D matriz de

alimentacio direta ponderada por ruido Gaussiano vy.

Considere o sistema dindmico discreto para o observador de estados:

Tp1 = Ay, + Bug + L(yk — Uk), 4.65)

?) = Ci‘ka
sendo, 7 o estado estimado, ¢ a saida estimada, L. o ganho do observador e ¥, a saida mensurada

do sistema (4.64), na iteracdo k.

A metodologia descrita nesta se¢do tem por objetivo apresentar a formulacao da funcdo
valor da saida estimada V(g ), aproximada pela funcdo Q(y, ux, ) desenvolvida a seguir. A
fungdo (Y, ug, Ui ), representa o custo de transi¢do das saidas estimadas e erros entre as saidas
mensuradas e estimadas, yr = yr — Uk, para uma dada politica de controle wu. Seja a fungao

Valor V (gy,), aproximada pela fungdo-() a seguir:

Q(Zk, uk, Ur) = r(Tk, Uk, Ur) + YQ(Eh11), (4.66)
Q(Zr, wp, U) = 27, Q& + i, Ruy, + G ST + V(24 PErsr), (4.67)

sendo, y o fator de desconto utilizado para descontar os custos futuros ao longo do tempo. Assim
pode-se entdo definir a equagdo de ponto fixo da fung@o valor V() na fungido-Q, Q (&, uk, Uk)-

A seguir o desenvolvimento para fun¢@o valor pela fun¢do Q(Z, ug, gy ) € realizado.
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Q(T, uk, Yr) = 7(Zk, ug, Y) + YV (Th41)

Q(Z, up, Ji) = & Qg + up Ruy, + G S + (&1 PEsr)
_ - T

il Q 0 0 T
gl Lo 0 S]] Lo
_ - T ~ - -~ -
il Q 0 0 T
QT uk, ) = | up 0 R O up |+ [(@ A" +wB" + g L") P(AZy, + Buy, + L)
L] Lo 0 S| k]
— 4T ~ -4 - - - T -~
a1 Q 0 0 2 a1 AT A Tk
g ] Lo o S]] b | | LT L o
_ - T ~ - -~ - -~ - T ~
il Q 0 T il ATPA ATPB ATPL I
Q(ZTh, up, Uk) = | up 0 we |+ || uk BT™PA BTPB BTPL m
gr ] Lo o s || 7 | | L'PA L'PB LTPL | | i
T
af Q 0 0 &y
Q(Zk, ur, ) = | ui 0 R O up |+
ir 0 0 S U
T
&t yATPA ~ATPB ~ATPL Ty
ur vBTPA ~vBTPB ~BTPL U
ik vL"PA ~L'PB ~LTPL m
T
il yATPA+Q  ~ATPB vATPL g
QT ur, U) = | up vBTPA ~B"PB+R ~BTPL up |- (4.68)
o ~LTPA ~vL"PB  ~LTPL+S mn

sendo a matriz H; ., g,), 0 core da matriz da equagdo (4.68),

yATPA+Q  ~yATPB ~ATPL
H g ugein) = vBTPA  yBT"PB+ R ~BTPL . (4.69)
~LTPA ~LTPB yLTPL + S

A partir da equagao (4.68), pode-se diferenciar em fungao de uy;, caso se deseje calcular a
acdo de controle que minimize o custo associado as transi¢des dos estados estimados. Pode-se
ainda diferenciar em fungdo Q) (T, uy, ¥k ), com relagdo ao erro de estimag¢ao com o intuito de se
calcular o ganho L do observador, associado as ponderacdes dos erros entre as saidas estimadas

e mensuradas.
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Capitulo 5

Metodologia, Métricas e Heuristicas para
Avaliacao de Convergéncia do Algoritmo
OPFB

Neste Capitulo, sdo abordados as estratégias usadas para realizar a avaliagdo da conver-
géncia do algoritmo OPFB, por meio da descri¢ao das métricas usadas para avaliar o comporta-
mento de convergéncia do algoritmo ao longo do processo iterativo, assim como heuristicas para
a sintonia dos algoritmos usados para a geragcdo dos dados, para a obten¢do de dados mais confia-
veis, por parte do modelo de geracdo dos dados. Para o processo de sintonia dos parametros dos
algoritmos € proposto uma heuristica para a sintonia, baseadas na geracao de superficies de erros,
com o proposito de gerar uma visualizacdo da influéncia dos pardmetros no desempenho global
do algoritmo, facilitando assim o processo de sintonia paramétrica, minimizando o trabalho do

projetista.

Inicialmente sdo definidos os critérios usados para avaliar a convergéncia do algoritmo,
assim como as métricas usadas em fun¢do de uma norma. Posteriormente € proposto uma

heuristica para a selecdo dos parametros por meio da criacao de superficies de erros.

5.1 Analise de Convergéncia

Na metodologia do algoritmo Output Feedback (OPFB), apresentada por Lewis e Vam-
voudakis [2011], tem-se por base a constru¢io de uma matriz P, que ird fornecer a partir dos
seus coeficientes, parametros que serdo usados para a definicdo da préxima agdo de controle,

tais parametros sao: po, Py, € Py = [Py, Py.|- Esses pardmetros sdo de extrema importincia,
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pois, ao longo do processo de aprendizagem pela aplicagcdo dos algoritmos PI ou VI, pois, estao
associados ao controlador, atuando no sistema a fim de estabiliz4-lo. A estima¢do da matriz P,
pode ser feita por qualquer algoritmo de estimac¢do de parametros tais como: LMS, RLS, Batch

LS, Filtro de Kalman, Redes Neuronais.

Para comparar o processo de convergéncia foi gerada uma matriz P com base no modelo
usado para gerar os dados e assim ter uma matriz P de referencia para avaliar se o algoritmo
conseguia aprender a matriz € com isso convergir para os valores corretos, podendo assim ser
computado um erro entre os coeficientes das matrizes estimadas e pela verdadeira gerada pelo

modelo. A seguinte funcao de acumula o erro total dos coeficientes e é definida por:

h
j=1
sendo,

. E;L erro total composto da soma dos erros dos h pardmetros, estimados na simulagao 1,

apods n iteracoes;

e h = [(m+p)N][(m+p)(N+1)]/2, referente a quantidade minima de termos independentes
referentes ao niicleo da matriz P. Sendo m o nimero de entradas e p niimero de saidas e

N o horizonte de tempo;
* a;, valor da estimacdo do pardmetro j apds n iteracOes;

* b;, valor desejado do pardmetro j apds n iteragoes;

Outra métrica definida € a variancia total do erro de estimacdo de cada um dos parametros
estimados ao longo do processo iterativo, sendo a variancia total do erro de cada simulagdo,

definida por:
h n

5.2
S2(E!) —ZZ@J{— 1,2,....n. (5.2)

=1 k=1

sendo,
* k, o ndmero de iteragdes;
* ¢k, € 0 erro do parAmetro j na iteracdo k;

* ¢;, amédia do erro da estimagdo do pardmetro j apds n iteragoes;

S2(E!), sendo a soma das variancias dos erros dos parAmetros estimados na simulag@o i

apos n iteracdes do algoritmo.
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O objetivo da métrica de variancia total, estd relacionado ao fato de se possuir uma métrica para
comprar simulagdes cujos erros absolutos foram semelhantes, sendo que para esses erros seria
melhor escolher o conjunto de pardmetros que gerou uma menor dispersao, consequentemente
convergindo mais rapidamente. Essa métrica de variancia total s6 € possivel de se aplicar para
comparar simulagdes, caso os valores médios dos erros sejam equiparados, caso contrario nao
faz sentido comprar as variincias totais. Para os casos em que as médias sejam relativamente
diferentes pode-se utilizar a variancia normalizada, com por exemplo o coeficiente de variacao,
que é dado pela razdo entre o desvio padrao dos erros e sua média e com isso chegar em uma

medida de dispersdo comparavel entre as medidas.

Com essas duas métricas para avaliar o comportamento de convergéncia do algoritmo e
a qualidade da solugao, pode-se entdo definir algumas heuristicas com o propdsito de guiar o
processo de busca da solugio na presenca de ruido. E possivel também avaliar as amplitudes e
testar tipos de ruidos diferentes no processo de geracdo dos dados com a utilizacio de geradores

de ndmeros aleatdrios.

Percebe-se que em plantas reais o desconhecimento da fun¢do que gera o ruido implica em
dificuldades a serem superadas pelos métodos de controle, uma vez que a incerteza estd presente
em muitas situacdes. O ideal € que no processo de simulacdo obtenha-se o controle independente
de caracteristicas das perturbacdes, assim € bastante usual realizar o estudo de simulagdes de

Monte Carlo, para avaliar o comportamento dos algoritmos a diferentes sequéncias de ruidos.

5.2 Heuristica para Geracao das Superficies e para Sele-
cao dos Parametros na Sintonia do Algoritmo OPFB

Nesta secdo apresenta-se a heuristica usada para realizar a selecao dos pardmetros e suas
etapas, contendo os detalhes para a geracao dos dados por parte de um modelo, assim como para
as superficies de erros, visando realizar a sintonia do algoritmo com relacdo as condigdes iniciais

dos parametros associados a um determinado algoritmo.

Foram usadas as seguintes etapas para se observar o comportamento do algoritmo frente
as variacOes dos parametros iniciais, em busca de melhores solugdes e para o entendimento de

sua influéncia, com relacdo ao desempenho do algoritmo testado e sua convergéncia.

