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RESUMO

O controle preditivo € uma técnica de controle avancado guoerecebendo
cada vez mais atencdo tanto da indUstria quanto do meioragadéSuas
caracteristicas como a capacidade de tratar restricbesugieina sistematica
e a utilizagdo de algoritmos que encontram soluc¢des Otiefasetn a grande
vantagem de sua utilizacdo. Na indUstria ja existem digeagdicacdes do
controle preditivo, porém, devido a necessidade de trogafalenacbes com
0s sensores e atuadores do processo, sua utilizacdo asedassa inviavel,
principalmente quando o sistema a ser controlado possuarasparsidade
geogréfica. Uma alternativa que vem se tornando interesgamiutilizacao
de controladores preditivos distribuidos (DMPC), que sddémentados lo-
calmente mas trabalham em conjunto, conseguindo ao finalegentpenho
similar ao controlador centralizado, porém com a vantageufedcentraliza-
¢éo da computacao das acdes de controle. Este trabalheaepro@destrutura
DMPC onde o sistema € dividido em subsistemas, cada qual a@u sub-
problema, e é tratado através de uma rede de agentes. N&esta éarmula-
¢ao utilizada engloba problemas de controle onde podertireag®plamen-
tos entre as saidas dos subsistemas. E proposto um algdigtribuido que
coordena a rede de agentes e utiliza métodos de pontosirpara resolver o
conjunto de subproblemas, encontrando a solucao otimalglakem de tes-
tar a formulagdo do controlador distribuido de maneira migagé realizado
um estudo utilizando a estratégia DMPC para o caso de alockcaecur-
sos de energia. Neste caso, um conjunto de sistemas comsasmidm suas
necessidades energéticas supridas por uma fonte comumcapgcidade é
limitada e as vezes ndo atende as demandas. A estratégia Riife€tada
neste caso através de uma metodoldgiaware-in-the-loogem uma planta
solar para demonstrar a boa funcionalidade e a possibdlidadplicacao de
controladores distribuidos em sistemas reais.

Palavras-chave: Controle preditivo baseado em modelo, otimizacéo distri-
buida, método de ponto-interior, conforto térmico.
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ABSTRACT

Predictive control is an advanced control technique thatlieen getting in-
creasing attention from both industry and academia. Iteaditeristics such as
the ability to handle constraints in a systematic way andifeeof algorithms
that find optimal solutions define the great advantage ofsés un industry
there are already several applications of predictive obnttowever, due to
the necessity of information exchange with the sensors ahdors of the
process, their use is sometimes not feasible, especialiy e system to be
controlled has much geographical sparsity. An alterngtiat is becoming
interesting is the use of distributed predictive conti@li@©®MPC), which are
implemented locally but work together, achieving at the angerformance
similar to a centralized controller, but with the advantafidecentralization
in the computation of control actions. This thesis propas&MPC struc-
ture where the system is divided into subsystems, each tsigubproblem,
and is treated through a network of agents. In this case ptineulation used
comprises control problems which may exist couplings betwiie outputs
of the subsystems. It is proposed a distributed algoritreh¢bordinates the
network of agents and use interior-point methods to soleestt of subpro-
blems, finding the optimal global solution. Besides testirgformulation of
the distributed controller in a numerical manner, a studiygihe DMPC stra-
tegy for the case of allocation of energy resources is pedr In this case,
a set of consumer systems have their energy needs suppliaccbpnmon
source, whose capacity is limited and sometimes does ndtthedemands.
The DMPC strategy was tested in this case through a hardwahe-loop
methodology in a solar plant to demonstrate the good funatity and appli-
cability of distributed controllers in real systems.

Keywords: Model predictive control, distributed optimization, inta-point
method, thermal comfort.
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1 INTRODUCAO

O controle automético de processos € um conceito antigo, wom
marco inicial nos processos industriais através do reguleentrifugo de
James Watt em 176D ORF; BISHOR 2010), que foi utilizado para controlar
a velocidade de maquinas a vapor. Deste ponto em diante, aoraadas
consequéncias diretas da globalizacdo e aumento da ctivigatie entre
0s mercados produtores, as técnicas de controle autonv@ticavoluindo
e se tornando cada vez mais importantes nas industriasideisecelerar o
processo de fabricagcdo de produtos e atender as restrigiiesndais e de
seguranca, porém da maneira mais rentavel possivel.

Com todo esse avanco na inddstria, € evidente ndo somensen-de
volvimento das técnicas de controle de processos, mas tardbéoutras
areas afins, tais como a modelagem de sistemas dindmicosreizagéo,
gue se tornaram necessarias no controle de processogiadugie estdo se
tornando cada vez mais complexos e flexiveis.

Além disso, o rapido desenvolvimento das tecnologias depotan
¢do, comunicacao e informacao, refletido em equipamengt®ricos cada
vez mais rapidos e mais baratos, permitiu que as aplicag&etdnicas de
controle nao ficassem restritas as industrias e teoriadpsampregadas nas
mais diversas areas, com crescente atengdo em sistemésdstimtura, tais
como redes elétricas inteligente&EKAT et al,, 2008), redes de aguasR-
TAN; KUROSE; LEVINE, 2007), controle de trafego urbarmH@o; DAI; ZHANG,
2012), entre tantas outras.

Com o desenvolvimento crescente dos sistemas de controéedas
estratégias que vem ganhando cada vez mais espaco é o Edheditivo
Baseado em Modelo (MPC)AMACHO; BORDONS 2004). O MPC ja possui
uma histéria de longa data, principalmente na indUstriogatmica RICHA-
LET etal, 1978;CUTLER; RAMAKER, 1979), porém ainda esté longe de utilizar
todo o seu potencial no controle de processos, sendo o favaities pesqui-
sas realizadas tanto na indudstria quanto no meio acadénsie?011).

Os principais aspectos de seu sucesso se devem a sua f@euag
tuitiva, com caracteristicas importantes que envolvensaipdidade de apli-
cacao multivariavel, a facilidade de incorporar e tratatrigdes operacionais
e a operacgdo baseada em uma funcao caugteACHO; BORDONS 2004;QIN;
BADGWELL, 2003).

Em esséncia, o MPC converte um problema de controle din&enico
uma série de problemas de otimizagéo estaticos que sawvidesotom algo-
ritmos de otimizacao especificos em tempo real. Mais detalbeseu funci-
onamento seréo dados no capitulo 2.



Na aplicacdo do MPC, existe a necessidade da centralizasiim-d
formacdes dos sensores do sistema a ser controlado, dia€dei® para uma
central de processamento que utilizara estas informagagesolver o pro-
blema atual de controle e enviara 0os novos comandos paraasoats do
sistema.

Aparece aqui um limitante para a aplicacao do MPC quando & obj
tivo é controlar sistemas demasiadamente grandes e/ouafieagente dis-
tribuidos, chamados aqui de sistemas de larga escala. iBagi@s do MPC
podem ser restringidas tanto por causa da quantidade adeafdes que de-
vem ser manipuladas simultaneamente quanto pela dificultattansmissao
dessas informacdes por longas distancias.

Nesta tese, a pesquisa foi direcionada principalmente gisi@mas
geograficamente distribuidos. Nos casos estudados, al®aricdra da dis-
tancia que desfavorece a aplicacdo do MPC, existe um aceptanentre
as partes do sistema, resultando em desempenhos de conawdgaveis
quando controlados de maneira descentralizada. Paracssses uma das
metodologias promissoras e que vem se tornando viavel é satoPredi-
tivo Distribuido (DMPC), que possibilita a distribuicdo dmblema de con-
trole, enquanto preserva as mesmas caracteristicas do btf&8optais como
a utilizacéo de um modelo de predigdo e a manipulagéo etgptieirestricbes
(CAMPONOGARA et al, 2002; NEGENBORN; SCHUTTER; HELLENDOORNZ2009;
RAWLINGS; STEWART, 2008;SCATTOLINI, 2009;CHRISTOFIDES et a/.2013).

Nessa estratégia de controle, o sistema ¢é tratado atravénalesde
de agentes acoplados, que podem trabalhar em conjuntalgisasolver o
problema de controle do sistema, normalmente buscandiba@ssi similares
aos que podem ser obtidos com um MPC centralizado.

Os estudos sobre 0o DMPC podem abordar as mais diversastaisas,
como tratamento dos problemas de otimizacao distribuiclmssideracdes
sobre os acoplamentos dindmicos entre os subsistemagepide coopera-
¢ao entre os agentes da rede, tratamento de restricbes deardistribuida,
condicdes de estabilidade em malha fechada, entre outras.

Com tantas linhas de pesquisa, surgiram diversas clagéifisado
DMPC, sendo as mais comuns dadas pela topologia da rede daicaigéo,
diferentes protocolos de comunicac¢éo utilizados pelogaiadores locais e
funcéo custo dos problemas de otimizag&o locsda(ToLINI, 2009). Neste
trabalho, a principal classificacao entre os tipos de DMP&sgua utilizada
divide as estratégias eniméo cooperativag cooperativasNesta tese foi de-
senvolvida uma estratégia de controle preditivo distdbujue segue a linha
das abordagens cooperativas.

Dentre as técnicasdo cooperativasao encontrados diversos traba-
Ihos PUNBAR, 2007;TRODDEN; RICHARDS 2006;FARINA; SCATTOLINI, 2012),



com destaque para uma linha de pesquisa que utiliza a aleonddeg tubos
(MAYNE; SERON; RAKOVIC, 2005), com resultados envolvendo aplicacdes em
sistemas incertos e projetos de controladores robust@sN@; SCATTOLINI,
2012;RIVERSO; FERRARI-TRECATE 2012).

Um ponto importante de se destacar em algumas dessas #éraca
necessidade de uma computagditine centralizada que precisa ser refeita
em caso de reconfiguracdo. Além disso, este trabalho engéohateristi-
cas que ndo sdo abordadas nesses trabalhos, como questdiesatidade
e subotimalidade, processo iterativo e acoplamentoséstidas restricbes de
entrada e saida.

Em relacdo a modelagem de redes dindmicas lineares, é dwgtra
foram realizados alguns avancos através do tratamentoofiéepras mais
gerais com o desenvolvimento de modelos de redes dinamicagestri-
¢Oes nas variaveis de saida do sistema, que anteriormenter@stritos aos
sinais de controle dos subsistemasMPONOGARA; OLIVEIRA, 2009). E de-
monstrado que este tipo de restricdo torna a rede dinamitaaveplada,
aumentando a quantidade de informac@es trocadas entremtesgalém da
necessidade de algoritmos especificos para encontrac@salas problemas
de controle.

Uma contribuicdo importante deste trabalho foi o deselw@ato de
um algoritmo de ponto-interior distribuido para a otim&agutilizada no
DMPC, que aplicado em redes dinamicas lineares convergeypaa solu-
¢ao 6tima do problema de controle.

Outra contribuicdo foi a implementacdo do DMPC em um sistema
real. Neste caso, o DMPC foi utilizado no controle de disigéo de re-
cursos de uma planta solar que alimenta o sistema de ar comatio de um
edificio. Para esta aplicacdo, a formulacédo desenvoleida que ser adap-
tada para se encaixar com o estudo de caso, pois existia gingde que
acoplava todo o sistema. Porém, foi possivel tirar beretiaiestrutura em
linha do sistema para reduzir o efeito do acoplamento.

Buscando relacionar as contribuicdes desta tese com drahl@shos,
abaixo sado discutidas as principais abordagemperativasencontradas na
literatura.

Cheng, Forbes e Yip (2007) desenvolvem um algoritmo deejiest
precos baseado no método de Newton, no qual técnicas deeadélsensi-
bilidade e identificagéo de mudanga de conjuntos ativos [glizadas. Uma
técnica de coordenacéo € proposta para controladores V§e€rdealizados
utilizando um esquema de coordenacao baseado em preco \gqpiecenm
modelo de entrada e saida. Nesse caso, cada controladaduraditem uma
funcéo objetivo que considera as entradas e saidas da anazd e 0 im-
pacto de outras unidades, caracterizando um algoritmcecatyo.



Uma das caracteristicas que diferem esse trabalho do nasstuéEn-
cia dindmica mutua entre os controladores descentrakzammtabilizados
apenas na forma de restricbes. Além disso, as restricdesog@amento de
recursos fisicos dos controladores descentralizadosaz@&onf parte da for-
mulacdo, como em um dos casos apresentados neste trabalho.

Negenborn, Schutter e Hellendoorn (2008) tratam a solug@oable-
mas de otimizagéo para a estratégia DMPC aplicado em redeshdistemas
gue possuam apenas acoplamento dindmico, diferente do tnabalho que
trata também acoplamentos por restricdes. Além dissdjZada a dualidade
Lagrangeana para conciliar os valores das variaveis ddaaaepto utiliza-
dos para desacoplar os subproblemas de subsistemas sizilifieoente deste
trabalho que utiliza um método primal que produz uma seqaéiecsolucdes
factiveis.

Venkat et al. (2008) desenvolvem um procedimento iterdiageado
em cooperacao que alcanga o 6timo global para subsistameasds acopla-
dos com restri¢cdes locais nos sinais de controle. Condad®estabilidade de
malha fechada séo estabelecidas utilizando custo teropiraalratico, obtido
através da solucdo de equacdes de Lyapunov. Diferente do trabalho,
sdo consideradas apenas restricbes nos sinais de cod&stmnsiderando
quaisquer restricbes nas variaveis de saida.

Em Pannocchia et al. (2009) é utilizado o principio da suhalidade,
cujos resultados sdo comparados com solucdes centraipada um grupo
de subsistemas acoplados dinamicamente. A estratégiseapada poderia
ser aplicada aos nossos estudos de caso, porém tornaria sigtema aco-
plado e ndo garantiria otimalidade. Além disso, existe at@ioeem relagdo
a solucao factivel inicial, diferente neste trabalho peesgntar um método
para encontrar uma solucao factivel de forma distribuida.

Em Stewart et al. (2010), é desenvolvido um algoritmo DMP@ pa
sistemas lineares com garantia de estabilidade atravésndgnicacéo ite-
rativa entre os controladores distribuidos e fungdes iobfetjue levam em
consideracao todo o sistema de controle. Neste caso, didsi@ddé assegu-
rada mesmo quando o processo iterativo dos controladoremgeantes da
convergéncia.

Apesar da quantidade de semelhancas, o trabalho de Stevedrt e
(2010) possui dois pontos principais que o diferem dest t€s primeiro
€ em relacao as restricdes, se restrigindo em receber apsiasdes de
entrada, e 0 segundo é em relacédo a informagao em cada soizsigois €
necessario que cada controlador possua total conhecimiesttinamicas do
sistema.

Ferramosca et al. (2013) desenvolvem controladores basead jo-
gos cooperativos que sdo aplicados em processos com @quidbavel cu-



jas referéncias das plantas controladas podem mudar. cBéodé factibili-
dade recursiva e a definicdo de um conjunto terminal admeisséo utiliza-
dos para garantir a estabilidade do sistema, porém podezpragspostas
subodtimas.

Diferente do nosso trabalho, ndo é apresentada uma gagametias
agentes ndo ficardo presos em solucbes subotimas, caso e ggentes
ndo conseguem realizar muito progresso através de umaatia unilate-
ral quando encontram um limite dado por alguma restricA@mAdlisto, o
desempenho deste algoritmo pode ser lento, pois sera degerth primeira
solugdo factivel encontrada.

Em sintese, a presente tese desenvolveu as seguintebuighes ci-
entificas e tecnoloégicas:

1. um modelo distribuido de redes dinamicas lineares comg@&ss nos
sinais de controle e saidas;

2. um algoritmo distribuido baseado no método de pontaiartque ga-
rante convergéncia das decisdes de controladores digiba solucao
6tima global, que seria encontrada por um controlador akrado;

3. aplicagdo do DMPC em um sistema real, comprovando a apidzde
da metodologia distribuida.

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, inclandérodu-
¢do. O Capitulo 2 é dedicado a modelagem de redes dinAmieasds e a
formulacdo dos problemas de controle preditivo, desde bl@mta centrali-
zado até a formulacgao distribuida. No Capitulo 3 estéo ilesas algorit-
mos de otimizacao utilizados nos controladores distritmiidO Capitulo 4
se refere aos resultados numéricos deste trabalho. O @epiiata de uma
adaptacao das formulacdes desenvolvidas para aplicacmeraso préatico
envolvendo uma planta solar. E por Ultimo, o Capitulo 6 faa sintese das
contribui¢cBes e sugere direcbes de pesquisa para tralfathoss.






2 MODELAGEM DE SISTEMAS DE LARGA ESCALAE
FORMULACAO DOS PROBLEMAS DE CONTROLE

Este capitulo trata de trés assuntos principais, sendoreldslagem
de sistemas dinamicos, formulacdo do controlador MPC eaqéb de uma
estratégia DMPC. A primeira parte tem como objetivo modsisiemas di-
namicos de larga escala, de tal maneira que sejam facilnasot@izados e
representativos para a aplicacéo das técnicas de congstie labalho. Par-
tindo dos modelos obtidos, é formulado o problema de canfpodditivo
para o sistema, sendo referenciado aqui como MPC centtalizapds es-
tas etapas, é feita a formulagdo do problema de controbeltrate maneira
distribuida.

Foram utilizadas neste trabalho redes dindmicas linearashpodelar
as dindmicas dos sistemas estudados. Este tipo de repigiej# vem sendo
utilizada para representar sistemas esparsos e geografieadistribuidos,
tais como redes de trafego urbai@alPONOGARA; SCHERER; MOURA 2009;
OLIVEIRA; CAMPONOGARA, 2010), redes de energia elétriczEKAT et al.,
2008), plantas petroguimicasqHERER; CAMPONOGARA; PLUCENIQ2009),
entre outrosoLD; STURSBERG 2009; MERCANGOZ; DOYLE Iil, 2007). Uma
das vantagens desta representacdo € a facilidade partzasos acopla-
mentos que ocorrem através dos sinais de um dado elementoscdemais
elementos do sistema.

Com a utilizacdo das redes dinamicas lineares, o sistermalédiem
subsistemas e a cada subsistema é atribuido uma dinamét@ Idimamicas
de acoplamentos. Para os modelos matematicos destesamasislinami-
cos, tanto para a dindmica local quanto para a influéncia estsubsistemas,
€ possivel utilizar diversas representacdes, podenddtessificadas em line-
ares e nao lineares, continuas e discretas, cada qual pacs@ntagens e
desvantagens para os estudos realizallgErOM; MURRAY, 2010). Este tra-
balho utiliza em cada subsistema modelos no espaco de gsgguiesentando
sistemas lineares discret@HEN, 1999; FRANKLIN; POWELL; EMAMI-NAEINI ,
2009).

Representacdes no espaco de estados sdo modelos mate &t
temas fisicos compostos por conjuntos de variaveis dedeptde saida e de
estado relacionadas entre si por meio de equacgfes difei®ue primeira
ordem, ou equacdes a diferenca para o caso discreto. Aseiari#io expres-
sas em vetores e as equag0es diferenciais e algébricascs&@sata forma
matricial quando o sistema dinamico € linear e invarianteenmo. A repre-
sentacdo em espaco de estados fornece uma maneira praiiopa&cta para
modelar e analisar sistemas com multiplas entradas e sailaspaco de



estadogefere-se ao espaco cujos eixos sao as variaveis de estagkiaxlo
do sistema pode ser representado como um vetor dentro cEspEHEN,
1999).

Optou-se por modelos no espaco de estados pois grande pé&ateid
de controle preditivo distribuido desenvolvida utilizadetagem de sistemas
dindmicos através de variaveis de estado para a realizacpoedicdo do
comportamento da planta, sendo com estas formula¢desnuspaiis resul-
tados quando se trata de convergéncia, estabilidade e plesboENKAT;
RAWLINGS; WRIGHT, 2005). Definir o modelo para representar o sistema €
uma das bases para a formulacéo do controlador preditivo.

O termo MPC é utilizado para designar uma vasta classe ddtalgo
mos de controle que utilizam explicitamente um modelo degsso e mini-
mizacao de uma funcdo objetivo em um dado horizonte para olsieal de
controle CAMACHO; BORDONS 2004). O MPC pode ser formulado utilizando
diversos tipos de modelos para representar as dindmicgsamEssos, assim
como pode utilizar diferentes tipos de fungfes objetivo.stBleaso, ficou
definido o modelo no espaco de estados para a formulacdoausmpas de
controle.

A historia deste tipo de controlador j& possui varios anms, ema das
primeiras formulagfes descrita em 19R6CHALET et al, 1976), sendo tam-
bém conhecido como controlador preditivo de horizont@oetiente (RHPC)
(CAMACHO; BORDONS 2004). O MPC ja possui grande aceitacdo na acade-
mia, com diversos livros que tratam do assui@®ACHO; BORDONS 2004;
MORARI; LEE, 1999; NORMEY-RICO; CAMACHO, 2007;GRUNE et al, 2011) e é
cada vez mais aceito na industria, com possibilidade deamiles em di-
versas areas, como industria petroquimigai; MUHAMAD , 2010), usinas
geradoras de energia elétricaINES; JIA; TALUKDAR, 2004), plantas solares
(CASTILLA et al,, 2011), entre outras tantas mais.

De maneira geral, o MPC é um método baseado em otimizagdo, no
qual a seguinte estratégia € comum a todos os controladzm@s{HO; BOR-
DONS, 2004;ARAUJO, 2008):

e acada periodo de amostragem, um modelo do processo éddipasa
predizer as saidas do sistema em uma janela temporal fitanaacla
dehorizonte de predicdo

e 0 algoritmo de otimizag&o recebe este modelo de predicdamente
com as restrices do sistema e resolve um problema de otificizpue
visa minimizar uma funcédo objetivo definida previamente.ohigdo
deste problema fornece uma sequéncia de sinais de controle;

e somente 0s sinais de controle computados para o primeifodoede
amostragem sao enviados para os atuadores do sistema;



e 0 horizonte é deslocado adiante para comecar no préximoduede
amostragem e todo o0 processo é repetido.

O MPC normalmente é implementado de maneira centralizada, o
seja, um Unico controlador possui todo o conhecimento doegsm e cal-
cula as agBes de controle para todo o sistema. Porém, p&acégs em
larga escala, a complexidade do MPC pode crescer de maiwiificativa
com o aumento do nimero de variaveis, potencialmente tdonas calculos
com o MPC centralizado proibitivos.

Para estes casos, pode ser Util (e as vezes necessarmay @itraté-
gias que dividam o problema de controle em subproblemass|amaqual €
atribuido a cada subproblema um agente, responsavel poontmolador, e
este conjunto de agentes sera responséavel por calculdesdgcontrole lo-
cais, utilizando medi¢cdes e modelos de ordem reduzida dasiitias locais
(CAMPONOGARA et al, 2002).

Quando o problema é particionado e resolvido por uma redgale a
tes, pode existir ou ndo comunicagdo entre estes agen@@sadbs aqui,
respectivamente, de controle distribuido e controle desaeado.

Para o segundo caso, uma das op¢bes € o DMPC, cujas fun¢@es do
controlador MPC sao distribuidas ao longo do sistema, redazassim a
distancia e a quantidade de sensores e atuadores intedigatcada contro-
lador, 0 que consequentemente reduz o tamanho dos probiensniza-
¢ao. Neste caso, os problemas de célculo de a¢bes de caétoalesolvidos
por uma rede de agentes, porém mantendo as mesmas catiaatedis MPC
padrao CAMPONOGARA et al, 2002).

Na literatura atual, j& existem alguns trabalhos que fazerteuanta-
mento dos tipos de controladores preditivos distribuidesjg foram desen-
volvidos, discutindo sobre as tecnologias existentes aiddb alguns dos
desafios e rumos para pesquisas futux@sENBORN; SCHUTTER; HELLENDO-
ORN, 2009; RAWLINGS; STEWART, 2008; SCATTOLINI, 2009; ALVARADO et al.,
2011).

Em linhas gerais, algumas das caracteristicas que podertiligadas
para classificar os tipos de controladores preditivosidigtios sao:

Tipo de abordagem que define se a abordagem é ascendente ou descen-
dente, isto é, se o DMPC é formulado partindo da visdo de aaga s
sistema até chegar no problema completo ou se o problemantieleo
centralizado é particionado em subproblemas menores. tias@ho
descreve a formulacdo ascendente, na qual se inicia comantosje
informagBes sobre vizinhancas e os problemas vao sendalfmos
gradualmente. No entanto, para fins de comparacéo, foi fadaypri-
meiramente o problema centralizado e descrito os passasgjpardele
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seja possivel chegar ao problema equivalente distribuido;

Arquitetura , que define como sera a coordenacao entre os agentes. Algu-
mas estratégias utilizam hierarquia, com uma camada supespon-
savel pela coordenacao, enquanto outras utilizam congivcdireta
ponto a ponto. Este trabalho utiliza a segunda abordagem;

Tipo do modelo utilizado para representar as dindmicas dos sistemas a se-
rem controlados. Neste caso, foi adotada a modelagem vég@sie
estados;

Tipo de computacaq que define como as acdes de controle séo calcula-
das, de modo iterativo ou néo iterativo. Este trabalhozatitirocessos
iterativos para resolver os problemas de controle distidsi

Com relacdo a este trabalho, pode-se dizer que deu coradeiiad
trabalho de Camponogara e Oliveira (2009), que foca em DMH#iCaao em
redes dindmicas lineares com restri¢cdes locais de consléla do desenvol-
vimento de um método de direcao factivel distribuido quesegue alcancar
0 6timo global. Neste caso, a aplicacdo utilizada foi derctmide trafego
urbano, cujas dinamicas dos subsistemas sédo acopladasstragdes sao
locais.

Esta tese avancou a tecnologia do DMPC com a manipulagédsde re
tricbes sobre as variaveis de saida de redes dinamicassknegie anterior-
mente eram limitadas aos sinais de controle dos nés da vedeAT et al.,
2008; CAMPONOGARA; OLIVEIRA, 2009; STEWART et al, 2010), além do de-
senvolvimento de um método de ponto-interior distribuida.sequéncia se
apresentam as formulacdes matematicas relacionadas cadedagem uti-
lizada e a prépria formulagcao do DMPC.

2.1 REDES DINAMICAS LINEARES

As formulacdes desta secéo serdo dadas de maneira genéxea-e
plificadas através de um sistema dinamico representadogo@aFl. Uma
maneira ilustrativa de representar sistemas dinamicos¢éatde um grafo
direcionadoG = (M, E), em queM = {1,...,M} representa o conjunto de
elementos que formam a rede dindmica, sendo aqui chamadabsistemas
eE C M x M representa as influéncias que existem entre os subsistemas.

A rede dindmica genérica representada no formato de grédorpe
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gura 1 é escrita como:

M ={1,2,3,4,5,6}
£=1{(1,2),(2,3),(3,6),(4,5),(5,6),(6,3)}

e—0—@

Figura 1 — Grafo de acoplamento de uma rede dinamica linearécsubsis-
temas.

E definida aqui a vizinhanca de entrada de um dado elemeata/,
dada pelo conjunté(m) = {i : (i,m) € £} U{m}, que contém os subsistemas
gue influenciam a dindmica do subsistema

Para representar as dindmicas de cada subsistema e sdas@cops
foi utilizada a representacéo no espaco de estados. Estseapacdo define
Xm € R" como sendo o vetor com os estadas < RP™ o vetor com os sinais
de controle locais gm € R como o vetor de saidas do subsistamdNeste
casony, representa o nimero de estadogyepresenta o nimero de entradas
€(m 0 nimero de saidas.

Quando se escrevem as equacdes dindmicas para represeimtar a
fluéncias existentes entre os subsistemas, a represedtagdcoplamentos é
dada através dos estados ou dos sinais de controle. Praveiadormulacao
gue englobasse ambos os casos, foi utilizada aqui uma facdmimais ge-
nérica, em que aparecem influéncias nos estados e contoslasildsistemas
vizinhos.

Sera considerado que os estados dos subsistaeraasl evoluem de
acordo com o seguinte modelo matematico:

Xm(k+1) = Z (Am’iXi(k) + BmJui(k)) (2.1)

iel(m)

em quex; (k) é o estado &;(k) é o controle do subsisterhao tempdk, e Ay
e Bmi séo matrizes constantes de dimensdes adequadas, chaaraamt
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de matriz dindmica e matriz de controle respectivamef{e8ROM; MURRAY,
2010).

A saidayny, € R do subsistemen sera dada por uma combinacéo dos
estados. A equacgédo que define este comportamento € dada por:

ym(k) = > Cmixi(K) (2.2)

icl(m)

em queCn; € uma matriz constante, chamada também de matriz de saida.
Este tipo de sistema € dito linear invariante no tem{&IROM; MURRAY,
2010).

Ap6s atribuir modelos matematicos para as dindmicas destdutis-
tema e seus acoplamentos tem-se 0 modelo do sistema dinéomgaeto
em maos, sendo possivel partir para a formulacdo das pesdigde sdo uma
parte fundamental na formulagéo de controladores preditiv

Dado o estado da redek) = (x1,...,xm)(K) no tempok, o estado
de um subsistemia depois dd instantes de tempo torna-se uma funcéo das
entradas de controle dado por:

Xmk+)= 5 A@)x K+ Y Bk
wem(mit) wem(mit)
+ Y Bl (k+1)+.
w_1€T(Mt—1)

.+ Y Blon)ui(k+t-1) (2.3)
wpem(ml)

onde:

o T(m,t) = {(io,i1,...,it) io=m,i1 € I(ig),i2 € I(i1),...,it € I(it—1)}
séo as cadeias dindmicas pelas quais o estado ou entradatridéecte
um subsistema influencia,t passos depois, o estado do subsisteina

o Alwx) = A, Aii,---A, i modela a influéncia do estado do subsis-
temai; no tempok sobre o estado do subsisteimgano tempok +t,
sendoux = (io, i1, -, t);

o B(wx) =Ai;ALis---Ay i1 Bi,_.ir € amatrizque modela como a en-
trada de controle do subsistemano tempok influencia o estado do
subsistemay no tempok +t.

Para ilustrar estes conceitos, considere a rede da Figliteste caso,
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0s conjuntos de entrada séo dados por:

(1) ={1} 1(2)={12} 1(3)={236}
1(4)={4} 1(5={45} 1(6)={356}

Para esta rede, temos algumas cadeias dindmicas repdesents
equacdes abaixo para o subsistema 3 eni et = 2:

T[(Sa 1) = {<37 2>7 <37 3>7 <3> 6>}
1(3,2) = {<3,2, 1),(3,2,2),(3,3,2),(3,3,3),(3,3,6),
(3,6,3),(3,6,5),(3,6,6)}

Neste caso, a cadeia dinamica g(8, 2) induz as matrizes dinamicas
de estadd\((3,2,1)) = Az2A21 atéA((3,6,6)) = AzsPAse € as matrizes de
controleB((3,2,1)) = Az B> 1 atéB((3,6,6)) = Az sBs 6.

Por simplificacéo, sera considerado um horizonte de predicde
mesmo tamanho para o controle e a saida do sistema. A pre&ligéa
funcéo do estado no tempo x(k), e dos sinais de controle do tempaté
k+N-1.

E definidom(mt, j) = {ax € (m,t) : it = j} como o subconjunto
de cadeias dindmicas em que estado e controles no subsigtai®e@m o
subsisteman emt passos. Definem-se os vetomgs= (Xm(k+ 1), Xm(k+
2),....Xm(k+N)), Um= (Um(K),um(k+1),...,um(k+N—1)), eU= (U1,Uz,...,UMm).
Também s&o definidas as matrizég,; e Bm;j com as informagdes dinamicas
do sistema para todo o horizonte de predicdo conforme segue:

Alw)
wern(m,1,i)
Anmj = :
> Aw)
wer(m,N,i)
[ B(w) 0 0 i
wer(m,1,i)
B(w) > B(w) 0
Eml _ | wen(m2i) wer(m,1,i)
B(w) B(w) > Blw)
| wet(m,N,i) wer(mN-—1,i) wer(m,1,i)

1A soma sobre um conjunto vazio € assumido como uma matriz nula desimapropriada.
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Com base nestas defini¢bes, as predicdes do estado paraanteri
sdo dadas como:

Xm = ieTz(m) (Amixi(K) + BmiT) (2.4)

em quel(m) = {j: (ig,i1,...,in) € (M N, j),in = j} é a vizinhanca de
entrada para um horizonte de predicao de tamahhbla rede ilustrativa, a
vizinhanga de entrada do subsistema 3 para um horizonthl =2 é1(3) =
{1,2,3,5,6}. Observe qud (m) = I(m) paraN = 1, enquantd (m) C 1(m)
paraN > 2.

Realizando um tratamento semelhante, temos que a saiddsis-su
temam no instantek+t € uma funcdo do estado da rede no terkgodos
sinais de controle do tempoaték+t — 1, dada por:

Ymk+t) =¥ Cuixi(k+1) (2.5)
icl(m)

e, portanto,

Ym(k+t) = g cm,i< Y A K+ Y Bl@)ui(K)+
iel(m) wxeTit) wxen(it)

+ 0y B(u)l)uil(k+t—1)> (2.6)

w em(i,1)

em quertt(j,t) contém somente a matriz identidade quande O, isto &,
1(j,0) = {wp} e A(up) = I. Assim, (2.6) se torna (2.2) quante-: 0.

Definimos neste ponto o vetgg, = (Ym(K+1),ym(K+2),...,ym(kK+
N)) e as matrizeEmJ eﬁm,iz dadas abaixo, sendg,; definida somente se
i € I(m), de outra maneira ela se torna uma matriz nula.

Cm,i
> CmjAw)

jel(m)wemn(j,1,i)

Cm,i = :
> > CmjAw)

jeI(m)wen(j,N—1,i)

2Vale ressaltar que néo existe transferéncia direta no mostealo a matribDy,; um resul-
tado da predicéo.
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g 5 C 0 0 ]
wen(j,Li)
v ¢ v 5 &0
Doi — weT(j.2) weT(j,Li)
m,l i

b 0y LW 3y Ty oy

L wen(j,N—-1) weT(J,N-2,i) weT(j,1i) |

em que foi utilizadap = 3 el =Cpn;B(w) para facilitar a visualizagéo
jel(m
da matriz. e
Com estes vetores e matrizes séo definidas as predicdesspeaa a
ridveis de saida do subsistemaao longo do horizonte de tempo como uma
funcéo do estado atual da redék), e dos sinais de controle para o horizonte.
Matematicamente a equacao de predicdo da saida € dada por:

Ym= > (Cmixi(k)+Dm,li) (2.7)

ie1(m)

Na sequéncia sera formulado o controlador MPC, que utiliaaequa-
¢cOes de predicdo como parte de sua estrutura.

2.2 FORMULAGAO DO MPC

De maneira geral, os controladores MPC possuem alguns riesne
principais, dados por:

Func&o objetivo, que quantifica o problema de controle, utilizado como cri-
tério de comparagédo na escolha das a¢6es de controle daratitei-
zacao. As funcdes objetivo podem ser dos mais variados fooém
€ comum utilizar termos com o objetivo de seguimento de &éafga e
esforco de controlecpMACHO; BORDONS 2004).

Restrices que definem as limita¢cdes do processo, podendo ser de-nhature
zas diversas, sendo as restricdes mais comuns aplicadamaissde
saida, controle e taxa de variacdo de controle.

Algoritmo de otimizacgéo, que define o funcionamento do MPC, utilizando
os demais elementos para calcular as ac6es de controle.

Modelo de predicgaq utilizado para prever as saidas futuras do sistema com
respeito as acbes de controle atuais. Este item foi discatiderior-
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mente na Secdo 2.1, definido neste trabalho com modelos agcede
estados.

A funcéo objetivo escolhida possui uma parte que define anmeat
¢do do sinal de controle e outra parte que define a minimizdg&aida, com
pontos 6timos em zero. Optou-se por este caso para faailitisualizacao e
o desenvolvimento dos problemas. Adiante, no Capitulorapseatados os
casos mais tradicionais, envolvendo seguimento de refieréminimizacao
do incremento de controle. A fungéo objetivo é matematicaenédada por:

M
=S fm, (2.8)
2

sendo N
fm= le?m(kﬂlk)lléﬁ um(k+t—1)[&,.
t=

em queym(k+t|k) € a predicdo da saiga(k+1t) com as informagdes obtidas
até o instant, |[x||2 com a variaveh semi-definida positiva significeAx,
Qm € uma matriz simétrica.€., Qm = Qj,,) e positiva semidefinida (denotado
por Qm = 0) eRy, = R, é positiva definida (denotado pB, - 0).

Normalmente sao utilizadas funcdes objetivo mais elalasgobrém
decidimos manter esta versao simplificada para as formesagtbiais, facili-
tando a visualizacao e a formulacéo distribuida que send@atia posterior-
mente.

As restricdes serdo dadas nos sinais de saida e sinais delealus
subsistemas. Em resumo, este trabalho € sobre a solugdloudist do pro-
blema MPC, dado por:

P:minJ (2.9a)
sa:parane M, t=1,....N:

ym" < Ym(k+t[k) < yme (2.9b)

UM < U (k+t — 1) < ufma (2.9¢)

O MPC resolve® em cada periodo de amostragkemapenas os sinais
de controleu(k) sdo implementados para o intervdliok + 1]. Na amostra
seguinte, 0 horizonte é rolado para frerRe instanciado a partir do tempo
k+ 1 aték+N+1, e 0 processo é repetido.

Vale ressaltar aqui que no problema de controle foram ceresiids
restricdes de acoplamento na saida dos subsistemas enfiitigeique a dina-
mica do subsistema dependesse dos estados, além dos sinaigmle, dos
subsistemas na vizinhanca. Os acoplamentos decorrestesstiacoes sobre
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as saidas sdo mais complexos de serem tratados de mantitaidia em
relacdo aos acoplamentos devidos as restricdes sobreais déncontrole e
funcéo objetivo, tratadas em trabalhos anteriot2®PONOGARA; OLIVEIRA,
2009)

Observe que a fungao objetivo (2.9a) seria separavel casexigtis-
sem as dependéncias lineares dadas por (2.3) e (2.6), quéuiném termos
quadraticos dependentesujes u; para(i, j) € E.

Observagdo 1.P é um problema de programacao quadratica convexo.