O processo de aplicacdo da heuristica inicia-se com a gerag¢do de uma superficie do erro
absoluto conforme Eq.(5.1), com o propdsito de identificar a regido onde se encontra a melhor
solucdo para uma dada configuragdo e a partir desta, ou das regides com melhores solugdes,
realiza-se a construcao de outras superficies, visando diminuir o espago de busca. Repete-se esta
operacgdo até que se encontre uma configuracdao que gere o menor erro absoluto total Eq.(5.1).
O uso da variancia Eq.(5.2), € feito somente quando existe necessidade de escolher parametros

cujas simulagdes retornaram erros equiparados.
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A seguir etapas com a heuristica a serem desenvolvidas ao longo do processo de escolha

dos parametros sdo apresentadas.

* Defini-se a configuracdo dos parametros iniciais, com limites de variacdo com maior am-
plitude possivel de acordo com a experiéncia do especialista, com relagdo aos parametros

das condicdes iniciais;

* Realizam-se diversas simula¢des e seleciona-se a semente geradora de nimeros aleatorios

que gerou a melhor solu¢do, menor erro;

* Gera-se uma figura com o erro médio quadratico para observar a influéncia do ruido ao

longo das simulagdes;

* Gera-se a superficie do erro absoluto, com as variagcdes dos parametros de interesse, para a
determinacdo da regido onde se encontra os valores das condi¢des iniciais dos parametros

que retornam O menor erro;

* Uma vez selecionados os parametros iniciais realiza-se a constru¢do de outra superficie,
agora em torno da melhor solu¢do encontrada inicialmente, s que com intervalo menor

de variacao dos parametros a serem configurados;

* Por fim avalia-se se o erro € satisfatorio, caso contrério verifica-se se o nimero de iteragdes
foi suficiente para a convergéncia do algoritmo, caso contrario realiza-se o aumento do

nimero de iteracdes e simula-se novamente.

Ap6s a supervisdo da superficie pode-se entdo identificar qual foi o melhor fator de

desconto e condicdes iniciais dos parametros que produzem o menor erro absoluto total.

5.3 Gerador de Politica

Para a inicializacdo de um dos algoritmos, no caso o de iteracdo de politica PI, é
necessario que a politica inicial seja admissivel e estabilizadora, 0 mesmo ndo € necessario
para o algoritmo de iteracdo de valor VI. Para o caso do algoritmo PI € realizado o seguinte

procedimento.

Algumas etapas sao realizadas para o calculo e geragdo da matriz P, de modo que a partir
da mesma seja possivel realizar a estabilizacao do sistema. A Figura 6 apresenta essa heuristica.
As etapas podem ser definidas como: a inicializagc@o das varidveis Q, R, P e n, sendo que as
varidveis podem ser aleatdrias inicialmente, considerando somente que as matrizes Q e R, sejam
simétricas e semi-definida positiva e positiva definida, respectivamente. A matriz P pode ser

aleatdria, pois a mesma que sofrerd modificagdes posteriormente.

Apo6s a geracdo da matriz P aleatdria, € realizado um procedimento para modificagdo

da matriz em uma matriz simétrica e posteriormente ao resultado outra operagdo para tornar a
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matriz definida positiva, visto que é condi¢cdo necessdria que a matriz P seja simétrica e definida
positiva. Posteriormente € realizada a avaliacao se a politica gerada pela matriz P produz um

ganho que estabiliza o sistema em malha fechada.

Para a avaliacdo de estabilidade em malha fechada, é realizado o cédlculo do ganho do
regulador linear quadratico discreto (DLQR) e posteriormente calculados os autovalores do
sistema realimentado, verificando-se se a parte real se encontra-se dentro do circulo unitério,
tanto para a matriz P gerada, quanto para o sistema realimentado A-BK. Se for verificado que a
matriz P gerada satisfaz as condi¢Oes de simetria, positividade e estabilizacdo, entdo tem-se uma
matriz P estabilizadora, caso contrdrio gera-se outra matriz P aleatdria e retorna-se para a etapa

de simetria, como é mostrado na Figura 6.

Autovalores

L Simetria

Gerador | Ganho
———————————————————— > K=(R+BPB)1BPA |
Inicializacdo
! Estabilidade
[ Q,R,P,n ] |
| [Pe(A—BK)]

Real[P<0
ou -1<(A-BK)<1]

Figura 6 — Gerador de Politica Admissivel

Fonte: Produzido pelos Autores.

5.4 Heuristica para Selecao dos Parametros

A heuristica geral usada para a selecdo dos varios parametros usado no algoritmo é
apresentada na Figura 7. A estrutura geral do algoritmo € dividida em algumas etapas, sendo
elas a inicializacdo, geracdo dados/método alimentado por dados, sintonia/variacdo paramétrica

e superficies/selecdo.
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Na etapa de inicializagdo, as varidveis s@o inicializadas, sendo calculado a matriz P
estabilizadora, fornecida pelo gerador definido anteriormente na Figura 6. Posteriormente é
realizada a geragcao dos dados na etapa que ird fornecer os dados para o método nao baseado em
modelo, nesse caso o OPFB. Nesta etapa que ocorre o processo de aprendizagem e determinagdo
da acdo de controle futura, por meio da aplicacao da algoritmo de aprendizagem por reforco e
uso do RLS, como partes integrantes do OPFB, para a estimacdo da matriz P na determinagio

da acdo de controle.

Ap0s a etapa de aplicagdo do método alimentado por dados obtém-se ao final o sinal de
erro que serd usado pelas etapas de geracao das superficies e na selecdo dos parametros, para
seguir para etapa de sintonia e variacdo dos pardmetros. A etapa da geragcdes das superficies de
erro e selecdo dos parametros que melhor sintonizam a metodologia € repetido até que um erro

predefinido seja atingido ou até que um nimero de iteracdes se alcancado.

Algoritimo Geral

Inicializagao

( Inicializacdo dos ' ./ \ / \
\Parametros P> Gerador |—" P
~ —

Sintoniafvariagao Paramétrica

Superficies/Selepdo

//\\
/// \\
r
Sintonia
Parametros

Fim

i

4_ﬂmk; y(R-+yp,(k-1)) ' (p, (k-1)@+p, (k1)) + ruido

Erro .
Total ,/

Geragao Dados/Método Alimentado por Dados
|

| Pt = -.\._ I.-"- “‘\, & " = I,-"'- -.“-. F .
U A0 1 s [ psera H OB
| - — - | -

I

A

Yy ]

Superficies H pi’gﬁg}’m |“""'U-”.*]][T'.&-—l.i—_\' ® Zp—1,k—N] = Yk k-N+1] B Zpk—N+1 }ll

Figura 7 — Heuristica Geral para Sintonia

Fonte: Produzido pelos Autores.

5.5 Implementacao, Ruido e Fator de Desconto do Algo-

ritmo OPFB

Nesta secdo sdo apresentados os aspectos relacionados a influéncia do fator de desconto,
com o propdsito de atenuar os efeitos indesejados de ruidos, que possam convergir para solucdes
polarizadas, [AL-TAMIMI et al., 2008].
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O algoritmo PI apresentado pode ser resolvido online por técnicas padrdoes como LS ou
RLS, por exemplo. Em [BRADTKE et al., 1994] e [SILVA; NETO, 2020], foi usado o RLS para

(Q-learning para resolver a Eq.(3.79), usando a seguinte forma.
Uec(pjﬂ)[?[kq,kfzv] ® Zk—1,k—N] — 2k k—N+1] @ Z[kf—N+1]] = yiQu + (ui)TRui, (5.3)

sendo ®, o produto de Kronecker e vec, sendo o operador coluna [BREWER, 1978]. Os termos
com indices quadréticos no produto de Kronecker sdo somados. Informagdes e detalhes da
implementagdo sao discutidos em [BREWER, 1978].

Para o caso do algoritmo VI temos a seguinte forma.
Pith[z > _ T INT Ry? + 5T Piz 54
vec(P" ) [Zp-1k-N @ Z—15-N)] = Yp QY + (up,)" Ruy, + Zjgo i) P Zep-nr1- - (54)

Para resolver Eq.(5.3), é necessdrio que o vetor [Z[k_Lk_N] ® Zk—1,k=N] = Zkk—N+1] D
Zjkk—N+1]] seja linearmente independente ao longo do intervalo de tempo. Esta propriedade
conhecida como excitacdo persistente, que por padrdo, injeta um ruido branco a acao de controle,
ou seja, Uy = uy + dy, sendo uy a acdo de controle calculada pelo algoritmo PI ou VI e dj. sendo
o ruido branco. Do mesmo modo para solucionar a Eq.(5.4), o termo Zj;_1 x—n] ® Z[k—1,k—N]s

necessita ser linearmente independente.

E sabido que a inclusdo de ruido pode acarretar polarizagio na saida e com isso erro na
identificac@o da dindmica do sistema. Em [LEWIS; VAMVOUDAKIS, 2011] é discutido o efeito
de polarizagdo para a equacao de Bellman, além de avaliar o efeito da inclusdo de um fator de

desconto para amenizar o efeito indesejado do ruido adicionado.