O problemaP definido em (2.9) é reformulado em termos de variaveis
de controle por substituicdo das variaveis de estado pby €Xas variaveis
de saida por (2.7). As seguintes definicées sao necessdrias reformula-
cao:

e Q= INn®Qmem quely € uma matriz identidadd x N e ® denota o
produto de Kroneckér

¢ Hnmm= 2(DmQmDmm+ Rm) COMRy = I © R,
o Hmij= 2(5ﬁmémﬁm,j) parai, j € I(m)\{m} em quei ou j #m,
® mj = 2(Zic7(m DmjQuCmixi (K), j € T(m),
® Cm=Sict(m ¥jcim X (K)CrniQnCmjX; (K).
sendo que, significa exceto. Com esta terminologia, o problema MPC defi-

nido em (2.9) pode ser reescrito como:

. 1
Pminf@=25 5% 5 5 UHmiUj
meMieI(m) jel(m)

+> > Om,iUi + > cm (2.10a)
meMicI(m) me M

s.a: paratodo me M :

ym"< Y (Cmixi(K) +Diniti) < yp (2.100)
ie1(m)
i < O, < UM (2.10c)

em queymin = (ymin___ ymin) & ym vetor de dimens&o apropriag@2, um"
e Um® sdo definidos de maneira similar. Em 2.18lk) deve ser atualizado

3Qp, é bloco diagonal com cada bloco ser@g.
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apos cada periodo de amostragem e, em seguida, pode senadmbbom
ymin eymax
m m -
Vale ressaltar aqui que a restricdo (2.10c) implica em unjuctm
factivel fechado e limitado, consequentemente compacsta &servagao
serd utilizada mais adiante em definicdes de convexidade.

Coroléario 1. O conjunto factivel € compacto.

Para simplificar o projeto do algoritmo, o proble®aado em (2.10)
€ colocado em uma forma compacta:

P: min f(U) (2.11a)
sa: h()<0,i=1,...,p (2.11b)

sendo quef : R" — R representa o objetivola,... hy : R" — R represen-
tam as restricdes dadas por (2.10b) e (2.10c), neaN ¥ 1 qs Pm SENdO &
dimenséo d& e p sendo o nimero de desigualdades. Na realida@e,=
%U’HU+ gu+ceh; = au—b;, para uma matriz adequati vetoregy e a;,
e constantes eb;. H = 0 tendo em conta a Observacéo 1.

Proposicéo 1. f(u) é fortemente convexa.

DemonstracdoDe (2.9a),

M
f= > (ImQu¥m+ UnRenlim) = y'Qy + U'RU
m=1
sendo qu&) é bloco diagonal com blocos sen@g, . .., Qy, Ré bloco diago-
nal com blocos sendBy,...,Ry, ey el sdo vetores apropriados coletando
todas as variaveis de controle e as predicoes de saidascr®ezglo em
funcéo dos sinais de controle, a fun¢éo fica da forma

f = (Du+d)'Q(Du+d)+U'Ru
paraD e d adequados. Realocando os termos, tem-se:
f —0/(D'QD+R)u+2d QDu+d Qd = f (1),
que é fungdo da. Sejak o menor autovalor da Hessian&f (t) = 2(D'QD +

u
R). Ja que’?f(u) = 0, > 0 e?f(U) = Al para today, f(u) é fortemente
convexa. O

Coroléario 2. f(U) é estritamente convexa.
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2.3 DISTRIBUICAO DO PROBLEMA DE CONTROLE

Como foi dito anteriormente, este trabalho tem como olgetgolver
o problemaP de maneira distribuida, utilizando uma rede de agentes-dist
buidos, ao invés de usar um algoritmo centralizado traaitioNeste caso,
0 problema de controle é reduzido ao ponto de vista do sebsstchamado
aqui subproblem&y, e a cada subproblema € atribuido um agente, que deve
resolverPy, utilizando os sinais locais do subsistema os sinais dos subsis-
temas na sua vizinhanca.

O primeiro passo é a decomposi¢cdoRlem um conjunto{Py} de
subproblemas menores, porém acoplados. Dado um agenten horizonte
de predicéo de tamant € necessario definir alguns conjuntos para estabe-
lecer a relacdo deste agente com seus vizinhos. Estes tmnffo:

e O(m)={i:me (i)}, que consiste nos subsistemas cujo objetivo e res-
tricoes sdo afetados pelo subsistemaste conjunto sera denominado
vizinhanca de saiddo subsisteman; note queme O(m);

o AL(m)={i:3j,j#i,m tal quei,me I(j)}\(Z(m)UO(m)), chamada
devizinhanca indiretaconsiste dos subsistemague néo influenciam
ou ndo séo influenciados pelo subsistemanas ambos afetam a fun-
¢do objetivo e as restricdes de saida de algum subsigtema

e A(m) = (I(m)uUO(m) Uﬂ(m))\{m}, ser4 denominada comovi-
nhancae compreende os subsistemas que sdo acoplados com o subsis-
temam.

Utilizando como exemplo a rede da Figura Ne= 2, temos alguns destes
conjuntos dados por:

Para o subsistema 1:7(1) = {1}, 0(1) = {1,2,3}, A((1) = {56} e
(1) = {2,3,5,6}.

Para o subsistema 3:1(3) = {1,2,3,5,6}, O(3) = {3,6}, %(3) ={4} e
N (3)={1,2,4,5,6}.

O problemaP pode ser decomposto em subproblemas de diversas for-
mas. Por exemplo, modelos e algoritmos para decomposigéerfieita séo
encontrados enCAMPONOGARA; TALUKDAR, 2005).

Este trabalho utiliza uma decomposic¢éo do probléhem {Py} de
maneiraperfeita isto é, existe um equivaléncia enfes {Py}. Com isto, as
formulacbes ascendente e descendente sdo equivalemgs,pessivel for-
mular cadaP, a partir dos conjuntos definidos anteriormente ou removendo
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do problemaP todos os termos da funcdo objetivo e descartando todas as
restricdes que ndo dependemigie

Para uma decomposicao perfeita, a visdo do agersebre as varia-
veis de controle do sistema global pode ser dividida em:

e variaveis locais:vetoruy, cujos valores séo definidos pelo agemte

e variaveis da vizinhangavetorwm = (Uj : i € A(m)) cujos valores s&o
definidos pelos agentes na vizinhanga;

e variaveis remotas:vetor f, = (Ui : i ¢ A(m) U {m}) com todas as
demais variaveis.

Para qualquer agente U = (Um, Wm,Tm) € dado através de uma reordenagao
das variaveis. Um subproblerRg € definido como:

. 1
sujeito a:
ym< S Cuxi(M+ Y Dt <y i€ o(m)
jel(i) jel(i)
(2.12b)
umin < Ty, < Tm (2.12¢)

em queHn, e gm séo agrupamentos de termos dados pelas equacdes (2.13a) e
(2.13b) respectivamente, conforme segue:

Hn= 3 Himm (2.13a)
i€o(m)
1 —
Om= ) Gim+3 > (Hjm+Himj)Uj (2.13b)
ico(m) ico(m) jeT(\{m}

Para facilitar a visualizacéo, o subprobleRyaé reescrito como:

Pn(Wm) :  min f(Unm, W) (2.14a)
sa: hj(Um,Wm) <0, i€h(m) (2.14b)
sendoh(m) = {i : hy funcéo det,,}. Como foi utilizada uma decomposicao

perfeita,h; ndo é funcéo dey, para toda € h(m), e hj ndo é funcéo den,
para todd ¢ h(m).

Corolario 3. fyn(Um,Wm) é fortemente convexa em, (parawn, fixo) e tam-
bém em(Um, Wn).
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Sejah = (hy,...,hp) um vetor de fun¢des com todas as restricdes em
P. Entdo,Q = {U: h(U) < 0} é o conjunto factivel. Um vetar- € Q é um
ponto fixo para o conjunto do subprobleffa,} se e somente 3&;, é uma
solucéo 6tima parBy(Wp,) para cadan.

Sem restricdes acoplando os subsistemas, tal como (2.110%)@ode
ser mostrado quea* € um ponto fixo pardPy} se e somente & satisfaz
as condi¢des de otimalidade de primeira ordem Pamassim condicbes de
6timo global, poisP é convexo CAMPONOGARA; OLIVEIRA, 2009). Com esta
propriedade, resolvePy} com uma rede de agentes € visto como um jogo
dindmico, em que cada agente reage as decisGes de seusvidamodo a
melhorar a sua fungéo CusSt\(UKDAR; CAMPONOGARA, 2001).

No entanto, a equivaléncia entre um ponto fixd Bg} e uma solugéo
Otima paraP néo é véalida na presenca de restricdes de acoplamento, cujo
processo de otimizacéo pode chegar em pontos subétimogansalasos.

Para facilitar o entendimento desta observacéo, congiderexemplo
ilustrativo apresentado em (2.15a), cuja solugéo otimalé garu* = (4, 3):

. 1
P:minf(uy,up) = éu%—uluz4—u§—4u2 (2.15a)
sa:
—up+2up < 2, (2.15b)
—up < _1’ (2150)
u <7, (2.15d)
1

A estratégia de otimizacdo estabelecida primeiramentatfavés de
um método sequencial, isto €, dadg o agente 1 ajusta; para o valor
de reacéo(up) = argmin, { f(ug,up) : —u1 +2up <2,—uy < —1,ug < 7}.
Similarmente, o agente 2 reage copiu;) = argmin,{ f(ug,u) : —us +
2 < 2,—Up < —%}. Com uma estratégia deste tipo, todos os pontos no
segmento de linh&(uy, (2+u1)/2) : 2 < u; < 7} se tornam pontos fixos para
P1(u2) e P>(up), ou seja, o primeiro ponto fixo corresponde ao ponto onde
a direcdo horizontal se torna tangente a curva de nivel,aagws demais
pontos apontam para o lado de fora da curva de nivel, direméinacia ao
sentido de minimizag&o do problerRa

Na Figura 2 estao representadas as curvas de contorrio aeae-
gido factivel e um subconjunto de pontos fixos. Também é yelssibser-
var a trajetéria(u(lk), u(2k>) tragcada comegando em<1°>, u(zo)) = (3,1), sendo

u(12i+1) = rl(u(ZZi)) eu(22i+1) = u(22i) parai=0,1,2,... eu(l2i> = u(12i_1) eu(ZZi) =
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G/

Figura 2 — llustracéo de ndo equivaléncia entre os pontos éxas solucbes
Otimas na presenca de restricdes de acoplamento.

rz(u(lz'fb) parai =1,2,3,... Atrajet6ria converge para o ponto fixay, uy) =
(2,2), ou seja, converge para um ponto subétimo.

Como foi dito anteriormente, o ponto 6timoué = (4,3), conforme
indicado pelo caminho central, que caracteriza a soluggarighica a ser
desenvolvida nesta tese.

A utilizacdo do DMPC com estratégias de coordenacao destedio
€ aceitavel, podendo o sistema operar em pontos muito tistdo 6timo.
Uma alternativa para solucionar este problema foi a corfmede um algo-
ritmo de ponto-interior distribuido, que induz um comporéato de coopera-
¢ao entre os agentes da rede de tal forma que os subsistemagmoo evoluir
no sentido de um 6timo global, produzindo uma trajetérialaima indicada
como caminho central na Figura 2. Este algoritmo serd watath detalhes
no Capitulo 3.

2.4 SUMARIO

Este capitulo tratou da modelagem de sistemas dinAmicgiatde
redes dindmicas lineares utilizando variaveis de estadd.tafbém abor-
dada a formulacdo dos problemas de controle preditivo paraatar estas
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redes, tanto centralizados quanto distribuidos, maniplolas problemas até
chegar a formulag8es quadraticas. No proximo capituloggaesentado um
algoritmo para resolver os problemas distribuidos, deotahé que a rede de
agentes consiga convergir para a solugéo 6tima.
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3 ALGORITMO DE PONTO-INTERIOR DISTRIBUIDO

Uma das contribuigdes deste trabalho € o desenvolvimentonda-
goritmo de otimizagdo que utiliza o0 método de ponto-intedmmaneira dis-
tribuida voltado a implementacgéo da estratégia DMPC, gadmassim que
a rede de agentes consiga convergir para o resultado 6tohalgl

3.1 METODO DE BARREIRA DISTRIBUIDA

Foi desenvolvido um método de barreira logaritmica distdb para
que a rede de agentes consiga resolver o conjunto de submp@b]Py},
gue contam também com restricdes de saida e entrada delepobrforme
definido nas equacdes (2.11a)—(2.11b). Primeiramentetadmée barreira
logaritmica padrao é apresentado e, para facilitar o emtemto do trabalho
desenvolvido, é aplicado ao problema MPC centralizado. €ndjze A pode
ser consultado para definicdes basicas de otimizacdo amnvex

Observagéo 2.As propriedades de P dadas p@.11a}(2.11b)sé&o:

i) P é um problema convexo porque f é convexa e seu conjurtivehc
Q é um conjunto convexo;

i) f:R"— R é fortemente convexa e duas vezes continuamente diferen-
ciavel;

iii) hy,...,hp : R" — R s&o lineares, e assim duas vezes continuamente
diferenciaveis.

Hipotese 1. O interior do conjunto factivel é ndo vazice., Q = {U: hj(U) <
0,i=1,...,p} #0.

Em Strichartz (2000), que trata de analise de convexidadacén-
trado o seguinte teorema:

Teorema 1. Seja f: X — R uma fungéo continua definida para um conjunto
X compacto. A imagem= {f(x) : x € X} é um conjunto compacto, por-
tanto um intervalo fechado. Logo, a funcao f possui um poritdnno e um
méximo em X.

Conforme definido no Corolario 1, nosso estudo de caso possuli
dominio compacto. A partir do Corolario 1 e o Teorema 1, agrgt que
existe uma solucdo 6tima para o problefa

Corolério 4. Existe uma solucéo otinia para P.
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3.1.1 Método de Barreira Logaritmica

O objetivo da formulagao é transformar o problema de otigéimaom
restricdes em um problema irrestrito no qual o método de bdlewode ser
aplicado. No caso ideal, as restricdes de desigualdadesesimplicitas na
funcéo objetivo §0YD; VANDENBERGHE, 2004) podendo ser descritas como:

min f (U) +J(U)
em qued : [0 — O é uma funcao indicadora para os reais ndo positivos, dada

por:
(W) = { 0 u<0
oo U>0.

Porém, utilizar diretamente este conjunto de desiguafléalma a
funcao objetivo ndo-diferenciavel, o que impede a aplicafi@ método de
Newton.

Para contornar este problema, é utilizada uma represerdagaestri-
¢Oes na funcéo objetivo através de uma fung&o de barreea gma fungéo
real dentro do interior do conjunto, que tende ao infinitongleea solugéo se
aproxima da fronteira definida por alguma restricdo. Umgpdasibilidades
€ a funcadoarreira logaritmica que aplicada ao problenfafornece:

p
o) =~ 3 In(-h(@) (3.1)

com dominio donp = Q. A formulagdo aproximada que representa as desi-
gualdades é chamada aquipleblema de centralizagdonatematicamente
definido como:

P(e): min 06(T)= f(U)+eq@(T) (3.2)
uedom6
em que domd = Q e€ > 0 definem a precisdo da aproximagao. Independen-
temente do valor de, a barreira logaritmicg(u) — « seh;(U) — 0 para
qualqueri.

Vale ressaltar que a fun¢®gu) é duas vezes continuamente diferen-
ciavel, que aproxima o problema (2.11a)—(2.11b) como urblpnoa irres-
trito para o qual o método de gradiente descendente e 0 méwdew-
ton podem ser aplicadosI@CEDAL; WRIGHT, 1999; BOYD; VANDENBERGHE,
2004).

A Figura 3 representa a curva indicadGra algumas curvas da fungéo
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14

—— W
-2 log(-u)
- = = -log(-u)

“““““ -0,5log(-u),

12

101

f(u)

Figura 3 — Funcéo indicadora e curvas de aproximacéo dadupgéeira
logaritmica

barreira logaritmica, variando o valor desendo possivel notar a qualidade
da aproximac¢é&o das curvas em func¢éo do parangetro

Assim, a minimizag&o irrestrita pode obter uma solugao P&ade
precisao satisfatoria com umisuficientemente pequeno. No entanto, a fungéo
0(u) torna-se dificil de minimizar quando— 0, porque a sua Hessiana varia
rapidamente perto da fronteira da regido factivel.

Ao invés disso, o método de barreira resolve uma sequéngieode
blemas irrestrito$(€¢) diminuindoe a cada problema resolvido e iniciando
cada minimizacgdo a partir da solucéo anterior, aumentasslman preciséo
dos resultados. Assumindo que as restrighesiio lineares, o gradiente da
barreira logaritmica e sua Hessiana sao dados por:

p (T
Oe(u) = Dh'(())
O%@(T) = -;Dhl(h,)(m) (@)

Sabendo qué(u) é estritamente convex®(€) possui uma solucéo
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Unicat(e), conhecida componto central 2 = {u(¢) : € > 0} é ocaminho
central o qual € mostrado na Figura 2. Um ponto centi@l) é totalmente
caracterizado pela seguinte condicéo de otimalidade deepe ordem, dada
por (3.3), que € necessaria e suficiente:

p
06 = 0Of(u(e)) +s_;_hi(1u(s))uhi (U(e))=0 (3.3)

Considere o Lagrangeano Balado por:
L(U,\)=f(Uu)+ -imhi (u) (3.4)

Dados quaisquer multiplicadores de Lagrange ndo negahved),
min{ L(U,\) : u} =d(A)

€ um limite inferior para o objetivo 6timé* de P. Para ver isso, usamos
a condicéo (3.3) para mostrar que cada ponto cenfel rende um ponto
factivel dual. Associando com(€) os multiplicadores de Lagrange:

€
hi(U(e))

Claramente];(g) > 0 porqueh;(u(e)) < 0 para todd. Usando a condigio
de otimalidade de primeira ordem (3.3), pode ser mostradgXj(e),u(€))
€ um par factivel dual e, portanto:

Ai(e) = — i=1....p

d(A(e)) =min{L(U,A(g)) : U}

P
= 1(006)) € 3~ M)
= f(u(e) —ep.

produzindo assim um limite inferior sobre o objetivo 6timo:
f(u(e)) -~ <ep, (3.5)

confirmando qu@(g) converge para* quandce — 0. ResolveP(g) come <
T/p, para uma precisdo desejagjando € eficiente. Ao invés disto, o0 método
de barreira resolve uma sequéncia de problemas de cemtédizlecrescendo
€ até quee < 1/p, conforme descrito no Algoritmo 1.

O método de barreira apresentado é um arcabougo geral paizest
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Algoritmo 1: Método de Barreira
entrada: U estritamente factivet inicial, taxa de decrescimento
pe (0,1) e tolerancia;
inicializar: | := —1 e :=¢;
repita
[:=1+1;
passo de centralizacaoobtertu!) através da solucdo de
P(e") com solugao inicialr;

see) > 1/p entédo

u:=ul);

g0+1) - g():
até ques) < 1/p;
saida u!)

¢do de problemas com restri¢cGes de desigualdade, que siades através

da solucdo de uma sequéncia de problemas irrestritos. dgsestmo a es-
colha da taxa de decréscinpp a escolha da solucéo inicial e o parametro
inicial €, os quais desempenham um papel importante no desempenho do a
goritmo, serdo abordados mais tarde. O mesmo método @dtliza estraté-

gia DMPC para resolver o conjunto de subprobleffas}, porém incluindo
toda a questdo de coordenacgéo da rede de agentes.