Com a inclusdo do fator de desconto v < 1, tem-se a versdo modificada do algoritmo PI,
060(13]'“)[5[1@71,1@71\7] ® Zp—1,k-N] — V(Zk—N41] @ Zkp—N+1])] = yiQu + (ui)TRuL (5.5)

e para o algoritmo VI,

vee( P Zg 1w ® Zi1h-n)) = Yk Qy + (@) Ruf, + (2 jone) P 2l vy (5.6)

Para fins de implementacdo deste método leva-se em consideragdo a complexidade
computacional relacionadas a ordem do sistema dindmico e da matriz P, pois, estd serd estimada
pelo RLS e com isso temos mais um lago de operagdes para serem computados a cada iteragdao
do algoritmo OPFB. A ordem da matriz P possui dimensdo P € RMPNx(m+p)N "oy seja,
depende do horizonte finito escolhido /V, da quantidade de entradas m e saidas p. A medida que
a ordem do sistema se eleva, os valores de N aumentam e para sistemas do tipo MISO (multiple-
input, single-output), SIMO (single-input, multiple-output) ou MIMO (multiple-input/output),
a complexidade computacional se elevara, com o aumento do nimero de entradas (m) e/ou
niimero de saidas (p). Um resultado direto é que o niimero de coeficientes da matriz P cresce
nio linearmente com relacdo aos parimetros N, m e p que definem a dimensdo de P. Deve-se
também levar em consideracdo o nimero de operacdes necessdrias para que o RLS efetue a

estimacio dos parametros de P.
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Capitulo 6

Analises, Simulacoes Computacionais e
Sintonia de Observadores Alimentados por
Dados

Sdo apresentados neste capitulo as simulagdes realizadas, demonstrando o comporta-
mento da metodologia proposta para estimacao de estados, baseada em programacado dinamica
aproximada e aprendizagem por refor¢co com realimentacdo de saida. Sdo realizadas andlises so-
bre a sensibilidade dos parametros, com relagcdo a convergéncia e robustez ao longo do processo
de sintonia dos parametros, pelo aplicacao das heuristicas, desde a geracdo dos dados como das

superficies de erros para selecdao dos parametros.

Como ja mencionado, o algoritmo de Iteragdo de Politica (PI) necessita de uma politica
inicial estabilizadora, para a garantia de convergéncia do controlador. Para isso foi desenvolvido
um simulador que pudesse gerar uma matriz P aleatdria, simétrica e definida positiva, para entdo
se calcular o ganho do sistema de malha fechada e assim avaliar se os autovalores do sistema de

malha fechada estariam no interior do circulo unitario.

Nesta secdo abordaremos os aspectos relacionados a implementacdo do algoritmos
OPF B, com Iteracdo de Politica e Iteracdo de Valor. Os algoritmos PI e VI foram usados
em duas plantas de dois sistemas dinamicos, um estdvel e um instavel, também usados no
trabalho de Lewis e Vamvoudakis [2011]. A escolha do sistema instavel esta relacionado a
avaliacdo de que a metodologia proposta e aplicada, além de conseguir estabilizar também
consegue estimar adequadamente os estados. Neste trabalho sdo apresentados as simulagdes e

experimentos associados a Iteracdo de Politica para aplicagdo da heuristica para sintonia dos
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parametros. Em outros experimentos para estimagdo de estados € usado o algoritmo de Iteragdo
de Valor (V' 1).

A apresentacdo dos experimentos computacionais € dividida em duas partes, uma asso-
ciada a implementagdo do algoritmo PI com sua sintonia e a outra relacionada a resolugdo do
sistema de equagdes nao lineares, que como resultado fornece os coeficientes das matrizes M, e

M, necessdrios para a estimagdo dos estados.

Foram realizados experimentos computacionais e simulagdes para identificar a sensibili-
dade paramétrica dos algoritmos propostos, com relacdo as condicdes iniciais, variacao do ruido

branco utilizado, assim como o fator de desconto usado para atenuar a influéncia do ruido.

6.1 Sistema Simulado, Estados Reais e Estimados

Para termos como parametro para avaliar as formulagdes propostas foram gerados dados
do comportamento de um sistema dindmico, juntamente com os estados por um modelo sintético,
para serem comparados com os estados estimados pela equagdo (4.26). Primeiramente, fixa-
se os parametros iniciais e realizam-se as simulagdes, somente nos parametos que se deseja
avaliar a influéncia com relacio ao erro absoluto total, Eq.(5.1). Os parametros fixados foram: as
matrizes de ponderacdo Q e R iguais a matriz identidade, com dimensdes adequadas e estados
iniciais iguais a 1. Para a estimagdo dos coeficientes de P, foi utilizado o estimador dos minimos
quadrados recursivo (RLS), com fator de esquecimento igual a 1 e matriz de covariancia inicial
igual a matriz identidade, mais detalhes desta implementacdo sdo apresentadas em [BRADTKE
et al., 1994].

Para a geracdo das trajetdrias contendo a evolugdo dos estados, foi utilizado o seguinte
sistema dinamico discreto instdvel (6.1), ou seja, os auvovalores da matriz A estdo fora do circulo
unitdrio. O proposito desta escolha esté relacionado com o mesmo sistema usado por Lewis e
Vamvoudakis [2011], pois, o objetivo € ter um sistema j4 testado por outros trabalhos, de modo a

demonstrar que a metodologia consegue estabilizar também o sistema testado.

1.8 —=0.7700 1
LTyl = T+ U,

1 0 0 6.1)
p=[1 05|

6.1.1 Selecao do Fator de Desconto e Variancia do Ruido

Para avaliar a sensibilidade do algoritmo com relagdo ao fator de desconto () e variincia
do ruido Gaussiano, adicionado a politica de controle u, foram realizadas simulacdes, variando
cada um dos parametros e observando o comportamento do algoritmo com rela¢io a convergéncia

e métrica de performance, avaliando-se o erro absoluto total, Eq.(5.1).
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Simulagdes foram realizadas para se avaliar o erro absoluto total e a influéncia que o
ruido impacta no algoritmo baseado em ADP apresentado na Se¢do 3.4. Os ruidos usados nas
simulagdes possuiam média fixa em O e variancia com amplitude entre O e 3, com intervalos
de variancia de 0.002. Os resultados de cada uma das simulagdes contendo as variagdes das

variancias do sinal Gaussiano, com relacdo ao erro absoluto total é apresentado na Figura 8.

90 Variancia do Ruido Branco

60 - 1
50 .

40 .

Erro Absoluto Total

30 - .

20 -

10 [

O 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Variancia Entre 0 a 3 Intervalos de 0.002

Figura 8 — Erro Total para variancia do ruido entre 0 e 3, com intervalos de 0.002

Fonte: Produzido pelos Autores.

A variancia que produz menor erro total estd centrada em 1. Para a sele¢cdo do fator de

desconto, sao realizadas simula¢des com o ruido Gaussiano e demais parametros fixos.

Outro parametro que foi avaliado e que estd relacionado a mitigacdo dos efeitos deletérios
do ruido ao desempenho do sistema dindmico € o fator de desconto, usado pelos algoritmos de
avaliacdo de politica ou iterag@o de valor apresentados na Secao 3.4. Para avaliar a sensibilidade
do algoritmo com relagdo ao fator de desconto, o algoritmo foi simulado com valores entre
0.01 e 1 com intervalos de 0.01 para o fator de desconto. A Figura 9 apresenta o erro absoluto
total Eq.(5.1), que é definido como sendo a soma dos erros entre os coeficientes das matrizes P
verdadeira Eq.(3.76) e a estimada pelo RLS.
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70 Variagao do Fator de Desconto
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Figura 9 — Erro para variacdo do fator de desconto entre v = (.01 e 1, com intervalos de 0.01.

Fonte: Produzido pelos Autores.

O erro tende a ser menor a medida que o fator de desconto assume menores valores.
Percebe-se que, a medida que o fator de desconto cresce, o erro também aumenta, sendo que em

alguns casos o algoritmo nao retorna solugao, ou seja, diverge.

Virios aspectos podem resultar em divergéncia, como: o aumento do nimero de con-
dicionamento ao longo do processo iterativo, o que pode indicar que existem problemas de
arredondamentos. Outra possivel causa estaria relacionado a divergéncia do RLS ou mesmo

problemas com relagdo as condic¢oes iniciais.

6.1.2 Estimagao de Estados

Inicialmente sdo geradas as trajetdrias dos estados z; e x5, simulados pelo sistema (6.2),
para serem comparados com os estados estimados x1.s € Tos:, produzidos pela equagio (4.26).
As saidas y, simuladas pelo modelo do sistema (6.2), e as saidas estimadas ., apresentadas na

Figura 10.
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Figura 10 — Estados Estimados x1.s; € 725 € saida estimada ., usando aproximagao proposta.

Fonte: Produzido pelos Autores.

O estado estimado z., consegue rastrear o estado simulado de modo mais preciso,

enquanto que o estado 9.5 € mais oscilatério em torno do estado simulado.

A fim de melhor observar o comportamento dos estados estimados e da saida estimada,
plotou-se o erro de estimagdo entre os estados simulados e estimados, sendo o eixo das iteragdes
representados em escala logaritmica na Figura 11. O erro da estimagdo do estado x; € menor
que o erro de estimacao do estado x5, embora esses erros se cancelem, se observados o erro de
estimacdo da saida, que oscila com valores médios abaixo de 2, como € possivel verificar-se na
Figura 11. Uma vez que o método proposto ndo € baseado em modelo, ndo faz muito sentido
comparar com filtros tradicionais como o filtro de Kalman ou outros observadores baseados em
modelos. Uma possivel forma de realizar comparagdes, poderia ser por meio da complexidade
computacional dos algoritmos sob certas condic¢des, visto que, o pré ou pds processamento ou
filtragem e mesmo determinado setup de cada método, pode implicar em grandes variacdes nas
quantidades de operacdes e por isso se torna mais complexo tal comparacao e muitas das vezes

invidvel, visto que é desejado uma comparagdo sem vieses.
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Figura 11 — Erro Estimagdo Estados OPFB

Fonte: Produzido pelos Autores.

Para realizar uma melhor sintonia € necessario investigar o comportamento do estimador
dos coeficientes da matriz P, nesse caso o RLS padrio, pois, é possivel e conhecido que o RLS
¢ sensivel a escolha do fator de esquecimento que nesse caso foi utilizado valor igual a 1. As

condigdes iniciais dos estados, também podem influenciar o desempenho do RLS.

A aproximacao utilizada na formulacdo alimentada por dados € vantajosa, uma vez que
nao € necessdrio a realizacdo da modelagem matematica do sistema dindmico para a estimacao
de estados. Outra vantagem estd relacionada ao fato de ndo ser necessario solucionar o sistema

de equagdes, necessdrios para a o fornecimento das matrizes M, e M,,.

Outra vantagem esta associada a questdo de que os dados mensurados contém informa-
coes do fendmeno real com varidveis que nem sempre sdo inseridas no processo de modelagem,

uma vez que ndo existe conhecimento das mesmas ou mesmo por ndo serem observaveis.

Como desvantagem, pode-se ter informacao ruidosa por perturbagdes e ruidos de sensores,
que podem dificultar a sintonia dos métodos alimentados puramente por dados. Tais problemas
podem ser atenuados pela aplicacdo de filtros, tendo em mente o custo computacional desta
escolha. Outro problema esta relacionado ao problema de sintonia, pois, a medida que ocorrem

variacdes na dindmica do sistema, uma nova sintonia faz-se necessdria, justificando a formulacao
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de métodos e ferramentas de andlise, como as heuristicas aqui desenvolvidas, para sintonia dos

parametros, visando a melhoria do desempenho do algoritmo.

6.2 Heuristica para Sintonia, Analise de Sensibilidade e
Solvabilidade

A heuristica para a sintonia dos parametros, com as configuragdes € os experimentos si-
mulados com algoritmo PI € apresentado nesta secdo, com o propdsito de analisar a sensibilidade
paramétrica, robustez a condi¢des iniciais, convergéncia e desempenho do algoritmo, aplicando

as heuristicas propostas para a sintonia do algoritmo apresentada nas se¢des anteriores.

Para as simulagdes presentes nesta se¢do foi usado o seguinte sistema dinamico discreto
como gerador dos dados de entrada e saida.
1.1 —-0.3 1

Thy1 = T+ Uk,

1 0 0 (6.2)
=] 1 ~08 ]|

Inicialmente avalia-se o resultado de 1000 simulac¢des e seleciona-se 0 menor erro
absoluto total para os 10 coeficientes estimados com o RLS, para fator de esquecimento A = 1
fator de desconto v = 0, 2, ruido branco com variancia de 1.2 e média 0 e coeficiente xk que
multiplica da matriz identidade associado aos estados iniciais x1, zo. O coeficiente zk inicial
foi xk = 200, assim os estados iniciais foram x; = 200 e x5 = 200. Cada simulagao possuia
1000 iteracdes e aplicacio do erro de diferenca temporal e somente uma iteragdo para o RLS. E
necessario uma quantidade minima de dados para aplicagdo do algoritmo OPFB. Um minimo
de trés iteragdes foram necessarios para geracao dos vetores de entrada e saida. Apds a quarta

iteracdo € realizada a etapa de estimacgdo dos coeficientes.

Na Figura 12, o erro médio quadratico para 1000 simulacdes € apresentado. Sendo para
cada simulagdo calculado a variancia do erro absoluto total em 1000 iteracdes de cada simulagao.
Esse numero de 1000 iteracdes foi escolhido, pois nas simulagdes testes foram suficientes para

ocorrer convergéncia dos algoritmos.

Ao avaliar-se as Figuras 12 e 13, observa-se que existe um pico, com valores dos ruidos
aplicados que resultaram em um erro fora do padrao, comparados com os demais. Tal variacao
pode ter ocorrido por valores de nimeros aleatérios muito afastados da média, usados pelo

gerador de ndmeros aleatorios, usada para gerar o sinal de ruido.
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Figura 12 — Erro Médio Quadrético para 1000 Simulacdes.
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Fonte: Produzido pelos Autores.
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Figura 13 — Erro Absoluto Total para 1000 Simulag¢des.

Fonte: Produzido pelos Autores.

Ao final das 1000 simulac¢des, o menor erro absoluto total atingido foi de 0.4963. As
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matrizes com a solucdo verdadeira e a estimada obtidas foram:

1.0150 —0.8440 1.1455 —0.3165 |

_ —0.8440 0.7918 —1.0341 0.2969
Py = (6.3)
1.1455 —1.0341 1.3667 —0.3878

—0.3165 0.2969 —0.3878 0.1113

1.0836 —0.8324 1.1263 —0.3067 |
—0.8324 0.8195 —0.9302 0.2391
Pr = (6.4)
1.1263 —0.9302 1.4073 —0.3764

—0.3067 0.2391 —0.3764 0.1450

O erro absoluto total para cada simulagdo € apresentado na Figura 13, sendo o erro
absoluto total, a soma dos valores absolutos dos erros entre os coeficientes da matriz P, na
Eq.(6.3) e Pr na Eq.(6.4). Na Figura 14, apresenta-se o comportamento de evolucdo dos erro dos
coeficiente, para a simulagdo com o menor erro dentre as 1000 simulacdes. O comportamento de
convergéncia dos erros possuem convergéncias diferentes por conta do processo de estimacao de
cada um dos coeficientes, que estdo sendo estimados pelo RLS. Os valores iniciais com picos
mais elevados estdo relacionados as condicdes iniciais do setup, usado para inicializagdo das

varidveis. Detalhes e andlises sobre essas questdes sao realizadas nas se¢des seguintes.
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Figura 14 — Erro da estimagdo dos coeficiente estimados pelo RLS.

Fonte: Produzido pelos Autores.

A simulagdo que gerou o melhor resultado, com a evolugdo dos coeficientes, ao longo de

1000 iteragdes € mostrado na Figura 15.
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Um objetivo € apresentar a melhoria na sintonia dos parametros ao longo da aplicagcdo
da heuristica proposta, de modo que seja possivel identificar a melhoria na convergéncia dos

coeficientes das matriz Pg, ao longo do processo de sintonia.

PO
Pu

4 Py1
1.5 Py2

0.5 1

e - - -—_

-0.5 J

_1 5 Il 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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Figura 15 — Coeficientes estimados pelo RLS.

Fonte: Produzido pelos Autores.

6.2.1 Analise da Superficie de Erro para Variacoes dos Parametro zk e
fd(+)

Sao discutidos nesta secao, a andlise da superficie de erro apresentada na Figura 16. A
superficie apresenta o erro absoluto total, com relacao a variagdo do fator de desconto (fd) e da
condicao inicial do fator multiplicativo zk, usado para ponderar a condicao inicial dos estados

utilizados para a geragcao dos dados de saida.
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Erro Absoluto Total

Figura 16 — Superficie de Erro para Varia¢do do Fator de Desconto e Coeficiente zk, que deter-
mina os estados iniciais.

Fonte: Produzido pelos Autores.

A melhor solucdo na superficie Figura 16 foi 0.3889, para o fator de desconto 0.21 e
xk = 201. Foi realizada a variacdo do fator de desconto em um intervalo de 0.01 até 1 em
intervalos de 0.1 e o fator zk, de 1 até 900, com intervalos de 100 e ruido branco com média
0 e variancia de 0.4. As matrizes Py e Py sdo apresentadas a seguir. Pode-se observar que os

coeficientes ja estdo mais proximos dos verdadeiros valores, se comparado com a matriz inicial.

1.0150 —0.8440 1.1455 —0.3165 |

_ —0.8440  0.7918 —1.0341  0.2969
Py — (6.5)
11455 —1.0341 13667 —0.3878

—0.3165 0.2969 —0.3878 0.1113

1.0500 —0.8559 1.1552 —0.3333 |

_ —0.8559 0.9419 —0.9630 0.2695
Pp = (6.6)
1.1552 —0.9630 1.4050 —0.4001

—-0.3333 0.2695 —0.4001 0.1276

Escolhendo agora um intervalo em torno da melhor solu¢cao encontrada na superficie
da Figura 16 e variando o fator de desconto no intervalo de 0.1 até 1, com intervalo de 0.5 e
variando o intervalo de =k entre 1 e 300, com intervalos de tamanho 10, temos a Figura 17, com
uma superficie mais bem definida, podendo identificar melhor quais valores do fator zk e do

fator de desconto, produzem melhores resultados, por meio de uma sintonia mais fina.



Capitulo 6. Andlises, Simula¢ées Computacionais e Sintonia de Observadores Alimentados por Dados 99

Erro Absoluto Total
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Figura 17 — Superficie de Erro para Varia¢do do Fator de Desconto e parametro xk.

Fonte: Produzido pelos Autores.

A melhor solu¢do encontrada na superficie da Figura 17, foi de 0.3568, para o fator de

desconto de 0.20 e fator zk = 191. As matrizes P, e Pj obtidas foram:

1.0150 —0.8440 1.1455 —0.3165

_ —0.8440 0.7918 —1.0341 0.2969

P, = (6.7)
1.1455 —1.0341 1.3667 —0.3878

—-0.3165 0.2969 —0.3878 0.1113

1.0655 —0.8444 1.1469 —0.3250

_ —0.8444 09152 —0.9438 0.2524

Pr = (6.8)
1.1469 —0.9438 1.3880 —0.3912

—0.3250 0.2524 —0.39127 0.1244

Foi realizado uma andlise para variacdes das condicdes iniciais para o parametro
para valores entre —1000 e 1000, com intervalo de tamanho 100, com o objetivo de avaliar a
influencia dos estados iniciais para valores negativos e positivos, tal situacdo é mostrada na
Figura 18. Existe um comportamento relativamente de simetria com relacdo aos estados iniciais
nulos. Para estados iniciais iguais, ndo foram observados variacdes significativas com relacio ao

impacto no erro absoluto total.
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Erro Absoluto Total

1000

Figura 18 — Superficie de Erro para Variagdo do Fator de Desconto e Estados Iniciais entre
—1000 e 1000.