3.1.2 Método do Gradiente Descendente Distribuido para a Cémliza-
céo

Aqui, um método de direcdo descendente é desenvolvido paaa u
rede de agentes resolvB(e), equivalente &Py}, a partir de um sinal de
controleU estritamente factivel. Os agentes produzem uma série rde ite
céest'!) que convergem para(e). Dadas as variaveis da vizinhanga, o
subproblema de centralizagéo associado com o ageét@ado por:

UmedomBy
sendo qU&n(Um, Wm) = — ¥ichm) IN(—hi(Um,Wm)) € a funcdo de barreira

logaritmica das restricdes que dependenuge Dado o par(Uﬁ'f,W(')), o}

agentem produz a proxima iteragéﬁ.(qlfl) dando um passo na direcdo do
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gradiente descendente:
uln ™ = uly — s 08m(a), (3.7)

em quesﬁr'f > 0 define o tamanho do passo na direeéﬁﬁm(ﬁﬂl)). Para sim-
plificar a notagdo, o operador gradiente é calculado em&elas variaveis
explicitamente enunciadas entre parénteses, considecandtantes as varia-

veis ndo enunciadas. Por exemplo, o gradiﬁr&a(ﬁﬁr'])) é calculado sobre

Um para um vetor fixavy, definido emPy(g,Wy,) e calculado entiy, = uly.

Um vetord$y) é uma direcédo de descensomn(ﬁﬁp)’dﬂq) < 0. Este
trabalho foca na utilizacdo da dire¢do do gradiente, mateswioutras op-
cBes, tal como a direcéo de Newtor,120,(Tly )~ 106m(Tll), em que deta-
Ihes de seu desenvolvimento e andlise de convergéncia pasoa@entrali-
zado podem ser encontrados em Boyd e Vandenberghe (2004).

Seguindo com a direcdo do gradiente, duas estratégias pavatear
0 passo sao as seguintes:

e Busca linear exata o passo induz a maxima reducéo de custo sobre a

direcé@o de descenso:

= argminBm(t u —sDGm(UﬁT']))), (3.8)

s>0

gue é um problema de minimizacéo de uma variavel. CBmé con-
vexo, 0 passo ideal pode ser calculado utilizando buscasiesn tais
como o método da bissecGBORDEN; FAIRES 2005).

e Busca linear combacktracking: muitas vezes uma pesquisa inexata
ao longo da direcdo de descenso produz uma diminui¢éo suéaie

objetivo. Backtrackingé uma busca linear inexata que depende de dois

parametrosq e 3, em quena € (0;0,5) e € (0;1). O passo é definido

comos.qq) = BY, no qualt > 0 € o menor inteiro tal que:

Om(T) — B OOM(TN)) < Om(T) — ap | D0m(T)|2

Parap! suficientemente pequeno, bmcktrackingeventualmente ter-
mina porque

Bm(TU — Bl 0Om(T)) & Brn(T) — B[ 18m(Ti )|

< Bm(Tl)) — B[ 08m(Th) |2 coma < 1
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S&o necessarias algumas hipdteses para a seq@énaanvergir para um
ponto estacionarfode P(g), e assim um 6timo. As hipéteses (2)—(5) s&o
utilizadas para definir como os agentes trabalham e resdW/genw,).

Hipotese 2. (Trabalho Sincronoe o agente m atualiza suas variaveis na
iteracéo I, entéo:

1. o agente m uswy, = WST']) e segue o método de descenso para obter
uma solucao aproximada%*l) para Rn(g,Wn);

2. U} ndo é uma solugdo 6tima parg,E, Wn,); e
3. cada vizinho do agente m néo itera, significando@(t'fél) = Ui(') para
todo i€ AL(m).

Hipotese 3. (Trabalho Continuo e Maximd§ejaj(l) C M o conjunto de
agentes tal quélo; (U§'>)|| = max{ ||06; (Ui('))H (e M} paratodo je 7(1).
Seu!) ndo é 6timo para B) na iteracéo |, entdo qualquer agentélme 7(1)
realiza uma busca linear com backtracking ou busca exatmegando em

uﬁ!ﬁn, para produzir sua préxima 50'”95%3'

Vale ressaltar aqui que, para realizar as andlises de g@émea, foi
assumido que todos os agentes realizam o mesmo tipo de Hescam, é
possivel realizar uma abordagem mista, com um grupo de esgyerecu-
tando busca exata e outro grupo executando busca inexst@mp@mbos os
casos 0s agentes iriam garantir um decréscimo maior ouaguaatigido pela
condicéo de Armija{OCEDAL; WRIGHT, 1999).

Observacao 3.0(U) = Om(Um,Wn) + Bm(Wm,Tm) para todo me M, dada
uma funcéo apropriad@,.

A proposicao abaixo é uma consequéncia da decomposicamtperf
do problema, pela qual cada problema de agBpt@/m) e problema de bar-
reira Pm(g,Wn) englobam todos os termos e restricbes do objetive dee
dependem dan,.

Proposicéo 2.U* é um ponto estacionario para(P) se, e somente se, o par
(Ur,, Wr,) € um ponto estacionario parafe, Wy,) para todo me M.

Demonstracgéo.

08(*) = (Ta,8(T), ..., oy, O(T))
= (DUlel(m.vwi)7 EERS) DUM Om (LTI\(/I;WM))

1Um vetor satisfazendo as condi¢des de otimalidade de primeean.
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da Observagéo 3. Assira; € estacionario para(g), i.e, 08(U*) =0 <
Oty Om(Uhy, Wi,) = 0 para todome M < o par (Uy,,Wy,) é estaciondrio
paraPn (g, Wy,) para todane M. O

Claramente, a funga®(U) é estritamente convexa ja qfien) é forte-
mente convexa @(U) é convexa. Para o propdsito da andlise de convergéncia,
a hipotese (4) € normalmente feita.

Hipétese 4. O conjunto subnivel & {T € dom8 : 8(1) < 8(T(?)} é fechado
para qualquei’® € dom6 (BOYD; VANDENBERGHE2004Y.

Hipotese 5. A fungéoB(U) é fortemente convexa em todo o domition®.

Uma vez quef é fortemente convexa em todo o dominio draxis-
tem constantes positivad e A tal queA™l < 020(1) < ATI.

3.1.3 Andlise de Convergéncia para Busca Linear Exata

A Hipétese 2 assegura que somente agentes desacoplados fpade
balhar simultaneamente, ou seja, se 0 ageateiteram entaal; ndo é parte
dew; e vice-versa. Assim, as Hipoteses 2 e 3 nos permitem, parapo-pr
sito da andlise de convergéncia, assumir que somente ceag@hiatualiza
sua decisdo na iteraciomesmo que outros agentes nédo vizinhos do agente
m(l) possam iterar e reduzir a fungéo custo gldbdPorquedn, € fortemente
convexo em(Um, W), uma consequéncia da Hipotese 5 e de acordo com a
Hipétese 4, segue que:

Al < 02 Om(Um, Win) < Al
para todqUm, Wm,Tm) € Q e todome M (3.9)

Usando a notacdo ded@YD; VANDENBERGHE, 2004, pp. 466—469), seig, =

U%) o iterando corrente 8}, = UET'K*')D o iterando seguinte do agente de méa-

2Esta condicdo garante um ponto inidié? adequado
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ximo descensan = m(l). Pela convexidade d&, e Hipotese 4,

Bm(S) = Om(Um — S06m(Um))

+ ?Dem(ﬁm)T 0261 (2) 06m(Um)

NS?
< Om(Tm) — $|08m(Um) | + - | D8m(Tm) > (3.10)
paraz = aln+ (1 — o) (Um — SO8m(Um) = Um— (1 — a)sd6m(Unym) e algum

a < [0,1].
O minimo global do lado direito da desigualdade (3.10) é gexio

~ | 08m(m) |+ Asl|08(tm) | * = 0

Ns=1
o 1
A

Uma busca linear exata juntamente cem= + ira produzirty, tal
que:

Om(Um) = rsn>'g Bin(s)

o _ NS _
< i Bm(Tim) — /| 08m(Um) |* + > |58m(Tm) 2

= Bn(Cin) — % 08 ()2 515 [CB(T)2 (3:10)

A

e
= 1 — 2, 1 N2

:em(um)—K”Dem(Um)H +ﬁ||Dem(Um)H (3.12)

= Bn(Tm) — x| T6m(Tm) (3.13)
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Sendd9* o valor objetivo étimo dé°(¢), chega-se a

8(0") — 8" = B (Wi, )+ B (Ui W) — 0*
< Bm(Wm, Fm) + Bm(Up,, W) — 0

1
8(0) — 6" — - [ 18m(Tim) |* (3.14)
Da Observacéo 3,
108(T) | = [|08m(Tm) | + | 3(Om(Wim) +Bn(Wim)) |12 + || D8m(Frm) |7,

logo:

188m(Tm) | = (08(T)|? — |3 (Om(Wn) + Bn(Wm))|IZ — || 08m(Trm) |2

=|oe@)P— Y o)
ieM\{m}

> [|08()|? — (M — 1)||08m(Um) || (3.15)

cuja Ultima desigualdade resulta da Hipdtese 3, oomm(l), e assim:
1
158m(tm) 1> > MIIDG(U)HZ- (3.16)
Combinando (3.14) e (3.16), um limite no decrescimento detivo segue:
1
ot -0 <08(u)—0"— _— T\ (|2
B(U")—06*<06(u)—0 SAM ||oe()||<. (3.17)

Uma vez qued(u) é fortemente convexo (da Hipotese 5), existe uma
constante positiva' tal queA™l < 026(0) para todad € Q. Utilizando um
raciocinio semelhante ao das expressoes (3.10)-(3.13}rarge no Apén-
dice B que||d8(u)||? > 2AT(6(U) — 6%). Este resultado é combinado com
(3.17) para obter:

At

8(T") 6" < (1—=0)(8(T) — 8. (3.18)

Definindoc = (1—AT/(AM)) e aplicando (3.18) recursivamente,
a) —e* <d(6(@?)—6%). (3.19)

Esta expresséao recursiva é valida porque o limite supAride acordo com
(3.9), aplica-se independentemente do agente de maxinoertsEsn(l) e
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dos valores das variaveis de sua vizinhanca. Tomando celiemit ambos

os lados de (3.19)8(u(")) — 6*) tende para 0 quando— o, j& quec <

1. Assim, as iteracdeB!) da rede de agentes sdo atraidas para a solugéo
otimau(e) deP(g). A taxa de convergéncia diminui com o aumento do
namero de agentes, sendo mais lento do ue AT/AT), que é a taxa de
convergéncia do método de descenso centralizaBiste € 0 compromisso
entre computacao centralizada e distribuida. No entaatwélése considera o
pior cenario, ndo levando em consideracao iteracfes erejmadas agentes
gue podem ocorrer dependendo da topologia da rede e haridemtredigéo
considerados.

3.1.4 Andlise de Convergéncia para Busca Linear cofacktracking

Das Hipoteses 2 e 3, é assumido que somente o aggéhtatualiza

suas decisdes na iteragdpara efeito de andlise de convergéncia. Sgja

o )<> o iterando corrente &, = u('(+)l) o iterando seguinte do agente=

m(l). Para qualques € [0, £],
1 AN
<s< — — —s < ——

porqueg(s) = —s/2+As’/2 é convexa e suas raizes sdo 'A,Jportanto,

s A 1 S
— — < — - — —
2+232_0parase[0,/\]:> 5 2 52 2

S

-s —sz<—
== +2 S5

De (3.10) e para qualqusie [0,1/A], segue que:

Om(s)

Om(U

m— S06m(Um))

@

Om(Tm) — S 08T 2+ 20 2
O
O

IN

| /\

S _
m) — é”Dem(Um)”Z
m) — 0S| 00m(TUm) |2

| /\

j& quea < 1/2. Assim, para qualques< (0,1/A], a condigdo de saida da

3Se[120(1) for uma matriz constantd, entdoh" andAT seriam o menor e o maior autovalor
deH, respectivamente.
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busca linear corbacktracking
Bim(S) < Bm(Um) — ]| 08m(Tm) |2

é satisfeita. Por isso, a busca linear doacktrackingtermina conms= 1 ou
entdo com alguns > B/A, porquef € (0,1). No primeiro casofm(T;;) <
Bm(Um) — o] 08m(Tm) ||2 enquanto que no segundo caBa(Ur) < Bm(Um) —
BW“ |06m(Tm)||%. Seja qual for a condigio de parada,

Om(T) < On(Tim) — i {ct, 1} | () (3.20)

Um raciocinio semelhante ao da desigualdade (3.14) na tinsea
exata leva a seguinte desigualdade para a busca lineaténexa

0(u") — 0" < 8(1) 0" — -~ min{as, oo} 0(w)|2

que combinada co18(u)||? > 2AT(6(U) — 6*) fornece

+

o) -0 < (1— mmin{/\,ﬁ}> (6(U) — 6). (3.21)

Note quec = (1— %min{/\, B}) < 1 porquea < 1/2, B < 1, eAT <A.
Como na busca linear exata, a taxa de convergéncia decresodaM au-
menta.

3.1.5 Esboco do Algoritmo

O Algoritmo 2 representa o método de gradiente descendesite d
buido para resolve?(e) com busca linear coipacktracking Em cada passo
[, os agentes seguem um protocolo de comunicacdo para agsggero
agente demaximo descensan(l) € 7(l), itera em paralelo com qualquer
outro conjunto de agentes mutuamente desacoplados. Ontossjli) C M,
com o0s agentes que iteram, satisfaz a propriedadenues S(1) ei € A(j)
para todd, j € S(I).

As analises de convergéncia acima implicam no teorema 2.

Teorema 2. Com as Hipoteses 2, 3, e 5, o0 algoritmo de gradiente descen-
dente distribuido fornece uma sequéncia de iterardsque convergem
para uma solugéo 6tima(e) para o problema de centralizacad$ usando
busca exata ou busca linear com backtracking.
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Algoritmo 2: Gradiente Descendente Distribuido para Resolver
P(e)
entrada: U estritamente factivel, pard@metro de barrejra
parametros dbacktrackinga € (0,1/2) e € (0,1), e

toleranciar
inicialize: 1 :=0et® :=1u
repita
sejas$(l) um subconjunto de agentes néo vizinhos tal que
m(l) € 5(1)

para cada me $(I) em paraleldfaca

obterw! dos agentes vizinhdss AL(m)
sﬂ]) =1
repita
EE

enquanto
em<u<n'3 s 0Bm(Tim)) > Bim(Ti) — tsin || 08rm (i) 1%
U = uly) — s Dem(Tly)

para cada me M\S(l) em paraleldfaca

| ol .— )

=141

enquanto ||08(T")| > 1;

saida u")

3.2 OUTRAS QUESTOES

Algumas questfes importantes sobre a aplicacdo do métotarede
reira distribuido séo discutidas na sequéncia. Estes p&éim importantes
para tornar a implementacao do método de barreira disfiobzavel.

3.2.1 Inicializagao Factivel

Um fator necessario para assegurar o funcionamento dataigatis-
tribuido é que o ponto inicial seja factivel. Umestritamente factivel existe
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se, e somente se, zero é o objetivo 6timo do problema:

p

P': min S (3.22a)
2

sa: h(U)<s,i=1...,p (3.22b)

§>0,i=1....p (3.22¢)

gue, por sua vez, pode ser aproximado como um problema dsrbarr
P'(e): min 06'(z)=f'(s)+ed(z2)

em quez = (U,8), = (S1,...,Sp), /(8) = 3" 15, ed(z) é a fungéo de bar-
reira logaritmica dada por:

p

¢(2)=- Z(ln(s —hi(U) +In(s))

O problema auxiliaP’ dado por (3.22a)—(3.22c) é adequado para ser
resolvido com uma rede de agentes, porque tem 0S mesmosuaeopbs e
vizinhanca dos subproblemas Be Em esséncia, a mesma rede de agentes
pode resolver ambos os problemas.

3.2.2 Projeto do Método de Barreira

A taxa de decréscim@ pode influenciar fortemente o desempenho
global do método de barreira. Sejataracdes externaas iteracées do ci-
clo repetir do Algoritmo 1, enquantiteracdes internaséao as iteracdes do
método iterativo que resolve o problema de centralizacadasl pelo lagco
mais interno do Algoritmo 2. As iteracdes internas para dadac&o externa
tendem a diminuir quand@aumenta, mas a custa de um aumento nas itera-
¢cOes externas. Por outro lado, os pontos centrais est@miistquandg €
pequeno, reduzindo as iteracdes externas e aumentandceadés internas.
Estes efeitos quase anulam um ao outro jpeda 1/100 até ¥3 quando o
problema de centralizagéo é resolvido com o método de Neavtmrtecido
(BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

O método de barreira realizara menos iteracdes para rexintérvalo
de dualidadeGap dua) para a tolerancia desejadass® é muito pequeno,
mas as iteracdes internas aumentardo substancialmeateegaiver o pri-
meiro problema de centralizacéo. Assit?) deve ser escolhido de forma que
o intervalo de dualidadel® p~ (f(T(®) — f*), sendop o nimero de restri-
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cdes. Uma possibilidade é defisif) = argmin.o |0 (T?) +e0p@?),
gue tenta satisfazer a condicdo de otimalidade (3.3) de wio jgentral.

Uma solucdo étimai(e) para o problema da centralizacB(e) s6 é
exigida para seguir o caminho central precisamente. A seipié') produ-
zida pelo método de barreira ainda converge para uma softicdau™ de P
se o problema de centralizacdo néo for resolvido exatamArntesvantagem
é que(Um,)\(')) nao é mais um par dual factivel e, portanto, nao induz o limite
(f(@") — f*) <ep. No entanto, um limite valido pode ser obtido através
da correcao das variaveis duan (BOYD; VANDENBERGHE, 2004, Ex. 11.9).

3.2.3 Solugéo Otima dos Problemas dos Agentes

No algoritmo de gradiente descendente distribuido, ostagepli-
cam apenas uma pesquisa exata ou busca linear com baakdraeka pro-
duzir a proxima iteragéﬁ('“). Essa estratégia acarreta sobrecarga de co-
municacédo para garantir o trabalho sincrono e continuo. &ntisso, uma
solugdo otimay,(€) paraPn(€) pode ser obtida por cada agemtes S(1).
Isso levaria a redugcdo maxima do objetivo induzida pelagéaulo conjunto
{Pm(g) : me S(1)} dos subproblemas desacoplados na iteracdsto abre
a possibilidade de resolvé,(g) com outros métodos de gradiente descen-
dente. Em particulan(g) pode ser resolvido com o método de Newton
amortecido, que é essencialmente o gradiente descendenteusca linear
com backtracking na direcéo de Newtof20,(tlf,) ~106m(Tl) ). O método
de Newton para resolvé,(€) é formalizado no Algoritmo 3.

3.3 SUMARIO

Neste capitulo foram apresentados os algoritmos deseétwsipara
utilizacdo nos controladores preditivos distribuidosaletaneira que a rede
de agentes consiga encontrar os valores 6timos de acfestdel€oForam
apresentados alguns métodos de otimizacao, assim conisesrdd conver-
géncia destes métodos. Outras questdes importantes fomnadas, como
o problema de inicializacgao factivel do algoritmo, escalbgarametros para
0 método de barreira e a solugdo 6tima dos subproblemas.

No capitulo 4 sdo apresentados alguns resultados numguedsram
obtidos utilizando a rede de subsistemas definida na Figura 1
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Algoritmo 3: Método de Newton para resolvigp(€)

entrada: o par correntéUﬁT']),Wﬁ'])) na iteracad, parametro de
barreirag, parametros de backtrackioge (0,1/2) e
B € (0,1) e tolerancia
inicialize: Um:= Ul
repita
obtenha o passo de Newtahiiy, := — 126 (Um) 1 068m(Um)
definasy =1
repita
| Sm:=Bsm
enquanto Om(Um+ SnAUm) > Om(Tm) + 0SI0m(TUm) Al
Um = Um+ SnUm
enquanto ||068m(Unm)|| > T;
saida Uny
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4 ANALISE NUMERICA

Para as pesquisas deste trabalho foram utilizadas divexdas di-
namicas para a andlise dos algoritmos desenvolvidos, cadacam suas
peculiaridades e objetivos do controle. Uma delas utiéizavmetodologia
DMPC no controle de trafego urbanGAMPONOGARA; SCHERER; MOURA
2009), com controladores em cada cruzamento, que comamnicag com
sua vizinhanca para calcular os tempos de verde dos semafordro tra-
balho realizado com o DMPC envolvia o controle da producacotienas de
destilacdo $CHERER; CAMPONOGARA; CODAS2011).

Para este trabalho, optou-se em restringir a apresentacaeshilta-
dos a fim de manter o texto sucinto. Os resultados que seréeespados
envolvem um caso simulado e um caso de aplicacdo em uma ptaataeal
(SCHERER et a). 2013b, 2013a). Neste capitulo sera apresentada a aplicaca
do DMPC utilizando uma rede genérica, assim como os resstadméri-
cos obtidos com a aplicagdo da estratégia DMPC descritapitutta3. No
capitulo 5 sera apresentada a aplicacdo do DMPC em uma ptdataeal.

Neste capitulo sdo comparados os desempenhos do métoda-de Gr
diente Descendente Distribuido (DGD) com o método de Gnéglieescen-
dente Centralizado (CGD) para resolver os problemas deatieatdo. Tam-
bém séo avaliados os desempenhos dos métodos de otimizsigéofdia na
resolugdo de Problemas Quadréticos (QP), similares abéepnas de con-
trole que devem ser resolvidos pelo DMPC na rede de agentes.

4.1 CENTRALIZACAO DISTRIBUIDA

O objetivo é comparar o CGD resolvendo o problema centddiza
P(e) com o DGD resolvendo o conjunto de problen{&(e,Wm)}. Para
isto, foram instanciados problemas de controle preditar@gicos, baseando-
se na rede ilustrativa representada na Figura 1. As priisogaaacteristicas
dos problemas utilizados nos experimentos sdo as seguintes

e amostragem aleatoria das matrizgs;, Bmi € Cnj a partir de uma
distribuicdo uniforme, variando de -1 a +1;

e as matrizes de custo foram definidas capp= Q’QO eRn =R, R,
para garantir que sejam positivas definidas, em QHee Rm foram
amostradas a partir de uma distribuicdo uniforme, varialedd a 1;

e 0s vetoreyMn — 1, ymax— 1 ymin — _5 1 e uM™ = 5x 1 repre-
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sentam as restricdes na saida do sistema e na aplicacamdiesds
controle respectivamente;

e 0tamanho do horizonte de predicéo foi definido cdine 2, tornando
todos os agentes acoplados, exceto os agentes 1 e 4;

e as dimens@es dos subsistemas sdo as seguintes:

- X,Yi,uy € Rl parai = 1,2,4,5
— X,Yi,U; € R? parai = 3,6

e ambos os métodos centralizado e distribuido de gradiestz=ddente
utilizarambusca linear com backtrackingendo parametras = 0,2 e
B=0,7.

Com esta abordagem, foi criado um grupo de problemas cosvexo
guaisquer que possuiam uma estrutura em rede. Posterier;fmam reali-
zadas andlises com sistemas representativos para abwsdigeontrole de
trafego urbanoGAMPONOGARA; OLIVEIRA, 2009; CAMPONOGARA; SCHERER;
MOURA, 2009), controle de colunas de destilaGGOHERER; CAMPONOGARA,
PLUCENIO, 2009) e controle de uma planta SOIBCHERER etal.2013, 2013b).

As dimensdes das matrizes que definem as equacdes dinanacas e
funcéo objetivo podem ser inferidas a partir das dimensdssvdtores de
estados, saidas e vetores de controle.

Foi utilizado um algoritmo padr&o disponivel no Maffapara a solu-
cdo de problemas QP para resolver o probl&naado por (3.22a)-(3.22c),
e obter uma solucao inicial factivalparaP(g) e {Pn(€)}. Neste caso, um
algoritmo centralizado resolveu o problema de inicial@afactivel ao invés
do algoritmo distribuido para reduzir o esforgo de impletaedio.

A partir deste ponto factivel, o CGD iterou até chegar a unhacéo
Ucep tal que||D8(Tcep)|| < 10~°, enquanto que o DGD iterou até encontrar
uma solucadipgp tal queb(Upgp) < B(Ucep) Ou até exceder 12.000 passos
internos.

O parametro de barreira assumiu valoges {0.1,1,10} para estes
experimentos. O numero de passos de descida do Algoritmure@sentado
na Sec¢éo 3.1.5, variou nos experimentos: o corpo do piata foi iterado
K € {1,10,20} vezes.

Os algoritmos foram implementados em Maffaém um computador
com um processador de 800 MHz Intel T8100 utilizando GNUakin O
DGD foi emulado em série e a comunicacdo dos agentes fozaealicom
memoria compartilhada para assegurar as Hipéteses 2 e 3.

1DGD resolvePy (e, Wm) sek — o e torna-se o Algoritmo 2 se= 1.
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Para simplificar, o tempo de execucédo do DGD foi contabitzzamo
sendo o tempo total para executar um agente por vez, quesstipe o0 seu
tempo de funcionamento real, pois 0s agentes 1 e 4 podegaan &m para-
lelo.

A Tabela 1 apresenta os resultados computacionais em gaesoad
trada é a média de 10 experimentos independentes e alsati@iGGD e
DGD, os quais foram aplicados no mesmo problema e partindoegana
solucdo inicial. A qualidade da solugéo produzida pelo DGDeélida pelo
erro relativo em relagdo a solucao centralizada, sendadfiomo:

8(Upep) —6(Ucep)
8(Ucep)
Quanto maior o erro, menor a qualidade do DGD. Os experirento
indicam que a qualidade do DGD degrada e o nimero de iteracdesnta
a medida qué®(g) se aproxima com maior preciséo Bde — 0). O DGD
produz solugdes de qualidade superior quando mais passescida de gra-
diente sao executados em cada iteracao do agente, istcnéloguaumenta.

4.2 BARREIRA DISTRIBUIDA

Para a rede exemplo representada pela Figura 1, uma seajdémeo-
blemas{P(¢("))} foi resolvida através do método de barreira logaritmica, ao
invés de resolver o problema centraliza®loO CGD e o método de Newton
(CN) resolveran{P(¢)))} para uma sequéncia decrescente do parareétro
enquanto o DGD e o Newton Descendente Distribuido (DND)lvesam o
subconjunto{Py(e!))} no lugar de cad&(s").

As instancias do problema de controle predit®doram obtidas de
forma aleatdria, como descrito anteriormente. Todos osdhoétresolveram
o problemaP’ para obter uma solucéo estritamente factivel que se tornou a
primeira iteracaa para resolveP(g©).

O parametro de barreira inicial fei® = 10 que diminuiu a uma taxa
dep=1/30atée") < 10712, O parametrqu esta dentro da faixél/100 1/3)
sugerida emEOYD; VANDENBERGHE, 2004). Ambos os parametros foram
selecionados por tentativa e erro até que a solugéo da seayée!))}
convergisse de forma relativamente rapida para a solugRo de

Em esséncia, o CN é idéntico ao CGD, porém com a direcao dea busc
—[6(u) substituida pela diregéo de Newtefl?8(u) ~106(U) em umabusca
linear com backtrackingO vetor gradiente e a matriz Hessian®de) foram
computados analiticamente a partir da estrutura da redend3aa forma,

o DND usa a dire¢do de Newtor120(Up,) ~106(Uy,) ao invés de-16(Up,)



Tabela 1 — Comparacgéo entre os métodos centralizado ddigwide gradiente descendente

Gradiente Descendente Centralizado  Gradiente DescenDeattibuido

€ K iter CPU(s) 8(Ucep) iter CPU(s) 6(Upcp) erro
1 1722 17,70 0,61443 2,40%
10 | 10 | 768 14,74 0,60000 2053 7,23 0,60717 1,19%
20 2641 10,34 0,60000 0,00%
1 4305 4455 0,34773 1,90%
1 | 10| 503 3,42 0,34125 6182 34,39 0,34204 0,23%
20 6292 36,21 0,34125 0,00%
1 9668 128,85 0,22218 1,36%
0,1| 10| 360 1,69 0,21920 7396 60,02 0,21987 0,30%
20 6317 43,69 0,21969 0,22%

144
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Tabela 2 — Desempenho do Gradiente Descendente Centmalizad

instancia| iter CPU(s) f(Ugp) f(Ucep) erro
1 771 32,96 0,0657 0,0657 0,00%
2 771 33,77 0,5045 0,5045 0,00%
3 771 17,50 0,6826 0,6826 0,00%
4 771 26,84 10,1193 0,1193 0,00%
5 1548 88,51 0,2195 0,2195 0,00%
6 771 21,66 0,0946 0,0946 0,00%
7 771 19,15 0,0522 0,0522 0,00%
8 771 22,58 0,0959 0,0959 0,00%
9 771 26,70 0,1546 0,1546 0,00%
10 771 34,86 0,1189 0,1189 0,00%
média 849 32,45 0,2108 0,2108 0,00%

para realizar sua busca.

Os parametros parausca linear com backtrackinfpram definidos
de uma maneira especifica para induzir um bom desempenhdgdosnaos
analisados (CGD, CN, DGD, e DND). Estes parametros séao:

e parametros dausca linear com backtrackingt = 0,1 e[3 = 0,8 para
todos os algoritmos;

e a condi¢do de parada para o problema da centralizagdo noslasét
centralizados é dada pela solugie(!)) tal que||0u(e(")|| < 10°° ou
caso o algoritmo execute mais qu@|3 = 3 x 16° = 768 iteragdes;

e a condicdo de parada para o problema da centralizagdo noslaaét
distribuidos é|0u(e!) || < 10~% ou no méximo 41| = 4 x 162 = 1024
iteracoes.

Os resultados dos experimentos computacionais aparecefabealas
2, 3,4 e 5. As tabelas mostram o namero total de iteragcbemaseo tempo
de CPU, o valor objetivd (lUgp) para a solucédigp encontrado pelo algo-
ritmo QP disponivel em Matl&b e o valor objetivo da solucdo encontrada
pelos respectivos algoritmos. As tabelas também fornecemoaelativo em
relacéo daigp, dado por:

f (Umetodd — T (Uop)
f(Uqp) '

Concluindo sobre os resultados, era esperado que o métdénden
centralizado fosse mais rapido do que o gradiente descendentralizado,
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Tabela 3 — Desempenho do Newton Centralizado

instancia| iter CPU(s) f(lgp) f(Ucn) — erro
1 515 4,84 0,0657 0,0657 0,00%
2 515 3,74 0,5045 0,5045 0,00%
3 515 4,27 0,6826 0,6826 0,00%
4 515 3,22 0,1193 0,1193 0,00%
5 516 6,61 0,2195 0,2195 0,00%
6 515 3,36 0,0946 0,0946 0,00%
7 515 3,44 0,0522 0,0522 0,00%
8 515 2,94 0,0959 0,0959 0,00%
9 515 3,31 0,1546 0,1546 0,00%
10 515 3,30 0,1189 0,1189 0,00%
média | 515 3,90 0,2108 0,2108 0,00%

Tabela 4 — Desempenho do Gradiente Descendente Distribuido

instancia| iter CPU(s) f(Ugp) f(Upep) erro
1 8239 103,22 0,0657 0,0658 0,15%
2 8287 114,80 0,5045 0,5045 0,00%
3 7290 105,58 0,6827 0,6837 0,15%
4 7276 98,89 10,1193 0,1193 0,00%
5 8875 136,49 10,2195 0,2195 0,01%
6 6247 81,80 0,0946 0,0946 0,00%
7 7396 99,28 0,0522 0,0522 0,00%
8 7304 111,32 0,0959 0,0966 0,68%
9 7276 109,29 0,1546 0,1547 0,03%
10 6216 4590 0,1189 0,1189 0,00%
média | 7441 100,66 0,2108 0,2110 0,10%
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Tabela 5 — Desempenho do Newton Distribuido

instancia| iter CPU(s) f(Ugp) f(Upnp)  erro
7293 92,81 0,0657 0,0658 0,16%
6502 69,08 0,5045 0,5045 0,00%
7284 106,31 0,6827 0,6830 0,06%
7276 97,67 0,1193 0,1193 0,00%
8616 60,28 0,2195 0,2195 0,01%
6216 55,59 0,0946 0,0946 0,00%
7290 92,79 0,0522 0,0522 0,00%
7285 90,22 0,0959 0,0963 0,39%
7281 100,00 0,1546 0,1547 0,03%
10 6216 48,42 0,1189 0,1189 0,00%
média | 7126 81,32 0,2108 0,2109 0,06%

OO ~NOOOTA,WNBE

porém com ambos produzindo as solucdes 6timas. Em relagsdoétodos
distribuidos, verificou-se que sdo mais lentos que as apendacentraliza-
das, devido a necessidade de comunicacéo entre os agéegm)do a solu-
¢Oes 6timas do ponto de vista pratico. Ainda sobre os métidatbuidos,

foi possivel observar que o método Newton distribuido é uotpanais ra-

pido e mais eficaz do que o gradiente descendente distribuido

4.3 SUMARIO

Neste capitulo foram apresentados os resultados de analis®éri-
cas e simulacdes realizadas com os controladores preditistiibuidos que
foram desenvolvidos. Foram analisados diversos algositdeootimizacao,
centralizados e distribuidos, realizando compara¢6esedengpenho entre
eles.

Os resultados obtidos até o momento foram de grande imp@tan
para verificar a aplicabilidade da teoria desenvolvidaéofoi apresentada
uma rede genérica, que torna a visualizacdo da utilidaddgadoitano um
pouco dificil.

Mais recentemente, uma aplicagdo forneceu resultadag$stntes,
em que foram utilizadas as teorias desenvolvidas no regaoergia em um
sistema de uma planta solar. Estudos preliminares apamoebtherer et al.
(2013), porém mais recentemente o problema foi tratado demnameira que
se encaixa com os estudos deste trabalho. Este estudo sesérdgpdo no
capitulo 5, assim como algumas manipulagdes que forams&@Es para o
tratamento adequado do problema.
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5 DMPC APLICADO EM ALOCAGCAO DE RECURSOS

Utilizando como base as teorias desenvolvidas neste @bl re-
alizada a aplicacdo da metodologia DMPC no gerenciamenteaesos,
mais especificadamente na divisédo de energia de uma fordatpra para
um conjunto de sistemas consumidores (aqui denominadgssserbas). O
objetivo é distribuir de maneira otimizada a energia disgelnutilizando um
conjunto de agentes para encontrar a solu¢éo dos problentasttole, pre-
ferencialmente levando ao resultado 6timo gloBaHERER; CAMPONOGARA,;
NORMEY-RICO; ALVAREZ; GUZMAN, 2013).

Neste caso, sera mostrado que uma estratégia de contalladate
descentralizada poderia resultar em casos inaceitawsssendo a fonte de
energia utilizada por todo o conjunto de sistemas consuesdons acabam
por interferir na resposta dos outros.

A estratégia DMPC da maneira que foi desenvolvida nestaltrab
ndo se aplica diretamente neste problema, pois existe wstig@® de con-
sumo que acopla todos os subsistemas, tornando o DMPC éwti@raco-
plado. Por esta raz&o, uma contribuicao deste trabalho écang@sicao do
problema de controle original em termos de varidveis deafatgnvertendo
0 acoplamento global entre subsistemas em um conjunto tliedes locais,
favorecendo a aplicagdo do DMPC com um elevado grau de fismadena
acao dos agentes e garantia de convergéncia para o resitiradaglobal do
problema de controle.

Visando investigar a eficacia da estratégia de controlegstap fo-
ram conduzidos varios experimentos utilizando uma plasita seal, que faz
parte doCentro de Investigacion de Energia So(@IESOL) localizado na
Universidad de Almeria (sudeste da EspanhRa34AMONTES et al 2009), que
foi adaptada neste trabalho para possibilitar a analisgritacipais proprie-
dades do DMPC proposto.

Foi utilizada a metodologihardware-in-the-loogpara a realizacéo de
experimentos, ou seja, a planta solar foi conectada a uniaioude siste-
mas consumidores. O simulador recebe os valores de vaz&aopertgura
da planta solar e, em seguida, calcula as acdes de contiolela s saidas
dos subsistemas. Os valores de saida sé@o entdo realimentagdanta solar
através de um simulador de carga conectado a planta solar.

Neste capitulo seréd apresentada a modelagem da plant& solao-
delo do conjunto de sistemas consumidores utilizado. Temdeta apresen-
tado o problema de controle considerado, as manipulagdesudo varia-
veis de folga e o problema de controle distribuido. Por fira,digcutidos os
resultados dos experimentos realizados.
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5.1 APLANTA SOLAR E SISTEMAS CONSUMIDORES

O cenario utilizado para estes estudos consiste de umandatar
termal e quatro subsistemas consumidores, conectadasricenf estrutura
apresentada na Figura 4.

Campo de coletor solar

Torre de refrigeracéao

Tanques de acumulacdo

V3 V4 aquecedor a gég

V1

[ Subswstemaé&] [ Subsistema 3] [ Subsistema 2] [ Subslstemal]

Figura 4 — Esquema de instalacdo solar para resfriamentquaciznento

Na figura podem ser observadas as duas partes: a planta solar e
conjunto de subsistemas consumidores. A planta solarreaptanergia do
sol através de um campo de coletores e a dgua quente prod@itiazenada
em dois tanques de acumulacdo. Um sistema de controle da sezigua
pelos coletores se encarrega de manipular esta vazao pater amscondicdes
térmicas desejadas nos tanques. A agua quente (entre 7053 ptbduzida
alimenta uma maquina de absorgdo que é responsavel pozpradua fria
(entre 6 a 1°C). Caso a irradiacéo solar ndo seja suficiente para atingir a
temperatura desejada de agua quente, uma caldeira a gasguatgonada
para suprir a energia que falta. No caso de o sistema seradtilicomo
gerador de agua quente, a maquina de absorcao néo é utilitadsquema
da Figura 4 se observa também uma torre de refrigeracao gueenttiliza
nesta configuracgéo.