Fonte: Produzido pelos Autores.

6.2.2 Analise da Superficie de Erro para variagao dos Parametro prls;
e Fator de Desconto (fd)

Outro parametro analisado foi prlsy, que € um fator de ponderacdo da matriz de covarian-
cia inicial do RLS, usado para a estimacdo dos coeficiente da matriz P. A superficie de erro
para a variacao do fator de desconto, com relagdo a variacao do coeficiente prls; da matriz de

covariancia inicial, usada para inicializar o RLS € apresentado na Figura 19.

Observa-se que o comportamento do erro absoluto total cresce, a medida que o fator
de desconto cresce e com isso pode-se assim verificar, que os resultados que trazem um menor
erro absoluto total, ocorrem quando o fator de desconto € menor, mas precisamente, o melhor
resultado € alcangado quando o fator de desconto € 0.21. Ja o parametro prlsg, ndo apresenta
tendéncia clara de influéncia no erro absoluto total, aparentando ser descorrelacionado com o
erro, somente a faixa entre 300 e proximo a 600 que apresentou duas regides de divergéncia, ndo
retornando solu¢des, além de dois picos ao redor da regido com fator de desconto entre 0.2 e 0.4.
O menor erro encontrado na superficie foi de 0.3637, para fator de desconto igual 0.21 e fator

prlsi = 1.
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Figura 19 — Superficie de Erro para Varia¢do do Fator de Desconto e prlsy.
Fonte: Produzido pelos Autores.
As matrizes Py, e Py obtidas foram:
1.0150 —0.8440 1.1455 —0.3165
_ —0.8440 0.7918 —1.0341 0.2969
Py, = (6.9)
1.1455 —1.0341 1.3667 —0.3878
—0.3165 0.2969 —0.3878 0.1113
1.0539 —0.8476 1.1471 —0.3275
_ —0.8476  0.9275 —0.9549 0.2576
Pr = (6.10)
1.1471  —0.9549 1.3991 —0.3953

—0.3275  0.2576

—0.3953 0.125844

6.2.3 Analise da Superficie Erro para Variacdo dos Parametros fd(y) e

Variancia do Ruido

Nesta secdo € discutido sobre o quao sensivel € o algoritmo OPFB, com relagdo ao erro

absoluto total, frente a variacdes do fator de desconto () e ruidos, com diferentes amplitudes de

variancias.

Avaliou-se o comportamento das superficies de erros para um ruido branco com média 0

e variancia com amplitude entre 0.01 e 10, com intervalos de 0.5 e fator de desconto de 0.01 a

1, com intervalo de 0.01. A Figura 20, mostra o comportamento do erro absoluto total para as

variagOes do ruido e fator de desconto mencionados.
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Erro Absoluto Total

~
!

Figura 20 — Superficie de Erro para Variacdo do Fator de Desconto e Variancia do Ruido.

Ruido

Fonte: Produzido pelos Autores.

Observa-se na Figura 20, que a medida que o fator de desconto aumenta o erro absoluto
total também se eleva, indicando que para esta situacdo € mais indicado selecionar valores
menores para o fator de desconto. O menor erro na superficie foi atingido para o fator de
desconto igual a fd = v = 0.09. Para cada ponto da superficie, foram realizada 5 simulagdes e
escolhida da simulagdo que produziu o menor erro absoluto total, para este experimento 0 menor

erro obtido foi de 1.1909, esse erro foi atingido para variancia de 3.51.

Com relagdo da influéncia do ruido, ocorreu uma pequena elevagao no erro total a medida
que a variancia do ruido foi aumentada. O propdsito dessas simulacdes esta relacionado ao sinal
de ruido gerar uma nova sequéncia aleatdria a cada simulacdo, sendo gerada por uma distribui¢do

pseudo aleatdria, a fim de existir reprodutibilidade do experimento aleatdrio.

Na Figura 21, o intervalo de variancia do ruido foi de 0.1 até 4, com intervalos de
tamanho 0.1. O nimero de simulagdes foi de 25 para cada ponto da superficie, sendo escolhido o
melhor dentre as simulagdes, com relacdo ao menor erro absoluto total. Foi definido o intervalo
de variacao do fator de desconto de 0.01 até 0.3 com intervalos de 0.01, pois menores valores

para o fator de desconto retornaram menores erros absolutos, na superficie da Figura 20.

Como para cada simulacdo variou-se a variancia do ruido, assim o erro total ndo seguira
um padrdo suave, gerando assim erros totais muito diferentes. A Figura 21, possui erro absoluto
total limitado superiormente e menor que 5. Para avaliar-se melhor essa superficie, deve-se

observar a colocacgdo e curvas de nivel representadas no plano (fd x ruido), em que os valores
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Erro Absoluto Total

Figura 21 — Superficie de Erro com Variag¢do do Fator de Desconto entre 0.01 e 0.3 e ruido 0.1
até 4.

Fonte: Produzido pelos Autores.

da superficie de erro, sdo representados pela cor mais escura, no caso esverdeada e azulada,

indicando os vales com os menores valores da superficie de erro.

O objetivo da superficie gerada na Figura 21, € de se visualizar a influencia direta do
aumento da variancia do ruido com relagcdo ao erro absoluto total. Pode-se ainda calcular o
coeficiente de correlagdo de Pearson para identificar se existe correlacdo linear entre o ruido e
o erro absoluto total e assim plotar uma outra superficie contendo as correlacdes das sequéncias,

embora claramente ndo exista tal correlagdo linear, por simples inspecao visual.

Restringindo o intervalo de variagao do fator de desconto entre 0.01 e 0.35 e ruido com
variancia entre 0.1 e 3.5, com intervalos de 0.05, observa-se na Figura 22, que assim como na
Figura 21, os menores erros se concentram no intervalo de até 0.1 para o fator de desconto e para
a variancia do ruido em torno de 3. O melhor resultado se obtém quando a variancia do ruido é

2.95, nesta superficie o menor erro foi de 1.1019.



Capitulo 6. Andlises, Simula¢ées Computacionais e Sintonia de Observadores Alimentados por Dados 104

Erro Absoluto Total

fd ’ ruido

Figura 22 — Superficie de Erro com Variacdo do Fator de Desconto entre 0.01 e 0.35 e ruido 0.1
até 3.5.

Fonte: Produzido pelos Autores.

O resultado atingido pode ser verificado por inspe¢ao visual na propria superficie na
Figura 22, nos pontos fd = 0.09 e ruido = 2.95. Um dos objetivos do uso destas superficies € o
de facilitar para o projetiva a avaliacdo do comportamento de influéncia dos parametros, com

relacdo a métrica de erro como um instrumento de andlise visual.

6.2.4 Analise das Condicdes Iniciais para os Estados z; e xs.

Uma vez identificada a influéncia do ruido e fator de desconto, com rela¢do ao erro
absoluto total nas sec¢Oes anteriores, podemos agora também observar o comportamento dos
estados iniciais que sdo utilizados para a geracdo dos dados e assim verificar de existe alguma

influéncia significativa para no comportamento de aprendizagem do algoritmo.

Para o caso aqui discutido, a planta em questao possui-se dois estados x; € x. Inicial-
mente observa-se o erro absoluto total, com relacdo aos estados iniciais 1, variando entre 0 e
5000, com intervalo de tamanho 200 e x5, variando com intervalo entre —2000 e 2000 e intervalo
de tamanho 500.

Na superficie de erro absoluto total da Figura 23, o menor erro foi atingido para z; =
1600 e x5 = 1000, com erro absoluto total de 0.3205. Para cada par de (1, x2) foram realizadas

simula¢des com ruido fixo previamente selecionado, a fim de que o ruido ndo influenciasse na
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andlise, facilitando a identificacdo de quais seriam os valores para estados iniciais que resultariam

no menor erro absoluto total.

Erro Absoluto Total

Figura 23 — Superficie de Erro para Variacao dos Estados Iniciais x; e x5

Fonte: Produzido pelos Autores.

Selecionando agora um intervalo de variagdo menor para x; com tamanho 100, obtém-se
uma superficie com mais detalhes, facilitando a andlise da influéncia do comportamento de
variagdo dos estados com relacdo ao erro total. A Figura 24 mostra essa situagdo, com o menor

um erro absoluto total atingido pela superficie, com erro de 0.2644, para z; = 2700 e x5 = 1500.

Restringindo o intervalo de variacdo de x; entre 2750 a 2800 e x5 entre 1000 e 1020,
com variacdo de 1 unidade somente, obtém-se o resultado apresentado na Figura 25, com erro
absoluto total de 0.1019, para fator de desconto 0.20.

Por inspecdo visual na Figura 25, observa-se que a superficie ndo possui irregularidades
em torno do melhores valores, assim, observa-se que nio existem mais variacoes para x; € T
que resultem em melhor resultado, para o ruido entdo considerado. Os valores dos estados que

retornaram o menor erro absoluto total foram: x; = 2771 e x5 = 1012.

Os valores dos coeficientes encontrados nas matrizes Py e Pg, ja possuem pequenos

desvios, se comparados.
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Figura 24 — Superficie de Erro para Varia¢ao dos Estados Iniciais z; e x5, com variagdo de 100
para x; e 500 para xs.