Os subsistemas consumidores representam os ambiente#idm ed
cuja temperatura ambiente deve ser controlada. Assimngapsalar é res-
ponséavel por alimentar com 4gua quente ou fria o sistemabdéatzdes que
chega a todos os ambientes. Em cada ambiente h& instaladmeeddr
de calor que é responsavel por transformar a energia tédaiégua em ar
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qguente ou frio. Assim, o conjunto de subsistemas repraseosaambientes
distintos do edificio, considerados aqui sistemas de Aqeto, Ventilagédo
e Ar Condicionado (HVAC) NOROSAN et al, 2010; PEREZ-LOMBARD; ORTIZ;
POUT, 2008;YANG; YEO; KIM, 2003).

No caso real, a planta solar é responsavel pelo sistema dmdi c
cionado do edificio CIESOL. Porém, o estudo de caso foi adiapheste
trabalho, pois as instalacGes ainda nao permitem uma e@ticde controle
totalmente distribuida, sendo utilizado um simulador desamo para esta
parte.

Como comentado, o fluido utilizado pela planta solar é agudepdo
ser aquecida ou refrigerada, dependendo diretamenteatziesto ano. Os
estudos apresentados neste capitulo séo resultado dagéalde um estagio
de doutorado do tipo sanduiche, finalizados na estacéogylomati. Sendo
assim, somente o caso de agua refrigerada foi analisadde beso, a ma-
quina de absorcdo teve que ser ativada. Esta maquina ufifizasolucao
aquosa de brometo de litio, cuja temperatura de entradaudedéye ser en-
tre 65 e 98 C para um funcionamento adequado do processo.

O objetivo da estratégia de controle neste caso é gerenaguare-
frigerada produzida na planta solar, distribuindo-a eamineconjunto de sis-
temas HVAC, a fim de manter a temperatura do ar de saida de istelas
de climatizacao de acordo com a sua referéncia, minimizaramsumo de
energia e 0s custos envolvid@&s€RIVA-ESCRIVA; SEGURA-HERAS; ALCAZAR-
ORTEGA, 2010;MIRINEJAD; WELCH; SPICER 2012).

Na planta solar existem dois circuitos, em que o circuitaprio in-
clui o campo coletor, tanques de armazenagem, aquecedgesseaa ma-
quina de absorcao, enquanto que o circuito secundarid ahélvulas VS1
a VS4, que desviam parte da vazao do circuito secundariccpdeasistema
HVAC, e a bomba B3.1/2, que regula a vazao do circuito primddetalhes
fisicos e operacao deste sistema podem ser encontradosemdrees et al.
(2009), Castilla et al. (2011).

Neste caso, a temperatura de agua refrigerada flutua et@re 61°C,
devido a uma caracteristica inerente do controlador tgaediesligagn-off)
utilizado no controle de temperatura da planta solar.

E considerado que a temperatura de referéncia de cada aendieai-
culada pelo seu sistema HVAC, responsavel por manter o iortrmico
dos usuérios. Com esta abordagem, o conforto térmico emarabiente e
o controle de distribuicdo de agua refrigerada possuern geau de inde-
pendéncia. Sendo assim, cada subsistema é representastmgdinamica
rapida e néo linear, representando o trocador de calor, elirdmica lenta e
simplificada, representando a dindmica de temperatura deeate.

A dindmica da temperatura do ambiente é dada através de uglonod
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com as caracteristicas de um dos ambientes do edificio QlESilrado
para simular dindmicas internas de temperatersAMONTES et al. 2009;
CASTILLA et al, 2012). Neste modelo, o volume considerado do ambiente €
de 496 x 5,53 x 2,8 m?, contando com um sistema complexo formado por
diversos elementos, tais como paredes, janelas, condigdleientais exter-
nas, entre outras. As relac@es foram obtidas utilizandalketransferéncia de
massa e calor (conducéo, conveccao e radiacdo). Um resigmtindanicas
consideradas para a temperatura do ambiente é dado na®es|(acla)-

(5.19)

my-C Pa- d;—iur = Qconv+t Quwind + Qrvac + Qnatvent+ Qint + QintGain
(5.1a)
Qconv: f (Tair»TNvT& TW,TEy Tgr7 Tc) (5-1b)
Quwind = f(Tair,Toutaldn'df,'rf) (5-10)
Quvac = f(Taimp) (5.1d)
Qnatvent= f(TaihTout) (5-1e)
Qinf =f (Tair»Tout) (5-1f)
QintGain =f (Tair,Tmr; Hr, Np) (5-19)

sendoH; a umidade relativa, as temperatuiag Ts, Tw, Te, Tgr € Tc s€
referem as temperaturas radiantes das superficies dorambig, 14s € Ir¢

séo irradiagdes, Wy € 0 nimero de pessoas dentro do ambiente. As variaveis
e parametros restantes estao listados na Tabela 6.

Este modelo pode ser facilmente extrapolado para qualauigieate
do edificio, necessitando apenas de uma rede de sensomsaddes um
sistema HVAC. O sistema de controle sera simplificado, denando as se-
guintes variaveis como perturbacoes: temperatura do ateBaternoTou);
todas irradiacdes,); umidade relativaH,); e o nimero de pessoas dentro do
ambiente ).

Foi assumido que um trocador de calor € o Unico atuador digglon
para realizar o controle térmico dentro do ambiente. Aséippssivel con-
trolar a temperatura dentro do ambienfkg;, através do calor que o sistema
HVAC troca com o ar dentro do ambient®uyvac, conforme as equacdes
(5.1a) e (5.1d).

Cada um dos sistemas HVAC foi modelado como um trocador de cal
de vazéo paralela (veja Figura 5), em que os dois fluidose mesib a 4gua
refrigerada e o ar, entram no trocador de calor no mesmo latjaan em
paralelo até a outra extremidade. A dindmica trocador d& éatlada pelo
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seguinte modeloA{VAREZ; YEBRA; BERENGUEL, 2007):

dTwo _ 7qWTwo—Twi 1

@ Vg TaimeToo) (5.2
dTai Taimp— T 1
S;mp NV almpL aret Tfa(Taimp*TWO) (5.2b)

em que os indicew e a referem-se a agua e ar, respectivamente, enquanto
gue os indices, o, imp e ret referem-se a entrada, saida, impulso e retorno,
respectivamente.

vazdo de aguayy) temperatura de saida
da aguaTwo)

temperatura de entrad
da aguaTwi)

velocidade do ang)

temperatura de
retorno {Iret)

temperatura do ar
de impulso Taimp)

Figura 5 — Esquema de trocador de calor adotado para cadasisubisiste-
mas

O modelo do trocador de calor possui duas entradas utikzeol@o
variaveis manipuladas: a vazdo de agy@ € a velocidade do ar{); duas
outras entradas consideradas perturbacdes: a tempeatatarale admisséo,
isto €, a temperatura de retornfef), € a temperatura de entrada da agua
(Twi); e duas variaveis de saida ou varidveis controladas, aetetopa de
saida da agudly,) e a temperatura de saida do ar, isto &, a temperatura do ar
de impulso Taimp). As demais variaveis estao listadas na Tabela 6.

Neste trabalho, foi utilizado a vazao de 4gua refrigeradagantrolar
a temperatura de saida do ar. A ventilacdo em cada ambieoteadé e
poderia ser utilizada como variavel manipulada, porémdiece manter a
velocidade do ar constante por simplificagéo.

Para este estudo de caso, a temperatura de saida do ar (s#fda c
lada) de um dado subsistemmesera representada pgy. A variavel manipu-
lada sera representada pgy; indicando a vazao de agua refrigerada entrando
no subsisteman, e s, € a vazado remanescente do subsistenpara o sub-
sistemam+ 1. A vazdo de agua entregue pela planta solar e suprido stravé
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Tabela 6 — Variaveis e pardmetros para os modelos

Parédmetros | Descricao unidades Sl
my massa de ar kg
Tair temperatura do ar do ambiente °C
Tout temperatura externa do ar °C

Qconv ganho de calor por convecgéo W
livre através de paredes
Quwind ganho de calor através da janela W
Qnvac ganho de calor por ventilacao forcada W
Qnatvent ganho de calor por ventilagao natural W
Qint ganho de calor por infiltracdes W
QintGain ganho de calor por elementos interngs W
(pessoas, aparelhos elétricos e luzes,)
A Area da sec&o transversal para o ar m?
Ay Area da secfo transversal paraaagua  m?
Cpa Capacidade de calor especificodo an  J/kg’C
Cpw Capacidade de calor especifico da agua J/kg’C
da Diametro do cano de ar m
dy Diametro do cano de agua m
ha Coeficiente de transferéncia de calor| W/ m2°C
do ar por convecgao
hw Coeficiente de transferéncia de calor W/m2°C
da agua por conveccao
L Comprimento do ventiloconvector m
q Vaz&o volumétrica de agua m/s
Pa Densidade do ar kg/m?3
Pw Densidade da agua kg/m?
Ta Temperatura do ar °C
Tw Temperatura da parede de agua °C
Va Velocidade de impulso do ar m/s
Vi Volume do cano de agua m3
T, = A"‘ngﬁapa Constante de tempo fundamental s
relacionandd contra variacées dg,
Tw = Awrlgxﬁw“” Constante de tempo fundamental s

relacionandd,, contra variacdes d&,
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da bomba B3.1/2 é dado pela varidggl enquantas, € a vazao restante, no
caso de a produc¢éo exceder o consumo.

No estudo de caso supde-se que a producéo de agua refrigerada
sempre € suficiente para suprir a demanda de energia de tedobsiste-
mas, forcando uma restricao fisica equivalente a rest(g®®), em que a
soma dos consumos dos subsistemas ndo pode ser superi@oadeazaida
da bomba B3.1/2. Esta condicao torna proibitiva a aplicalgfiestratégias
de controle desacopladas, pois a disposicao fisica dostrmas (em série)
implica em um esgotamento dos recursos, sendo que os arsibsiste-
mas acabariam por consumir toda a energia disponivel dixas Gltimos
subsistemas sem recursos.

Para evitar este caso, foi proposta a aplicacdo da metad @dgPC.
Este problema de controle de conforto térmico pode serdwadapartir da
perspectiva de um problema de otimizacéo distribuido deziduas razdes:
i) 0 nimero de varidveis de controle e sinais de sensoresadais podem
crescer rapidamente, dependendo do niimero de sistemas 8D con-
trolados simultaneamente, 0 que ndo afeta de forma sighificatamanho
dos problemas de controle distribuidos, e ii) cada HVACué&sib em um am-
biente distinto, podendo ser inclusive em edificios difiezs, contando com
seu proprio sistema de controle. Estes pontos tornam o DM&E€ inieres-
sante que o MPC em termos de implementacéo.

5.2 PROBLEMA DE CONTROLE COM RESTRICAO DE RECURSOS

Esta secéo apresenta a formulagdo MPC para o sistema deigeren
mento de recursos, seguido por uma formulacdo compacta eaforenu-
lacdo em termos de variaveis de folga que ira ser til paranges/er uma
solucao utilizando DMPC.

Para a aplicagcdo no gerenciamento de recursos, a funcé@oteust
qgue englobar mais elementos que no caso desenvolvido neul@apj por
questdes de operacgédo do sistema. Para um dado subsistamiacao custo
escolhida foi:

N2A,m Nu.mfl
= 3 Gmlinlkcr k) —win(k - DIE+ 3 rmibun(kt DE o (6.3)
i=Nim =
em queym(k+ j|k) ewWm(k+ j) comj = Ngm;...;Nom S80, respectivamente,
as predig6es de saida computadas com as informacdes disip@ié o tempo
k e a referéncialAum(k+ j) € uma sequéncia de incrementos de controle fu-
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turos, obtidos com a minimizacéo da funcao cﬂanm e Nz, séo respec-
tivamente o minimo e o0 maximo do horizonte de predi¢do doistgnsam,

e Nym é o horizonte de controle do mesmo subsistema. Estes htaizem
conjunto com 0s ajustep, e ry, Sdo 0s pardmetros de sintonizacao do contro-
lador, em quel, penaliza o erro de seguimento futuro,gpenaliza o esfor¢o
de controle para o horizonte considerado.

Para obter a sequéncia de controle que minimjzsovamente o mo-
delo de processo deve ser considerado, uma vez que imp&acaaeintre
as acgOes de controle e as saidas do modelo. Sera utilizadawadgao no
espaco de estados, descrita aqui através de uma formulegé&oaa consi-
derando um conjunto d&/ = {1,...,M} subsistemas dinamicamente desa-
coplados, em que cada subsistemtiera a seguinte equacéo linear de tempo
discreto:

%m(k+1) = Ap¥m(K) + Bmum(K) (5.4a)
Ym(K) = ém;(m(k) (5.4b)

sendoXny, € R™ o estadoyn, € R € a saidayy, € R € a entrada de controle, e
Am, Bm, G s80 matrizes de dimensées apropriadas.

Um modelo incremental pode ser utilizado caso a entradateot®
sejalum (k) ao invés deim (k). Utilizando a relag@dum(K) = um(k) — um(k—
1) chega-se em:

Xm(k+1) Am xin(K) B

{ in:J(nlw((t)l) } :{ éf: élm } { u:&(z) }+[ E~;.'“ }Aum<k> (5.5)
Cm

Ym(K) = [Cm  Ofy] [ u:(nll(E)l) } (5.6)

comxm, sendo o estado aumentado.

Da mesma maneira que as teorias desenvolvidas no Capital® 2,
predicdes de estado e saida podem ser escritas @xNBEHO; BORDONS
2004):

Ym(K+ j[K) = Cr¥Xm(K+ j[K) (5.7a)

Km(k+ j|K) = Al xm(k) + i%'BmAum(k—l+l) (5.7b)
|=

LAUM(K) = Um(K) — Um(k—1)
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Assim, substituindo a expresséo (5.7) na funcdo de custajca Wrariavel

desconhecida no problema de otimizacéo € a sequéncia deledaturo.
Para este caso, foram definidas restricdes para a amplivuslaal de

controle, taxa de variagdo dos atuadores e sinal de sa&taitde por:

up" < Um(K) <up® vk>0,
AU < Un(K) —um(k—1) < AUl vk >0,
ym" < Ym(K) <yp® vk>0.

O controlador MPC centralizado concebido para coordenacass
de controle de modo a atingir um objetivo global deve resodveeguinte
problema de otimizacao:

N2,m Num—1
Pimind= % ( % Om (Ym(K=+ j|K) — Win(K+ ) + Z} FmAum(K+ j)?)
meM j=Nim 1=
(5.8a)
sa:Vme M, j=Nym,...,Nom:
Yy < Ym(k+ j k) < ym (5.8b)
VmE M, J :07...,Nu’m_1:
AUMN < Aum(k+ j) < Aufax (5.8¢)
) j
um™ < um(k—1) + Z)Aum(k—k ) <up® (5.8d)
|=

meM

j
m(k—1 Aum(k+1) | <r™> j=0,...,Nym—1
z<u< ”%”(”)r j ,
(5.8¢)

Aqui aparece um elemento particular deste estudo de caspyeifoi
considerado que os subsistemas dinamicos compartilhanmecunso limi-
tado para as acdes de controle, definido pela restricioen8gquer™@ é o
recurso disponivel @l > 0 garante o uso do recursg, > 0 para todos 0s
subsistemas.

Sera desenvolvida a formulagdo compacta do problema MRJ. (5.
Isto é feito coletando as variaveis de controle em um veta pdnorizonte
de controle e eliminando as predi¢cdes de variaveis de esitiddando as
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equacdes anteriores. Para isto, serdo utilizadas as tegmatrizes:

N Nim—1 —N, mB
Crlm™ CoAn" "B G M7y
B CmAml m+ B CmAmlﬁmBm . CmAmlm u,m+ Bm
Cm = Dm = .
N Np m— 1 No m— Nu mg
cmAmZ-”‘ cmAnf CrAn’

. i ~ . N1 m—N,
em que as matrize&,, séo nulas para< 0, por exemplo ey ™ " com
Num > Ny m. Coletando as variaveis para o respectivo horizonte, asrseg
vetores sdo obtidos:

ym(k‘F Nl,m‘k) Wm(k—‘r N]_’m)
Ym= Wm =
ym(k‘i‘ N2,m‘k) Wm(k—‘r NZ,m)
Aum(K)
AUm = .

Com esta notacéo, o problema MPC pode ser reescrito como:

P:mind= 5 (|[Cr¥m(K) + DmAtm —Wn|&, + [Aum|&,)  (5.92)

me M
sa:vme M :
ymin < Crxm(K) + DmAup, < ymax (5.9b)
AUMM < Aup, < AuMx (5.9¢)
umin < (k= 1) 2Nm 4 TrAup, < umex (5.9d)
> (Um(k—1) 1N 4+ ToAum) < rme (5.9e)
meM

em queTy, € uma matriz triangular inferior formada por elementosarius,

rmaX ¢ um vetor de dimensdo adequada com todos os elementos iguais
limite de recursa™®, e Qn (Ry) € uma matriz diagonal cujos elementos
nao nulos séo iguais @y (rm). Os vetores remanescentes sao definidos de
maneira similar a™a*,
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5.2.1 MPC Utilizando Variaveis de Folga

Para o estudo de caso, foi considerado o caso particular ewsgub-
sistemas estao arranjados em série, com o subsistdisi@amente disposto
precedendo o subsistemat 1. Isto significa que o recurso € primeiramente
disponibilizado para o subsistemae o que sobra fica disponivel para os
subsistemas seguintes;+ 1,..., M.

Foi considerado que a producéo da planta solar nem semjaesser
ficiente para satisfazer todos os subsistemas, sendo assirestratégia des-
centralizada néo seria adequada. Porém, a formulacaddraté este ponto
nao é adequada para a estratégia DMPC, pois a restricapr@s8ta em um
acoplamento total na formulag&o dos subproblemas. Sersi,dei estu-
dada uma formulagéo alternativa, utilizando variaveisoligaf representando
a energia disponivel ao longo do sistema.

Sejasm-1(K) o recurso disponivel para o subsistemao tempok,
como ilustrado na Figura 6, computado cogy (k) = r™>— ML (u (k-

1) +Aui(k)). Localmente no subsistema a equagdo de balanco de recursos
Um(k— 1) + Aum(k) 4+ sm(k) = sm-1(k) deve ser satisfeita.

subsisteman

sm-1(K) » sn(K)

Um(K—1) + Aum(k)
Figura 6 — Visao local do uso e vazao de recursos no subsistema

A restricdo de recursos (5.8e) pode ser representada deranaqei-
valente através de um conjunto de restricdes, definidag pafe. .., Nym—1
como:

So(k+j) =rm (5.10a)
j

Un(k—1) + ZOAum(k+l)+s“(k+ i) =sm-1(k+j), Vvme M (5.10b)
|=

Sm(k+]) >0, Vme M (5.10c)

Proposicéo 3. O sistema de desigualdadés10)é equivalente a desigual-
dade(5.8e)

Demonstragao A seguir, define-sem(k+ j) = um(k—1) + zlj:oAum(kJr b
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e omite-se o indicék+ j) para simplificar a visualizacdo do desenvolvi-
mento. Suponha que o sistema de desigualdades (5.10)féisafara ve-
toresu = (Up:m=1,....M) es= (sp: m=0,...,M). Somando-se as
equacdes (5.10b) para todos M chegamos em

> Untsu=s = ) Un<r"% (5.11)
meM meM

poissy > 0 esp = r™M& Agora, para mostrar a outra direcdo, suponha que
u satisfaz a restricdo (5.8e). A equacéo (5.10a) é obviansaiisfeita e

a equacao (5.10b) é satisfeita definirgdp= spn_1 — Uy param=1,... M.
Assim, resta mostrar qugs, > 0 para todane M. Pela somayn = Sm-1— Un
sobreme M chega-se a

SM=So— Z Um = rmaX— Z Un >0 (5.12)
meM meM

pois (5.8e) é vélida. Para=M — 1, temos quesy 1 =Sy +Un>Sv >0
porqueumn > 0. Continuando atén= 1, é mostrado quey, > 0 para todo
me M. O

Esta representacdo alternativa para as restricbes deogmmmite re-
definir o problema MPC (5.9) em termos de variaveis de fajga Sejam
So =r"*esy = (sn(k),...,sn(k+Nym— 1)) vetores de dimensdes apropri-
adas, entédo o incremento de controle pode ser expresso como:

Aum = Ty H(Sm1— Sm— Um(k — 1)1Nem)
= T tum(k—1)2Num [T T )5

sendoSy = [, ; Sy’ um vetor com valores atuais e passados de recursos
disponiveis. Um desenvolvimento similar para os sinaisafigesfornece:

Yin = CmXm(K) 4+ DmAun
= CoXm(K) — DTy um(k— 1)1 4 BTt — DTy Ysim.

Substituindo as expressdes acima no problema (5.9), deega-reformula-
¢éo dada por:
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. 1
P:minJ= % (Z%HmSﬂ-FffnSm*‘Cm) (5.132)
meM
sa:vme M :
ym™ < CirXim(K) — DTy (K — 1)1

+ DTt — DTy Ysm < yma (5.13b)

AU < Ty Tum(K— 107+ [T =Ty s < Aup™
(5.13c)
umin S [I Nu,m _ |Nu,m]g_n S umax (513d)
s > QM (5.13e)

onde:

Hin=2([DmTn' — DT ' Qm[DmTnt — DinTin ')
[Tt =T RaTn =T D)
fl = 2(CiXm(K) — DTy tum(k — 1) 1Nm — W)’ QDT b — DTy Y]
= 2(Try Hum(k = 1) 21Nm) Ry [T = Ty Y]
cm = [|CrnXm(K) — DTy *tm(k — 1)2Mem — Wm||ém + || T "um(k— 1)1N”'m||%m

A formulagéo do problema MPC dado em (5.13) é um problema de
programacéao quadratico definido utilizando variaveis tigfs,. Neste caso,
0 acoplamento entre 0s subsistemas se torna aos paresntiifdo problema
original em que todos os subsistemas estavam acopladeéstta restricdo
(5.8e). Esta estrutura acoplada aos pares permite uma gesiméo eficiente
do problema de controle para a aplicagédo do DMPC.

5.3 DMPC COM VARIAVEIS DE FOLGA

O desenvolvimento do DMPC se assemelha muito ao do Capitulo 2
porém sera repetido aqui para facilitar a visualizacao itiaagdo das varia-
veis de folga na formulagdo do conjunto de subproblefag. A decom-
posi¢cdo novamente sera dada de uma maneira perfeita, oa sejacéo de
{Pm} induz a solucéo dB.

Neste caso foi utilizado o problema MPC (5.13), que é fornmaaio
subsistemas acoplados apenas localmente, ou seja, um ulzsistemam
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esta acoplado somente com os subsistamad em+ 1, através da fungéo
objetivo e restricdes (5.13b)-(5.13d) através das vas&e 1 € Sni1.

Esta estrutura especial permite a decomposi¢@@&® um conjunto
de subproblema$Pn(sm-1,Sn+1)} €m cada subsistema. O problema de um
dado subsistema pode ser definido como:

Pm(Sm-1,Sm+1) -
1 min(m+-1,M) min(m+1,M) min(m+1,M)

i=m i=m i=m

(5.14a)
sujeito as restri¢des:

ymin < CrXm(K) — DTy um(k — 1)1Nem
+ DTy tsm 1 — DTy L < ymax (5.14b)
ymr1 < Cine1Xme1(K) = Dimpa Tyt a (k— 1) 1Nemst
—Dmi1 TSt + DmiaTrlism < ymy  (5.14c)
AU < T Ty (k— 1) 1N - Tl — T lsy < AUM™ (5.14d)

Aumity < T b umpa(k—1)2Nemet - Tl gy + T s < Aum

(5.14e)

UMin < g1 — s < UM (5.14f)
umfl < —Snp1+Sm<umi (5.149)
Sm > QMo (5.14h)

com matrizes definidas como:

Him = 2((OmTn Y’ Qu(OmTn D) + (Tn H)'RuTn )
Hinmi1 =2 ((DmiaTt) Qmet Omea T ty) + (T R )

vetores definidos como:

fram = 2CirXm(K) — DT “tm(k — 1)1 — Wiy + DTy s 1)’
Qm(—DmTy ) + 2(—= Ty tum(k— 1) 1Nm 4 T 15 1) Rn(=Tig 1)
mmi1 = 2(Cmi1Xmy1(K) = Dmya Tt L Umea(k— 1) Nemst
—Dim1TntaSmi1) Qi1 (Dmia Tty)
+2(~ T b (k= 1) 1Nemet T b s ) R Ty
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e constantes definidas como:

cmm = [[CmXm(K) — DmTpy "um(k — 1) 1™ — Wiy + DTy Psm-1 13,
+ [T Pum(k— 1) 2N 4 T s R
Cmm+1 = ||Cm+1xm+1(k) - 5erl-l_,TTnguerl(k_ 1) MNumet W1
- 5m+1-|-n;+115m+1|\(23m+1
+ ||Tn?+11Um+1(k — 1) Nums1 — Tn;+115m+l||§m+l
Vale a pena ressaltar q&&(Sm—1,Sn+1) pode ser obtido do problema
P ao remover todos os termos da funcéo objetivo e restricoesga de-

pendem das variaveis de decisdo do subsistamaeu sucessor e antecessor
imediato, definida aqui como sua vizinhaman) = {(m—1), (m+1)} N M.

5.4 ALGORITMO DISTRIBUIDO

O algoritmo distribuido seguird o método de ponto-interauito se-
melhante ao desenvolvido no Capitulo 3, porém com simpjifiea devido
a estrutura em série dos subproblemas, que facilita a aoagée entre os
agentes. Para simplificar a visualizag&o, considere a foionaroblemaP
dada por:

P: min fy(s) (5.15a)
sa:fj(s)<0,j=1,...,p (5.15b)

sendo qudy corresponde a (5.13a), as fungdes de restriggorrespondem a
(5.13b)-(5.13e), e € o numero total de restricdes. Novamente sera utilizado
0 método de ponto-interioBOYD; VANDENBERGHE, 2004), resolvendo uma
sequéncia de problemas de centraliza¢éo dados por:

P(e): Serggge 0(s) = fo(s) +€9(s) (5.16a)
em que
p
o(s) = — Z In(—fj(s)) (5.16hb)
=1

€ a funcéo barreirag> 0 € um parametro que controla o grau de aproxima-
¢éo das restrigdes. O dominio @ledomd = {s: fj(s) <0,j=1,...,p}, €0
interior do conjunto de restricées.
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O método de ponto-interior € relembrado no Algoritmo 4 e gi@rgue
s(€) converge para a solucéo otirsigparaP para uma sequéncia decrescente

{g(q)}_

Algoritmo 4: Método de ponto-interior

Entrada:s" estritamente factivet,:= €9, p < 1, tolerancia;
repita
Passo de centralizacé@o: encorgf® := argmind(s)
comecando pos";
Atualizar: s" := s(g);
DecrescekE: € := LE;
até quepe/pu<T;

SendoP(g) um problema irrestrito dentro do dominio, ele pode ser
resolvido por um algoritmo distribuido baseado em gradiesin que a rede
de agentes resolve a decomposi¢®a(¢)} do problema de centralizag&o.
Na decomposicéo, o subproblema associado a cada subsistérdafinido
como:

Pn(€,Sn-1,Snt1) . Min_ Bm(Sm) = In(Sm) + €@n(Sm) (5.17a)
smedombp,

em que

Om(sm) = — Z In(—fj(sm)) (5.17b)
J€Lm

€ a barreira do subsistemagC {1,...,m} corresponde as restricdes (5.14b)-
(5.14h) que aparecem ePm(Sn—1,Sn+1). O dominio deby, é definido como
domBm = {sm: fj(sm) <O, € Lm}.

O algoritmo para resolver o conjunto de subproblemas é o mesm
desenvolvido no Capitulo 3, tratado também @®RMPONOGARA; SCHERER
2011). Relembrando que se trata de um algoritmo iterativ garante a
convergéncia da solucao distribuifige)9} para a solugéo centralizadg).
Neste caso, um agenta produz a proxima iteragésy(e)4+* resolvendo
P(€, St_1.Sm.1) Utilizando as solu¢Bes mais recentes de sua vizinhanca, en-
guanto seus vizinhos mantém suas decisdes na itegacao

Este estudo de caso, em que 0s subsistemas estédo alocadosditie
em série, facilitou a coordenacédo da rede de agentes. Agoipralenacéo
e convergéncia podem ser alcangados separando os agerdesserupos,
Mpar={me M : mfor par} € Mimpar={me M : mfor impar, e permitindo
que somente 0s agentes @iy, revisem suas decisdes quando o contador de
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iteracdesy € par, e de maneira analoga, quangdé impar. Um esboco de
um algoritmo distribuido utilizando gradiente para resoliPn(g)} é dado
no Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Algoritmo distribuido com gradiente.
Entradaz, S := s" estritamente factivel, toleranaig

q:=0;
repita
seq € imparentéo
‘ % = Mmpar;
senao
L 9‘/[q = Mpar§

para todo me My em paraleldfaca
Agentemrecebes!, ; es! , de seus agentes vizinhos;
Agentem produzs ' resolvenddP(e, st 1,50, ;)
comecando de;

para todo me M\ My em paralelofaca

| Agentemdefinest ™ := s

qi=q+1;

até que||06(sY) || < n;

retornes(e) :=s%;

O Algoritmo 5 é um caso particular do algoritmo desenvoliddCa-
pitulo 3. Aqui, o problem@m(s,sﬂqfl,sﬁnﬂ) foi resolvido aproximadamente
utilizando busca linear com retrocesso ao longo de umaétirde descenso
ou direcdo de Newton, até satisfazer a regra de ArmiECEDAL; WRIGHT,
1999). No entanto, estratégias distintas podem ser wdiacomo por exem-
plo a busca linear exata.

Uma implementacao distribuida requer sincronizacéo estagentes.
Isto pode ser alcancado utilizando protocolos de troca desayens, discuti-
dos em CAMPONOGARA; LIMA, 2012) cujos agentes de um grupo (por exem-
plo Mimpar) PErManecem em espera até receber um sinal do outro grupo de
agentes (neste caSdared. A0 receberem o sinal, os agentes Mimpar re-
visam suas decisGes resolverRie) e enviam o sinal para os agentégar,

e 0 processo € repetido. A convergéncia global pode sertddtege maneira
similar, rastreando o nimero de iteracdes consecutivasuenn@p ocorrem
mudancas na solucéo glolsil
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5.5 RESULTADOS E ANALISES

Nesta se¢éo sédo apresentados os resultados de experimsimosa-
¢Oes realizados para avaliar a eficacia da estratégia deleoptoposta. A
metodologidhardware-in-the-looffoi utilizada para realizar os experimentos,
segundo a qual a planta solar real foi ligada com um simulde@arga, que
€ responsavel pela representagéo da dindmica de um codpiatdsistemas
simulados. Neste esquema, o simulador recebe os dadosntia idal e, em
seguida, calcula as agdes de controle e simula as saidastbistemas.

Para os experimentos, alguns critérios operacionais faiefinidos.
Um deles define que os controladores devem aguardar no m@imaou-
tos do inicio do experimento antes de entrar em operacamjtpefo que a
planta solar e os subsistemas cheguem a estados estazsor@rprimeiro
ponto de operacéo do controlador é definido aqui céfnd=oram necessa-
rios observadores de estado na implementagéo dos comreta@STROM;
MURRAY, 2010; WANG, 2009), assim, este tempo de espera de 3 minutos é
utilizado também para alimentar os controladores com dealosistentes.

O algoritmo distribuido utiliza 0 método de Newton com re&gso
para resolver cadBy. Alguns dos parametros utilizados nos experimentos
para o conjunto de subsistem®6= {1,2, 3,4} foram:

e periodo de amostragem = 3 (S);

e horizontes de controle e predigBigm = 10,Nym =1 eNy m = 30 para
todome M;

tolerancia do ponto-interiar= 0,01/p;

tolerancia de barreira = 0,001;

poélos do observadores de estado discreto-€n1, —0,02 e—0,021.

O algoritmo foi implementado em Matl&h em um computador Intel
Core 2 Duo CPU 2.13GHz.

5.5.1 Comparando Controladores Descentralizados com Dr#tbuidos

O primeiro caso apresentado compara o funcionamento dmtaahdr
distribuido com controladores descentralizados. A ideiem@onstrar que,
apesar das dinamicas dos subsistemas serem desacoplegdscao fisica
relacionada ao consumo de recursos torna o sistema forteraeoplado,
em que técnicas mais simples de controle podem levar a pdetogeracao
indesejaveis.
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Neste caso foi utilizada uma simulacdo de um fornecimento dix
planta solar, com vazao e temperatura constantes. Duragxpesimento
ocorrem trés fases distintas:

e afase 1 se estende do inicio do experimento até 3 minutosa e
os controladores estao desligados;

e afase 2 inicia em 3 minutos e vai até 10 minutos do experiméesta
fase os controladores estao ligados com uma referéncia’de@0a
todos os subsistemas;

e a fase 3 inicia em 10 minutos e vai até 20 minutos do expermnent
Nesta fase existe uma troca de referéncia de temperat@rd & em
todos os subsistemas.

Para simplificar as comparacdes, todos os subsistemaantii mesmo
modelo, descrito no Apéndice C. Para os parametros do DM@ fdefini-
dos os valores® = 10, = 0,1 eq™™> = 5. A selecdo destes parametros sera
discutida mais adiante, na sec¢do 5.5.3.

As Figuras 7 e 8 ilustram o funcionamento das duas técniaasga
modo de operacao definido. As figuras foram divididas em qusatb figu-
ras, representando i) as saidas dos subsistemas; ii) asdg@entrole dos
subsistemas; iii) a temperatura de saida da planta solfae/azao de saida
da planta solar e a soma das ac¢des de controle dos subsistemas

Durante a primeira e a segunda fase da simulacéo néo é passive
alizar grandes diferencas entre as abordagens, pois dasiatema trabalha
isoladamente e os recursos sao suficientes para atendex titaanda dos
subsistemas, gerando uma folga na restricdo acopladora.

Durante a terceira fase da simulacéo, € possivel visualiazeamente
a diferencga entre a as aplicagfes das técnicas descexteakzdistribuida,
pois neste momento a producéo é insuficiente para atenderanda de to-
dos os subsistemas. Na Figura 7, ap6s 10 minutos é geradayotamento
de recursos com a técnica descentralizada, que afetouigaimate o dltimo
subsistema e posteriormente o pendltimo subsistema. Naste a técnica
cooperativa entre os subsistemas gera uma distribuicatitégia dos recur-
s0s, como pode ser observado na Figura 8.

A questéo seguinte a ser analizada é a proximidade do réswltgido
com controladores distribuidos em relagéo ao resultadoeodtobtido com
um controlador centralizado. Para isto os proximos exparios exploram a
sintonia de parametros.
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Figura 8 — Saidas e controles dos subsistemas com DMPGantliztempe-
ratura e vaz&o constantes.
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5.5.2 Resultados Centralizados e Distribuidos

Alguns experimentos foram realizados visando comparasastados
obtidos com um controlador MPC centralizado, resolvelRdoom os resul-
tados obtidos utilizando a estratégia distribuida resmlegP}. O objetivo
era verificar se a reformulacao utilizando variaveis dedalg juntamente
com o algoritmo distribuido iria convergir para o resultétmo.

Primeiro, foi realizado um experimento na planta solaizaiido o
algoritmo centralizado, com uma referéncia de°C8para todos os subsis-
temas. Apoés, a fim de comparar as solugbes obtidas com aégsirdis-
tribuida, foram utilizados os mesmos dados de entradaacldstdurante o
experimento para a realiza¢éo de simulacées utilizando BONbermitindo
assim a comparac¢édo dos valores calculados para as duaagémsd

Os valores adotados para os parametros do algoritmo distoiforam
€9 =50 e = 0,4, sem considerar um nimero maximo de iteragpestre
0s agentes.

A Figura 9 representa o primeiro valor do vetor de agdes deaen
calculadas para o subsistema/li{), calculado para os trés primeiros pe-
riodos de amostragem ap6s o tempo de espera de 3 minutos,cassd o0
numero de iteracdes entre 0s agentes para atingirem a sdlBgé)}. Os
resultados para os demais subsistemas sera omitido pseapasem resulta-
dos semelhantes.

Nesta figura, o indiceé utilizado para indicar o decrescimentogie
senda o numero de vezes qaegoi multiplicado porp.

acéo de controle pake= k° e, iteracdes entre agentes para k°
Y Q — iteracesy
Q20
0 =

*
"
?

‘ ‘ ‘ ‘ = Aujidistribuido ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ !
2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16
acéo de controle pake= k° + Tg iteracBes entre agentes para k° + Tg

— iteracbes)

EEE ) S L
— Auqdistribuido ) ) ) ) )

4 é E‘] 10 12 14 16 2 4 6 8 10 1‘2 1‘4 16
acéo de controle paka= k° + 2T iteracdes entre agentes para k° + 2T
— iteracbes)

=

W
?

o

iteracdes

I
S

L
.

@
&

iteracdes

o

conirg

ntrale (¥/h) controle (¥ /h) controle (n*/h)

=== Qug L
— Auqdistribuido

Figura 9 — Resultados comparando as abordagens centeadizdistribuida.
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Nesta figura é possivel observar a evolucao dos valores das de
controle calculadas pela rede de agentes, que vao graduelise aproxi-
mando do valor 6timo, reforcando a afirmacao que a solucéiobdisla de
{Pm(€)}, para uma sequéncia decrescente, denverge para o resultado cen-
tralizado. Ao mesmo tempo, é possivel observar que a qaaletide trocas
de informac8es necessarias para o agente convergir emteeaizia, reduz
de maneira significativa quando € utilizada a informacgéadetagéo anterior,
tal como ocorre etk = k® + Ts ek = K° + 2Ts.

Neste caso, os parametros utilizados foram conservadgeesndo
um numero grande iteracbgs Porém, é valido enfatizar que o tempo de
convergéncia do algoritmo distribuido sempre ficou abao® 8 segundos
do periodo de amostragem sendo iguais a 1,75; 1,13; e 1,06d®gara 0s
trés primeiros pontos calculados.

5.5.3 Anélise dos Parametros de Barreira

O primeiro caso analisado mostrou que a estratégia DMPCacheg
mesmo resultado obtido com o MPC centralizado. Porém, diepeio do
ajuste dos parametros, este processo pode levar a um exiegsoacoes
entre os agentes.

Sabendo que o nimero de iteraces entre agentes é um powie imp
tante para definir a aplicabilidade do algoritmo distrilayfdram conduzidas
andlises para verificar a possibilidade de modificar os petrésido algo-
ritmo distribuido, de modo que os resultados fossem obtidais rapida-
mente, porém mantendo certa qualidade.