Fonte: Produzido pelos Autores.
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—0.8440
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~0.3192 |
0.2969
~0.4002
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6.11)

(6.12)

Agora pode-se observar o comportamento de convergéncia dos coeficientes para o erro

absoluto total de 0.1019 na Figura 26 e da convergéncia dos erros dos coeficiente na Figura 27.
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Erro Absoluto Total

2790 1020
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Figura 25 — Superficie de Erro para Variacdo dos Estados Iniciais x; € z9, entre 2750 — 2800
para z; e 1000 — 1020 para x,.

Fonte: Produzido pelos Autores.
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Figura 26 — Coeficiente estimados erro = 0.1019.

Fonte: Produzido pelos Autores.
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Figura 27 — Erros dos Coeficientes Estimados erro = 0.1019.

Fonte: Produzido pelos Autores.

Percebe-se que pela andlise dos resultados apresentados, que o algoritmo € sensivel

aos dados iniciais dos estados, sendo assim de grande importancia simula¢des para avaliacao

da resposta do algoritmo para diversos condi¢des de iniciais, com o propédsito de avaliar tal

sensibilidade.

Por fim foi observado que ao mudarmos os estados iniciais, pode-se ainda ter pequenas

variacoes do fator de desconto que poderiam modificar o erro absoluto total. Assim, foram

realizadas mais simulagdes, variando os estados iniciais nas proximidades da melhor solucao

encontrada e variando o fator de desconto entre 0.19 e 0.21 com intervalos de 0.0001, obtendo-se
um erro absoluto total de 0.0740, para z; = 2902 e x5 = 977.8, com fator de desconto 0.1916.

O resultando das matrizes finais para Py e Py foram:

1.0150
—0.8440
1.1455
—0.3165

1.0155
—0.8440
1.1355
—0.3200

—0.8440
0.7918
—1.0341
0.2969

—0.8440
0.7883
—1.0608
0.2969

1.1455
—1.0341
1.3667
—0.3878

1.1355
—1.0608
1.3845
—0.3973

—0.3165 |
0.2969
—0.3878
0.1113

~0.3200 |
0.2969
~0.3973
0.1138

(6.13)

(6.14)

O comportamento de convergéncia dos coeficiente e dos erros dos coeficientes para a

simulag@o que atingiu o menor erro absoluto total de 0.074 € apresentado nas Figuras 28 e Figura
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29, mostrando que a convergéncia ocorreu para a maioria dos coeficientes rapidamente, com

excecdo dos coeficiente pg e pyg, que necessitaram de algumas iteracdes a mais para convergir.
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Figura 28 — Coeficiente estimados erro = 0.0740.
Fonte: Produzido pelos Autores.
25r
— Erro PO
— Erro Pu
Erro Py1
2l — Erro Py2
— Erro P5
Erro P6
—— Erro P7
o —Ermro P8
E) 1.5 1 — Erro P9
L Erro P10
©
o)
(&)
o
wm
400 600 800 1000

Iteragoes

Figura 29 — Erro Coeficientes Estimados erro erro = 0.0740.

Fonte: Produzido pelos Autores.
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6.3 Analise de Solvabilidade

A analise de solvabilidade apresentada neste trabalho estd relacionada a capacidade do
algoritmo como um todo poder retornar solu¢do, para uma dada configuragdo, com relagdo a
condig¢des iniciais ou mesmo para valores dos parametros em uma faixa de valores numéricos
superiores aos anteriormente analisados ou em outra faixa, visto que algumas situagdes ao longo
da aplicacdo da heuristica, para selecdo dos pardmetros, ndo retornaram solu¢do, ocorrendo
divergéncia do algoritmo. Alguns experimentos e simulacdes serdo apresentados a fim de realizar-

se a analise de solvabilidade.

Algumas questdes estdo relacionadas a avaliacdo dos parametros que influenciam no
erro absoluto total. Abordam-se nesta sec¢do, aspectos relacionados aos limites dos estados,
a influéncia do fator de esquecimento do RLS, da matriz de covaridncia inicial do RLS, da
heuristica de busca para a melhor solucdo, levando em consideragdo a vizinhanga no processo de
busca e as regides que nao retornam solugdes. Aspectos relacionados a divergéncia e definicao
de uma superficie padrao para referéncia e determinagdo de padrdes, assim como limitantes para

aplicacdes praticas também sdo discutidos e analisados.

6.3.1 Amplitude dos Limites dos Estados

Em termos praticos € desejdvel estudar se os limites para os estados iniciais influenciam
no processo de geracao dos dados. Temos como propdsito avaliar os limites em que a meto-
dologia avaliada € capaz de retornar uma solucdo, uma vez que existem métodos sensiveis a
arredondamentos numéricos, que estao relacionadas ao nimero de condicao, propagando assim
esses erros de arredondamento e com isso gerando instabilidade numérica, levando a divergéncia
ou mesmo produzindo resultados polarizados. O estudo do condicionamento numérico € de
extrema importancia, pois alguns algoritmos podem divergir por problemas de singularidade
no cdlculo de inversdo de matrizes, assim como no processo de divisdo para nimeros muito

pequenos.

Visando observar o comportamento do erro absoluto total, em relacio aos estados iniciais,
foi gerado uma superficie de erro, com variagdo dos parametros x; € x5 entre —10000 e 10000,
com gerador de nimeros aleatérios com distribuicdo Gausiana de média 0 e variancia 0.4. Cada
ponto na Figura 30, foi gerado apds 100 simulagdes e escolhido o resultado que produziu o

menor erro absoluto total. O fator de esquecimento usado nas simulac¢des para o RLS foi de 1.
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Erro Absoluto Total

Figura 30 — Superficie de Erro para variagdes de x; e x5 entre -10000 e 10000.

Fonte: Produzido pelos Autores.

Aparentemente por inspecao visual da Figura 30, para valores de ;1 = x5, obtém-se
maiores picos e valores mais elevados para os erros absolutos, concordante com andlise ja feita
anteriormente e apresentado na Figura 18. Os melhores resultados forma atingidos para valores
de x; # x9, com menores erros. Observa-se na Figura 30, que existem muitos minimos locais e
isso € causado pela variancia do ruido, acarretando em desempenhos diferentes a cada simulacao,

obtendo-se assim uma superficie irregular.

Pode-se observar a existéncia de diversos minimos locais na superficie da Figura 30 e
com isso identificar o problema de minimizagao do erro absoluto total, como um problema de
otimizagdo combinatdria, em que se deseja determinar, quais as condigdes iniciais dos parametros
minimizam o erro absoluto total. O desenvolvendo de heuristicas para realizar esse processo de
busca de minimos locais, por meio da elaboracdo de métricas para a classificagdo dos elementos
no espacgo de busca em que os parametros se encontram, baseados na correlagdo entre as varidveis

e 0 erro, assim como outros critérios de interesse do projetista.

A heuristica para a selecdo em linhas gerais podem ser definida pela seguinte sequéncia.
ApOs a geragdo da superficie, avalia-se o comportamento do erro na vizinhanca da melhor
solu¢do, diminuindo a amplitude de variag¢ao dos estados, assim como o intervalo de variagao dos
estados, com o propésito de refinar a busca e com isso melhorar a solucao, visando selecionar

mais precisamente quais parametros minimizam o erro.

O procedimento que representa tal heuristica pode ser matematicamente descrito do

seguinte modo:
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Seja e* 0 menor erro absoluto total na superficie na Figura 30, gerado pelos estados
(x%,x3) e V a vizinhanga do erro e;, gerado pelos estados (z;, ;) com raio € > 0, tal que

(@i 2) — (af,23)] <

Selecionam-se os estados pertencentes a vizinhanga de V* e realiza-se as simulagoes
para cada ponto escolhido, calcula-se o erro absoluto total e observa-se o comportamento do erro,
de modo a selecionar os estados que geram o menor erro absoluto total. Diminui-se o intervalo
de variagdo dos estados e simula-se novamente, selecionando os estados que produziram os
menores erros totais. Executa-se esse algoritmo por um nimero de iteracoes predefinida ou até
atingir um erro pre definido. Essa situacdo pode ser definida como um problema de otimizagdo a
seguir de modo simplificado, considerando somente os estados e para um dado fator de desconto,
podendo adicionar a inclusido de mais parametros, que podem ser mais sensiveis a funcdo de erro

ou de interesse do projetista.

O problema de otimizacao pode ser lido como: quais valores de z1, x5 € 7y, que minimizam
a funcdo de erro absoluto total, matematicamente representado a seguir,
min E(z1,x2,7). (6.15)
1,22,
Ap6s se determinar os estados de (1, x2) que geram um menor erro, é realizado o ajuste
do fator de desconto, visto que foi observado por meio dos experimentos ja realizados nas secdes
anteriores, pois, para cada conjunto de estados € necessdrio ajustar os parametros, como o fator

de desconto, amplitude do ruido, dentre outros parametros, como foi tratado nas secdes anteriores

pela analise das superficies de erros.

Apoés a selecdo do novo fator de desconto € realizado uma verificacdo em torno da
fronteira da melhor solu¢do, variando os estados novamente e com isso finalizando o processo de
ajuste, tanto dos estados quanto do fator de desconto, uma vez que a amplitude vai diminuindo a

cada novo ajuste.

Em resumo existem dois passos de ajustes para os estados iniciais e fator de desconto.
A heuristica funciona nos ajustes dos mesmos a cada iteragao, ou seja, para cada novo par de
estados, se testa um novo fator de desconto e posteriormente se testa os estados também em
sua fronteira e assim sucessivamente até que a variacao, tanto dos estados, quanto do fator de

desconto sejam suficientemente pequenas, atendendo as especificagdes do projetista.

6.3.2 Zonas Proibidas, Fator de Desconto e Esquecimento

Nesta secao avalia-se a influéncia do fator de desconto (fd) e fator de esquecimento
(lambda) do RLS, em regides que iremos chamar de zonas proibidas, pelo fato da formulacao
aplicada ndo retornar solucdo, ou seja, divergir por algum motivo como ja explicado no inicio da

secao.
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As andlises aqui apresentadas, iniciam-se a partir da melhor solucido obtida com a
aplicacdo da metodologia j4 apresentada para a selecdo dos pardmetros e condi¢des iniciais.
Considere a melhor solucao ja obtida com os estados escolhidos 1 = 2902 e x5 = 977. Para
avaliar a influencia do fator de desconto e esquecimento do RLS, foram escolhidos fator de
desconto e esquecimento variando entre 0.01 e 1, com intervalos de 0.01. O resultado dessas
simulagdes € apresentado na superficie do erro absoluto total na Figura 31. Observa-se que existe
uma grande regido que ndo retorna solugdo, ou seja, existem diversos valores que tanto o fator de
desconto, quanto o fator de esquecimento, ndo podem ser escolhidos por ndo retornarem solucdes,
existindo uma fronteira que mostra claramente que os erros foram muito elevados. Essas regides

de fronteiras sdo indicativos que separam as zonas proibidas, das zonas de convergéncia do

algoritmo.
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Figura 31 — Superficie de Erro para varia¢des do fator de desconto (fd) e esquecimento (lambda),
entre 0.01 — 1, com intervalo de 0.01.

Fonte: Produzido pelos Autores.

Os melhores valores do fator de esquecimento e fator de desconto, que retornaram a
melhor solucdo foram, A\(lambda) = 1 e fd = 0.19. Observa-se que a medida que o algoritmo

se aproxima das regides proibidas, os erros totais retornam valores muito elevados.

Na Figura 31, o erro total € mostrado somente até o limite do eixo, contendo o erro
de 10000, sendo que foram obtidos erros maiores, mas se perderia a visualiza¢ido do gréafico e
por isso foi limitado. O fato de termos valores de erros muito elevados, piora a visualiza¢do do
comportamento da superficie e para isso € necessario limitar ainda mais o eixo para uma melhor

visualizacdo do erro. A Figura 31 apresenta a situagdo em que o limite para erro € limitado a
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1000. A Figura 31 foi rotacionada para melhor visualizacdo em torno do menor erro, como é

mostrado na Figura 32.
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Figura 32 — Figura rotacionada da superficie de erro para variacdes do fator de desconto e fator
de esquecimento do RLS, entre 0.01 — 1, com intervalo de 0.01 e eixo do Erro Total
limitado a 1000.

Fonte: Produzido pelos Autores.

Deve-se ter em mente que o ndo retorno de solugdo do algoritmo em diversas regides,
estd relacionado a diversos fatores, como por exemplo: a sensibilidade do RLS a escolha do
fator de esquecimento. Outros problemas estdo relacionados ao fator de desconto também e
até mesmo para algum conjunto desses valores dos parametros, além de possiveis problemas

relacionados ao condicionamento numeérico e sensibilidade a ruidos.

6.3.3 Variacdo e Analise dos Parametros xk, fd e prls;

Neste trabalho foram usados dois fatores multiplicativos, xk e prlsy. Esses fatores foram
utilizados para a sintonia do algoritmo e para a andlise da influéncia dos estados iniciais e
da matriz de covariancia inicial do RLS. O fator xk, foi usado para multiplicar os estados
iniciais, sendo escolhidos inicialmente estados iguais, ou seja, com o mesmo fator zk, sendo
posteriormente verificado que os melhores resultados seriam encontrados para valores de 1 # 5.

Sendo assim ndo é necessario andlise do fator xk posteriormente.

Apresenta-se nesta se¢do, a influéncia do fator multiplicativo prls; e do fator de des-
conto fd, com relagdo ao erro absoluto total, a fim de identificar a influéncia dos mesmos no

comportamento do erro absoluto total.
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Inicialmente foram avaliados valores de prls; entre 0 e 10000, com intervalos de variacao
de tamanho 500 e fator de desconto entre 0.01 e 1, com intervalos de 0.01. A superficie de erro é
apresentada pela Figura 33. Por conta dos elevados valores de erro, ndo € possivel observar o seu
comportamento por inspecao visual, para isso posteriormente apresenta-se a Figura 34, com o

eixo do erro limitado.
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Figura 33 — Superficie de Erro para varia¢des de fd entre 0.01 — 1, com intervalos de 0.01 e prlsy
entre 1 — 10000, com intervalos de 500.

Fonte: Produzido pelos Autores.

Na Figura 33, a melhor solugdo foi obtida para prlsy, = 1 e fd = 0.19, com erro de
0.0756. Claramente percebe-se que em duas faixas de valores, o fator de desconto ndo retornou
solucdo, as faixas foram para fd entre 0.3 e 0.44, para valores de fd superiores a 0.7, embora para
valores proximos de 1, o algoritmo retornou solucdo como pdde ser visto uma pequena listra

continua na figura.

A influéncia da variacdo dos fatores na Figura 34, limitando o eixo z até 20 € apresentado,
ficando assim mais facil de observar a influéncia dos parametros no comportamento do erro
absoluto total. A faixa de valores conjuntos, para o fator de desconto e parametro prls;, que
aparentemente produzem os melhores valores foram, para fator de desconto abaixo de 0.2 e
aparentemente ndo existiu uma correlacdo clara da influéncia da matriz de covariancia inicial do
RLS, com relagdo ao erro avaliado. Nesta faixa ainda tem-se uma regido mais estavel, visto que
para todos as combinagdes dos pardmetros o algoritmo retornou solu¢do, com pouca dispersao

para os valores dos erros.
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Figura 34 — Superficie de Erro para variagdes de fd entre 0.01 — 1, com intervalo de amostragem
de 0.01 e prlsg entre O — 10000, intervalos de 500 e erro limitado a 20.

Fonte: Produzido pelos Autores.

Existem zonas proibidas para diversos valores de fd e prls; nas superficies anteriores.
Como a melhor solugdo foi atingida para prls; = 1. Foi construido outra superficie, na Figura
35, variando o fator prlsg, entre O e 1, com intervalos de 0.01, a fim de se observar a influéncia

do parametro com relacao ao erro total.
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Figura 35 — Superficie de Erro para variagdes de fd e prls; entre 0.01 — 1, com intervalo de 0.01.

Fonte: Produzido pelos Autores.

Pode-se observar na Figura 35, que alguns valores de erros foram muito elevados e outras
regides com erros com baixos valores, que ndo podem ser visualizados na Figura 35, com isso
limitou-se o eixo z até 20, sendo mostrado na Figura 36, obtendo-se agora uma superficie de
erro mais legivel e assim observa-se o comportamento de variacdo do erro no limiar das regides
proibidas. Percebe-se ainda que € possivel rotacionar a figura a fim de se observar melhor em

outros angulos o comportamento do erro.

O melhor resultado foi atingido na Figura 36, para pris;, = 0.98 ¢ fd = 0.19, com erro
de 0.0754. Nesta regido limita-se o intervalo no entorno dos parametros que retornaram o menor
erro, visando refinar ainda mais o resultado, melhorando a solu¢do. O melhor resultado obtido
na Figura 37, foi atingido com fd = 0.1917 e fator prls; = 0.9832, com erro total de 0.0735.

Para a simulagdo com o melhor resultado na Figura 37, com as curvas dos coeficientes
estimados e o erro dos coeficientes, sdo apresentados nas Figuras 38 e 39, respectivamente.
Observa-se que a convergéncia de praticamente todos os coeficientes ocorrem com de menos de
600 iteragdes. Embora ndo apresentado, foram realizados testes com 2000 e 5000 iteragdes, a
fim de observar se com o aumento do nimero de iteracdo acarretaria em alguma mudanca no
comportamento de convergéncia, o que ndo ocorreu, sendo suficientes somente 1000 iteracdes.
Outra questdao da limitacdo do numero de iteragOes € para observarmos o comportamento

transitdrio da convergéncia dos parametros ao longo do processo iterativo.



Capitulo 6. Andlises, Simula¢ées Computacionais e Sintonia de Observadores Alimentados por Dados 118

20

15

10

Erro Absoluto Total

0.6

0.4
0.4

0.2
0.2
fd

prlsk

Figura 36 — Superficie de Erro para variagdes de fd e prls;, entre 0.01 e 1, em intervalos de 0.01,
com erro total limitado a 20.

Fonte: Produzido pelos Autores.
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Figura 38 — Coeficientes Estimados e erro total acumulado de 0.0735.

Fonte: Produzido pelos Autores.
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Figura 37 — Superficie de Erro para varia¢des de fd entre 0.1900 — 0.1930 e prlsy, entre 0.9800 —
0.9850, com intervalo de amostragem de 0.0001.

Fonte: Produzido pelos Autores.
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Figura 39 — Erro dos coeficientes estimados, com erro total acumulado de 0.0735.