O primeiro estudo de caso centrou-se na avaliacdo dos paoaEfe
ey, mudando seus valores e comparando com o cascbasB0 ep = 0,4.
A Figura 10 representa alguns dos resultados obtidos nasgerina 1, em
k=K + T

E possivel observar a grande importancia da sintonia doresray,
que pode reduzir de maneira significativa 0 nimero de itessg&ntre os
agentes. Para este sistema, 0 qual possui um comportamesrtoesestavel
em malha aberta, € possivel a utilizacdo de valores peqpanasambos 0s
parametros e ainda conseguir a convergéncia para o resoliatb global.

5.5.4 Restringindo as Iteracdes entre os Agentes

Outra estratégia que pode ser adotada para reduzir o tengonaer-
géncia do algoritmo distribuido é definir um nimero maximatelecdesy
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Figura 10 — Convergéncia dei; emk=k%+Ts

entre os agentes, dado aqui cogi8*. O estudo teve como objetivo avaliar a
perda na qualidade dos resultados em comparacdo com o gautdmmpo de
convergéncia, avaliando se essa € uma estratégia possiset ddotada no
algoritmo distribuido para a aplicacéo na planta solar.

A Figura 11 representa as respostas obtidas no subsistemé& e
K® + T, utilizando como caso bas® = 50 ep = 0,4, e variando o nimero
maximo de iteracdes permitidas entre os agentes.

s acdo de controle paka= kO + Ts
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Figura 11 — Convergéncia dei; emk = k° 4 T slimitando as iteragbes.

Foi observada uma grande vantagem ao limitar o niUmero @gdes
g, especialmente para os valores iniciai€denquanto os problemas de cen-
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tralizacao ainda estao distantes da barreira e ndo nesassitresentar um
resultado 6timo.

No entanto, um nimero muito pequeno de iteracdes entre oseage
restringe o deslocamento das informacdes, fazendo a redgetes con-
vergir para pontos afastados do 6timo. A Figura 11 tambémesepta uma
situacdo em que o sistema nao elimina o erro em regime penteqmeEor-
rendo cong™® = 2, que pode ser indesejavel dependendo da aplicacao.

5.5.5 Experimentos Distribuidos

Finalmente, foram realizados experimentos para avalisgsempe-
nho do DMPC ao controlar a distribuicdo de agua refrigeraddyzida pela
planta solar. Foi utilizada uma configuracao para um algaritapido, com
tempo de convergéncia bem inferior ao periodo de amostragengue o
namero de iteracOegfoi limitado em 5 e os parametros do algoritmo foram
ajustados pare? = 10 ep=0, 1.

A Figura 12 representa um dos resultados obtidos para unopoais
de uma hora de experimento, sendo possivel perceber aagisside tem-
peratura e vazao da planta solar, provocadas pelas coadilp@gticas e de
operacdo. Neste caso, as referéncias de todos os subsigteara defini-
das em 19°C. Apds 30 minutos, os subsistemas 2 e 4 modificavam suas
referéncias para 1€C, e apos 20 minutos estes subsistemas retornavam suas
referéncias para o valor de 18, permanecendo com esta configuracdo até o
fim do experimento.

O modelo considerado para o trocador de calor e ambienteseada
nos trabalhos de Alvarez, Yebra e Berenguel (2007), Castllal. (2011,
2012). Neste caso, cada subsistema foi configurado paraiposs modelo
ndo linear distinto, considerando diferencas principate@as velocidades
e tamanhos de cada trocador de calor. No entanto, apesaifetanchs dos
subsistemas, os controladores seguiram utilizando o mesrdelo definido
no Apéndice C.

Para este experimento, foi definido que os controladoreatsdrem
em operacgéo apds 10 minutos, pois com as modificacdes emutzistama,
alguns levavam mais tempo para chegar a um regime estaoionar

A Figura 12 ilustra o comportamento dos subsistemas pagaerpe-
rimento.

Neste caso, é possivel notar que as curvas de saida est@nteife
entre si antes dos 10 minutos, apesar de possuirem a mesradagrde-
monstrando as diferencas entre os subsistemas.

Ap6s os 10 minutos, o que pode ser observado com este tipo-de ex
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perimento é o comportamento satisfatorio da estratégiahdigla, em que
mesmo 0s subsistemas possuindo modelos ligeiramenteta$std recurso
foi repartido de tal maneira que até os 30 minutos todos inaanesma
saida para a mesma referéncia.

No intervale de 30 até 50 minutos, a combinagédo vazao e temopar
se tornou insuficiente para atender todos os subsistemesmPaovamente
pode ser observada uma distribuicéo proporcional dossespde tal maneira
gue todos os subsistemas permaneceram proximos de suésicéts.

Ap6s 50 minutos, existem momentos em que a temperaturaee ele
tornando o recurso insuficiente para atender todas as desaNdvamente,
todos os subsistemas respondem de maneira similar, mamaiza distancia
entre cada subsistema e sua referéncia de maneira igaalitar

Para fins de comparacéo, os dados de entrada foram utilipadtesi-
ormente em uma simulacdo com um controlador MPC centraliz&bm
isto, foram calculados dois indices para quantificar agefifs@as entre as
abordagenssEBORG et al. 2010):

e Integral do Erro Quadrético (IEQ), para medir o desempermhsedui-
mento de referéncia;

e Variacdo Total (VT), para avaliar o esforco de controle.
As formulas utilizadas foram as seguintes:

Tend

|EQ:/OTendez(t)dt VT= 3 i+ - u)|

em queTgng Se refere ao tempo final do experimento. A Tabela 7 apresenta o
resultados obtidos.

Tabela 7 — Resultados dos controladores centralizadorédisip.

IEQ (x10°) VT
MPC 7,9721 | 38,1269
DMPC | 17,9745 | 38,1467

Com os resultados quantificados, foi possivel evidenciaecuena
diferenca entre as abordagens, com os dois indices pratitamguais. Pode-
se dizer que a diferenga entre o resultado de um controladratizado
e a resposta obtida com o DMPC néo influencia de maneira sigtivé o
resultado para este caso.
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Mesmo com uma configuracdo de resposta rapida, represera&da
gura 12, foi possivel observar que os subsistemas repardieananeira ade-
guada a agua refrigerada, com tempo médio de resposta dedgtido e
ndo superior a 0,32 segundo. Os resultados de tempo forasuragos em
um PC Intefd) Core’™ i5-3470 CPU 3.20GHz.

5.6 SUMARIO

Concluindo o capitulo, foi demonstrada a possibilidadepleacéo
da estratégia de controle preditivo distribuido em sisteraais. Neste caso,
a estratégia se favoreceu da disposicéo fisica dos subast@or isso ndo
foi necessério o uso de técnicas sofisticadas para garasiticepnizacéo e
convergéncia de redes.

Em resumo, a formulagdo DMPC apresentou as seguintes eastag

e cada agente se comunica apenas com seu vizinho direto (@eib@axo
da linha de vazao de agua fria);

e 0 problema de controle a ser resolvido por cada agente é raanais
simples, independente do nimero de subsistemas;

e 0s agentes podem ser divididos em dois grandes grupos qeepod
operar em paralelo (pares e impares), induzindo um aumenielo-
cidade de convergéncia da rede de agentes;

e apesar do problema tratado lidar com ambientes em um mesdffo ed
cio, a abordagem DMPC pode ser extrapolada para casos ensque 0
ambientes estdo mais distantes uns dos outros e a abordagealic
zada pode nao ser tdo adequada.
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6 CONCLUSOES

O controle avancado de maneira geral é de suma importanciaapa
melhoria dos processos produtivos das indUstrias e part@onaelo desem-
penho de qualquer sistema em que seja possivel aplicapnbentre os
tipos de controle avangado, o controle preditivo baseadmedelo (MPC)
ja possui grande destaque, com caracteristicas de opena@capreciadas,
como a maneira sisteméatica que utiliza para tratar ressicld sistema, a
maneira de resolver os problemas de controle que gerambssldtimas e a
utilizacdo de um horizonte de predicdo que ajuda a suaviz@spostas dos
sistemas, dentre outras mais.

Mais recentemente surgiu uma variacdo desta estratégia/aim se
tornando uma importante estratégia para casos em que aggaido MPC
pode ficar comprometida (principalmente) quando o sistedistgbuido fi-
sicamente, conhecida como controle preditivo distribyi2iPC). Seu fun-
cionamento é similar ao MPC, porém aplicado em um conjuntmodéola-
dores, cada qual com seu problema de controle, os quais ce&veomunicar
para resolver o problema global de maneira distribuidaemacialmente
buscando cooperar entre si.

O controle preditivo distribuido € o foco principal de estsidheste
trabalho, tratado com uma revisdo de seus principais doscestudos sobre
modelagem de redes dinamicas lineares, algoritmos digdob e resultados
de aplicacBes dos controladores preditivos distribuidesfogram abordados.
Cada uma das principais contribuicdes desta tese é sattatabaixo.

Modelagem de redes dindmicas lineareforam desenvolvidos mo-
delos de redes dinamicas com restricBes nas variaveis di daisistema,
diferentemente de trabalhos anteriores que considerapemaa restricdes
nas acodes de controle. Este tipo de restricdo torna a reémidia mais aco-
plada, por isto o problema de controle preditivo distrilbuéin cada agente
fica mais complexo, necessitando de mais informacfes soargznhanca
e algoritmos especificos para encontrar a solucéo destelsmias.

Algoritmo de ponto-interior distribuido : sendo esta uma contribui-
¢do na parte de otimizacdo do DMPC aplicado em redes diniimesares.
O estudo envolveu diversas etapas, em que foram analisagosad méto-
dos de otimizagéo, realizadas algumas andlises de coneggéatamento
do problema de inicializagdo factivel e solucéo do probldeneentralizacéo,
entre outros tépicos. O principal resultado com este afgorfoi a possibi-
lidade de se obter respostas 6timas do problema de contilidando a rede
de agentes.

Aplica¢do do DMPC na divis&o de recursosem que € possivel des-
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tacar diversos aspectos positivos desta aplicacdo. O easstudo envolvia
aplicacdo do DMPC em alocacéo de recursos, cujo probleraatrpossuia
uma restricdo de consumo que acoplava todo o sistema. Nesie wma
contribuigdo paralela foi a utilizagdo de variaveis de dolgue resultou na
conversdo do problema de controle de tal maneira que famoreaplicacéo
do DMPC. Além disto, vale ressaltar que o cenario de testarf@ planta
solar real, que serviu para realizar experimentos utilvarma metodologia
hardware-in-the-loopvalidando a aplicabilidade da estratégia DMPC.

Em resumo, este trabalho tratou problemas de modelagesarmis
por um tépico aprofundado sobre algoritmos distribuidos@ifiando com
a aplicacdo do DMPC em um sistema real. As etapas do tralbiathdram
testes comparativos com algoritmos centralizados, quensinaram o fun-
cionamento adequado da teoria desenvolvida. Além distapf@nalisados
aspectos do algoritmo distribuido, explorando questdesrdenia de para-
metros, avaliando a possibilidade de aplicacdo em redésnitias de larga
escala.

Como conclusao, pode-se afirmar que a abordagem de contesle p
ditivo distribuido pode ser aplicada em redes maiores,elgaé os tempos
de processamento e de comunicacdo entre os subsistemmasceejsidera-
dos adequadamente. Como vantagem da aplicagéo do DMPGeaiter o
custo computacional reduzido, com a rede de agentes resolygoblemas
de controle menores. Além disto, aparece a vantagem dagiticlo DMPC
aparece quando a rede é modificada, sendo possivel realiaaegonfigura-
¢ao dindmica dos controladores, ao invés de reconfigurardawntrolador
centralizado.

Como sugestao de sequéncia deste trabalho, é possivébdinepes-
guisas para 0s seguintes pontos:

e Algoritmos duais distribuidos para DMPC: continuando abdafthos
sobre o desenvolvimento de algoritmos para otimizacacdilmigda, €
possivel que sejam realizados mais avan¢os explorandiiza¢do de
algoritmos duais para resolver os problemas de otimizagéribdiidos,
visando melhorar o desempenho da rede de agentes.

e Abordagens para tratamento de incertezas voltadas ao Dd#R@cer-
tezas paramétricas podem dificultar a aplicacdo do conprelditivo
distribuido em alguns sistemas. Poderiam ser exploradaspectos
de estabilidade destes sistemas quando controlados poredaale
agentes, assim como possiveis modificacdes nos algoritifinados.

e Para o caso de estudo com a planta solar, a teoria poderiatear e
dida para redes com ramifica¢des, verificando como isto staefh
utilizacéo de variaveis de folga.
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e Estudo de casos com falha de comunicacdo entre agentes moraes
falha de agentes. Estudando as maneiras que estes evelgos @aor-
rer e quais seriam as estratégias que melhor se aplicarianeyiar a
instabilidade do sistema.

Estudos nestas linhas de pesquisa certamente agregaribactooento
a estratégia DMPC, possibilitando a expansao de suas giptisa

Para conhecimento, durante o doutorado foram escritossbytigos
com a tematica de controle preditivo distribuido. Esteg@stséo relaciona-
dos e descritos na sequéncia:

e Camponogara, E.; Scherer, H.F., (2011): Este artigo egtencho-
delo dindmico para subsistemas acrescentando restrigbsgas sai-
das, além de permitir que a dindAmica de cada subsistemagesada
dos estados e sinais de controle de seus vizinhos. Além distalgo-
ritmo de ponto interior € desenvolvido para resolver prolale de oti-
mizacdo utilizando uma rede de agentes, cujo resultadeogenpara
a solucéo 6tima.

e Scherer, H. F.; Pasamontes, M.; Guzman, J. L.; Alvarez, ;JCBm-
ponogara, E.; Normey-Rico, J. E., (2013): E apresentadosgmesna
DMPC para uma distribuicéo eficiente de energia dentro décieri.
Algumas extensdes sdo propostas para superar dificuldadeapa-
recem com a aplicacdo direta do DMPC. Simulagfes e expeiosien
foram obtidos em um centro de pesquisa de energia solaizZadal
em Almeria, Espanha.

e Scherer, H.F.; Camponogara, E.; Normey-Rico, J.E.; AkadeD.;
Guzman, J.L., (2013): Uma metodologia DMPC para gerenciame
de recursos de energia € apresentado. A metodologia padiposece
uma solucdo que converge para 0 mesmo resultado que seoia-enc
trado por um controlador centralizado. Este desempenhwoddi al-
cancado com a utilizacao de variaveis de folga, expressamaores-
tricdo acopladora como um conjunto de restricBes locaigetixentos
foram realizados em uma planta solar localizada em AlmEgpanha.
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A.1 CONJUNTOS
A.1.1 Conjunto Convexo

Definigdo 1. Um conjunto C € convexo se para todo pontg & C e qualquer
a €0, 1) temos
ox+(1—a)yeC. (A1)

A.1.2 Conjuntos Abertos e Fechados

Um dado elementa € C C R" é chamado de pontaterior deC se
existe ume > 0 tal que

{yllly—xll2 <} €C,

isto é, existe uma bola centrada emue fica inteiramente dentro @& O
conjunto de todos os pontos no interior @e&& chamado dénterior de C,
denotado aqui por ir@.

Um conjunto é diteabertose intC =C, i.e,, todo ponto em C € um
ponto interior.

Um conjunto é ditdechadose seu complemenf™\C = {x € R"|x ¢
C} é aberto.

O fechamentale um conjuntdC ou complemento do interior de um
conjuntoC é definido como

clC=R"int(R™C).
A fronteirade um conjuntc é dado por

bdC = clC\intC.
A.2 CONVEXIDADE DE FUNCOES

Definicdo 2. f : R" — R é uma fungdo convexa se o dominio deldm f,
for um conjunto convexo e para todpwe domf ea € [0,1]

fax+(1—a)y) <af(x)+(1—a)f(y). (A.2)

Uma funcéof é dita estritamente convexa se a desigualdade (A.2) for
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estrita paratoda#yea € (0,1).

Proposicéo 4.Se f é diferenciavel, entdo f é convexa se e somertensé
€ convexo e para toda ¥ € domf

f(y) > 0f()7 (y—x). (A.3)

A condigdo (A.3) é conhecida como condi¢édo de otimalidadpride
meira ordem.

Proposicéo 5. Se f é duas vezes diferenciavel, ou seja, a Hessiana ou deri-
vada segundalf existe em todo o ponto @m f, que é aberto, entdo f é
convexa se e somentedmmn f é convexo e sua Hessiana é positiva semidefi-
nida:

0?f(x) =0,  paratodo e domf. (A.4)

A Condigéo (A.4) é conhecida como condi¢éo de segunda Ordem.

Defini¢cdo 3. Uma fungao f diferenciavel é fortemente convexa com parame-
tro A se para todo xy € dom f

(Of(x) = Of ()" (x—y) = Allx—y]%

Uma condi¢do equivalente para todoywe dom f € a seguinte:

() > £+ D107 0c-y) + 5 ly— X

Proposicédo 6. Uma fungéo f duas vezes diferenciavel é fortemente convexa
com parametrd\ se e somente se para todexdom f

2 f(x) = Al

Proposicéo 7. Se f é duas vezes diferenciavel e fortemente convexa, entdo
para todo x y € dom f

F(y) = (0 +DF ()T (y—x) + %(X—Y)Tﬂzf(z)(x—y)

para algum z no segmento de x paray.



APENDICE B - Prova de Convergéncia






93

Para quaisquar, U’ € Q, temos

8(0') =6(0)+ 06" (U —0)+ %(a’ —0)T0%0(0) (T — )
para algunii no segmentdu’, U].
Por convexidade forte]20({i) = Al para toddi € Q, assim:

T
0T > 0(0) + 0O(@)" (0 ) + 7' T

_ SR U LN RS
=0(0)+06(0)" (@ 57 08(0) — 1) + = [|U— 5508(0) al|?

1 _ 1 _
=9(U)—ﬁIID@(U)HZJrWHDG(U)II2

1 N
ZB(U)—WIIDG(U)II? (B.1)

Sendo B.1 valida para qualquét temos que:
6" > 8(0) — —— ||08(T)|2
> 6(0) — 551 08(0)|

implicando em
|08(@) (1> > 2AT(8(1) — 6"). (B.2)
Combinando este resultado com 3.17 temos um limite no dgeres
mento do objetivo dado por:

1
~4 . *< N L ~\ 12
8(") ~ 0" < 0(T) 8" — - |[06(T) |

v
<6(0)— 0 — %(e(a) —oY)

T
12 -e). ®.3)
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E representado aqui o modelo linear atribuido aos conwodsdpre-
ditivos utilizados no capitulo 5.

No caso, existe uma dinamica rapida relacionada ao trockdoalor
e uma dinamica lenta, referente a variacao de temperatuamb®nte. Para
0 controlador, foi utilizada somente a dindmica do trocattorcalor, cujos
parametros definidos para a obtencéo do modelo sao os ssguint

eperiodo de amostragem de 3 s;
ofluxo constante de entrada 2,5 fs;
etemperatura constante de entrad@.8

O ponto de operacdo para a linearizacao foi obtido apds Huhdes
do inicio da simulacdo, para garantir um ponto em regimeciestario. O
modelo obtido no espaco de estados foi 0 seguinte:

AlB —0,2679 Q2385 | —0,09612
0 1 | o
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