Fonte: Produzido pelos Autores.
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O resultado final das matrizes Py e Pjg, para o menor erro obtido foram:

1.0150 —0.8440 1.1455 —0.3165 |
_ —0.8440 07918 —1.0341 0.2969
Py = (6.16)

1.1455 —1.0341 1.3667 —0.3878

—0.3165 0.2969 —0.3878 0.1113

1.0150 —0.8438 1.1354 —0.3199 |
_ —0.8438 0.7886 —1.0608 0.2969
Pr = (6.17)
1.1354 —1.0608 1.3846 —0.3973

| —0.3199  0.2969 —0.3973  0.1138

Com isso nao foi possivel melhorar o resultado, pois nenhuma mudanga dos parametros
produziu melhora na diminui¢do do erro absoluto total e por conseguinte os coeficientes da

matriz Pr e com isso finalizou-se o processo iterativo para sintonia do algoritmo.

6.4 Experimentos Computacionais para a Solucéo do Sis-
tema de Equacdes Nao Lineares para Estimacao de
Estados

Nesta secdo, apresenta-se os resultados da aplicacdo da rede neuronal definida na Secdo
4.3, para a resolucdo do sistema de equacdes nao lineares do sistema (4.20), composto de dez
equagdes € seis incognitas, para a recuperacdo das matrizes M, e M, e assim realizar a estimagio

dos estados, pela aplicacdo do Lema na Eq. (3.67).

Considere o vetor de inicializagdo dos pesos X° = [1,1,1,1,1,1]” e o resultado final da

aplicacdo do algoritmo OPF B que gerou a matriz Pp,

1.0150 —0.8438 1.1354 —0.3199

_ —0.8438 0.7886 —1.0608 0.2969

Dy = : (6.18)
1.1354 —1.0608 1.3846 —0.3973

—0.3199 0.2969 —0.3973 0.1138

considere a matriz P admissivel, utilizada pelo algoritmo P/,

10150 -0.81
P_[ 0150 850]7 6.19

| -0.8150 0.6552

o vetor de estados verdadeiro Xy, produzido pelo modelo,

0.0841
Xy = , 6.20
v [ 0.5277 ] (6.20)
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o vetor de estado estimado Xp, ao final da resolugdo do sistema nao linear, apds 12

iteragdes do processo de treinamento,

0.0903
Xg= , 6.21
71 07231 (021
a seguir, temos o erro, entre os vetores produzidos pelo modelo e estimados pela resolu¢ao

do sistema nao linear,

0.0062
Erro= . (6.22)

0.1954
Embora o erro da estimacao do estado x5, sendo de 0.1954, o estado x; apresentou um
erro de 0.0062, bastante satisfatério, sendo que ainda nao foi realizado o ajuste adequado do
parametro associado a taxa de aprendizagem. Deve-se ter em mente que esse processo pode ser
realizado online a cada estimac@o da matriz P, podendo assim ser estimado os estados a cada

nova iteragdo do algoritmo OPFB.

Pode-se realizar um estudo sobre a sintonia do parametro de aprendizagem associado
a Eq. (4.35). Os valores recomentados por Li e Zeng [2008], para a escolha do parametro do

numerador que serd usado para calcular 7),,,, deve estar entre, 1 € 1.6, como segue,

10—1@

o 6.23
e (4 H 006 (0:23)

ToXF

Para as simulagdes apresentadas, foi usado um valor de 1.0 para o numerador da Eq.
(6.23). Esses valores estao associados a velocidade de convergéncia e nivel oscilatério associado
a convergéncia do processo de aprendizagem no treinamento da rede segundo Li e Zeng [2008].

Deve-se ter em mente que ao longo do treinamento, o cédlculo de 7, € realizado para
cada uma das equagdes que compdem o sistema a ser solucionado e com isso faz-se necessario ter
valores associados a 1), (k) diferentes, pois eventualmente algumas das equagdes irdo convergir
mais rapidamente que outras e com isso o parametro varidvel ajudaria para um treinamento
mais eficiente de modo geral, garantindo velocidade de convergéncia no inicio do processo de

treinamento e diminui¢do do erro de regime posteriormente, visando a minimiza¢do do desajuste.

Nas Figuras 40, 41 e 42, verificou-se a convergéncia, com o treinamento por volta de 12
iteracoes, solucionando assim o sistema em questdo. Foram realizadas simulagdes com niimero
de iteragGes maiores, mas nao foi observado nenhuma melhora, por isso foi suficiente definir

somente 50 iteragdes para o treinamento.
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Figura 40 — Trajetéria das Fungdes ao Longo do Processo Iterativo

Fonte: Produzido pelos Autores.

Na Figura 40, percebe-se que todas as fungdes convergem quase para 0, embora algumas
delas convirjam para valores acima de zero e outras abaixo de zero, quando calculado o indice
de desempenho J, os erros quadraticos médios convergem para o valor total de 0.5364, que nao é

visivel, por que alguns valores do indice J foram muito elevados, como mostrado na Figura 42.

A Figura 41, apresenta o erro total composto pela soma dos valores, que as funcodes

assumiam a cada iteragdo. Mostrando a convergéncia e solucao do sistema de equacdes.

Erro Funcoes

0 QCC’ G S S SULLLUULLUUUL VLUV UL VUL UL U
) (J)

5 F i

Erro

-30 . . . . .
0 10 20 30 40 50 60

Iteragdes

Figura 41 — Erro das funcdes em fun¢ao das Iteragdes

Fonte: Produzido pelos Autores.
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Figura 42 — Trajetéria do Indice de Desempenho

Fonte: Produzido pelos Autores.

Esta metodologia baseada na resolucdo do sistema de equagdes ndo lineares, tem a
desvantagem associada ao custo computacional para esta aplicac¢ao, pois, a cada iteracao do
algoritmo baseado em RL, € calculado uma nova matriz Py e com isso sendo necessario um
novo treinamento da rede para solucionar o sistema de equagdes nao lineares, elevando assim o

custo computacional para aplicagao desta metodologia.

Para situagdes em que a constante de tempo do processo € baixa, pode-se avaliar a
possibilidade de aplica¢do desta metodologia, para solucionar o sistema de equagdes e assim
estimar os estados. Outra possibilidade, esta relacionado a inspecao dos estados, para um instante

de tempo particular de interesse do analista.
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Capitulo 7

Conclusao

Nesta Tese, foram apresentadas propostas, formulacdes, métodos e heuristicas, para esti-
macao de estados e sintonia de observadores alimentados por dados, baseados em programacao

dinamica aproximada e aprendizagem por reforco.

Mais especificamente, foram desenvolvidos heuristicas para sintonia dos observadores
alimentados por dados, com aplicacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina, algoritmos
de aprendizagem por reforco, aprendizagem-Q e diferencas temporais, para estimacao de estados

em horizonte de tempo finito.

Foram propostos formulagdes, para o problema de estimacao de estados sem modelo,
baseados em programacio dindmica aproximada alimentados por dados. Foram realizados
propostas de vérias observadores de estados baseados em aprendizagem-Q, além de uma proposta
para estimacao de estados baseado em programac¢do dinamica aproximada, que resultou em um
sistemas de equacdes nao lineares. Foram ainda propostos métodos para solucionar o sistemas
de equacdes, por meio de uma rede neuronal e uma aproximagao, para o cdlculo de matrizes

necessdrias para a estimacao de estados.

Outras contribui¢des deste trabalho estdo relacionadas a formulagdo de métricas, para
avaliacdo de desempenho e métodos de andlise de convergéncia, robustez e selecido de parametros
em ambiente de simulacdo na presenca de incertezas e gerador de dados de entrada e saida, para
as simulacdes computacionais. Mais especificamente, foram propostos heuristicas para sintonia
do processo de aprendizagem dos métodos propostos para estimagao de estados, com a realizagdo
da selecdo dos parametros iniciais da metodologia baseada em dados, com realimentacao na
saida, para sistemas parcialmente observaveis, pelo uso de superficies de erros. As heuristicas

propostas para a geracdo das superficies de erros, sdo utilizadas para a sintonia, andlise de
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sensibilidade e solvabilidade do algoritmo proposto, auxiliando no processo de andlise e sintonia

dos observadores.

7.1 Trabalhos Futuros

* Realizar estudos para identificar relagdes algébricas, para a adequada implementagdo dos

observadores propostos baseados em aprendizagem Q);

* Realizar estudos sobre complexidade computacional da estimagdo de estados online de

modo generalizado, juntamente com o processo de estimacao da matriz P;

* Realizar estudos para a rede neuronal proposta, com relacdo as fungdes de ativagdo
com saturacdo na resolugdo do sistema de equagdes ndo lineares, visando a melhoria no

desempenho da rede neuronal;
* Realizar estudos de outras metodologias para estimacdo dos coeficientes da matriz P;

* Realizar estudos sobre a possibilidade de generaliza¢do da metodologia proposta, para

implementacdo em sistemas de ordem superior, para implementacdo em sistemas MIMO;

* Propor heuristicas para escolha das taxas de aprendizagem, para melhoria da eficiéncia no
processo de resolucdo do sistema de equagdes, com relacdo a velocidade de convergéncia

e acurdcia da solugdo;

* Realizar estudos para escolha dos pardmetros associados as zonas proibidas, para uma

melhor defini¢do das fronteiras de divergéncia das metodologias propostas.

7.1.1 Trabalhos Publicados

* Data Driven State Reconstruction of Dynamical System Based on Approximate Dyna-
mic Programming and Reinforcement Learning - IEEE Access (Volume 9) May 2021
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3080626 - Qualis Al (Engenharia IV)

* Tuning Heuristics and Convergence Analysis of Reinforcement Learning Algorithm for
Online Data-Based Optimal Control Design N. - vol. 9, n. 2 (2020) - Research, Society
and Development - DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v912.2128 - Qualis A3 (Qualis
Preliminar 2021)

* Observadores de Estados Baseados em Programacao Dindmica Aproximada - Simpdsio

Brasileiro de Automacao Inteligéncia - SBAI 2019;
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