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Metodologias baseadas em dados sao cada vez mais utilizadas para a resolugao
das mais diversas tarefas. Nesse trabalho, a metodologia reinforcement learning
(RL) é aplicada no escopo de controle de processos. Realizou-se o projeto de um
controlador de nivel de um tanque com a utilizagao de RL e aplicacao da metodologia
actor-critic. Essa abordagem foi escolhida pois utiliza tanto o espago de estados
quanto o de acoes continuos, que é o mais indicado para uma representacao adequada
de processos continuos.

Os resultados mostram que o controle desenvolvido tem desempenho similar a um
controlador classico do tipo PI. Essa validacao desse controle baseado em dados de
processo para uma planta nao-linear simples abre a porta para a sua implementacao

em processos cada vez mais complexos.
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Data driven methodologies are being increasingly used as a way to perform a
wide range of tasks. In this work, the reinforcement learning (RL) methodology is
applied in the scope of process control. The project of a level controller of a liquid
tank via RL is then carried out. The actor-critic approach was the one applied,
since it uses a continuous representation for both the state and action spaces. This
makes it well-suited for continuous systems, as are the ones tackled by the process
control community.

Results show that the RL-based controller has a similar performance to a classical
PTI controller. This validation of a controller design using only process data for a
simple non-linear plant opens the door for its implementation in increasingly more

complex processes.
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Capitulo 1

Introducao

Nos tltimos anos, o advento da Quarta revolucao Industrial desencadeou uma
grande expansao nos sistemas de automacgao e aquisicao de dados na indtistria de
processos [1]. Dessa forma, a obtencao de dados confiaveis e de boa qualidade torna-
se cada vez mais barata e acessivel, o que faz metodologias baseadas em dados cada
vez mais aplicaveis.

Dentre essas metodologias, as areas de Data Science e Reinforcement Learning
estao em constante desenvolvimento e apresentam 6timos resultados. Porém, apesar
de ser um tema explorado nas mais diversas areas, como na roboética, em que esse
tipo de metodologia é aplicada para a locomogao de robos bipedes [2| e no mercado
financeiro, para a otimizacao na gestao de ativos [3|, RL ainda é uma abordagem
pouco utilizada pela comunidade de controle de processos. As principais publicagoes
da area serao exploradas na revisao bibliografica no Capitulo 2.

Outro incentivo para a utilizacao de metodologias baseadas em dados provém
das limitacoes do controle classico baseado em modelos. A técnica de controle
avancado mais utilizada na industria de processos é o Controle Preditivo Baseado
em Modelo (MPC) [4]. A maioria dos MPCs utilizam modelos lineares ou lineares
por partes [5], o que nao representa bem a maioria dos processos quimicos. Existem
também aplica¢oes de MPC nao-linear (NMPC) [6], porém, o processo de obtencao
de modelos dessa natureza é complexo. Além disso, como o MPC é uma técnica
que requer a resolucao de um problema de otimizagao em um intervalo de tempo
definido, isso pode ter um alto custo computacional, o que limita as suas aplicagoes
em tempo real.

Em um problema de reinforcement learning, um agente aprende a realizar uma
determinada tarefa ao interagir diretamente com o ambiente, sem supervisao. O
agente ¢ a entidade que aprende e toma decisoes. Ja o que interage com ele, in-
cluindo tudo que é externo ao agente, é chamado de ambiente. Essas duas entidades
interagem continuamente, de tal forma que o agente decide que acao tomar e o am-

biente responde a essas acgoes apresentando novos estados ao agente. O ambiente



também fornece ao agente valores numéricos chamados de recompensas, de acordo
com o estado em que se encontra. O objetivo do agente deve ser maximizar a re-
compensa acumulada ao longo do tempo. A Figura 1.1 ilustra essas interagoes em

um problema genérico de RL.

r »  Agente -
Acao

Estado -

\_

Ambiente

Recompensa L

Figura 1.1: Diagrama de interacoes da metodologia reinforcement learning.

Na problemaética desenvolvida nesse projeto, a abordagem de reinforcement lear-
ning serd aplicada ao controle de nivel de um tanque. Assim, tem-se que o ambiente
¢ um tanque, enchido a uma vazao constante, e o agente é o controlador (no caso,
controlador de nivel). A agao é o sinal de controle que é dado a uma valvula, que atua
de forma a manter o nivel do tanque, o estado é o nivel do tanque e a recompensa
serd definida de acordo com o setpoint a ser atingido.

No controle baseado em RL, ndo h& uma lei de controle algébrica. Ao invés
disso, o comportamento do controlador é ditado por uma policy, um mapeamento
dos estados em agoes. Dessa forma, dado um determinado estado, a policy dita qual
deve ser a acao tomada pelo controlador. Essa policy vem do aprendizado de uma
value function, que é a previsao de recompensas futuras esperadas de acordo com
o estado. Para cada estado, a policy escolhe a acdo que maximiza a value function
relacionada a esse estado [7].

O aprendizado pode se dar através da interagao direta com o ambiente e melho-
rias sucessivas na policy, o que é chamado de aprendizado on policy. Isso também
pode ser feito por meio de uma experiéncia amostrada por outra policy, nesse caso
o aprendizado é chamado de off policy. Nesse trabalho, consideraremos apenas o
aprendizado on policy, em que o controlador inicialmente segue uma policy gerada
aleatoriamente que é melhorada a medida que o sistema ¢é explorado. Essa explora-
cao pode ser feita tomando uma acao aleatoria com certa probabilidade que diminui
ao longo do tempo, chamada de abordagem e-greedy [8] ou pela adigao de um ruido
branco na propria agio, que nesse caso é o sinal de controle [9]. Esses dois tipos de
exploragao sao abordados ao longo desse trabalho.

Outra caracteristica importante e interessante do aprendizado de um controlador



RL é que ele pode continuar a ser treinado enquanto implementado no sistema.
Desta forma, distiirbios nao medidos e a progressiva degradacao do processo podem
ser levados em consideracao. Essa adi¢ao de novos dados confere um comportamento
adaptativo ao controlador, sendo essencial para torna-lo robusto, especialmente em
relacao a disturbios nao medidos que possam levar o sistema a um ponto de operacao
no qual ele nao foi bem treinado.

A implementacao mais simples de controle baseado em RIL utiliza uma repre-
sentacao de espacos de estados e acoes discretos. Dessa forma, achar o maior va-
lor da walue function se resume em uma busca em um conjunto finito de valores.
Contudo, nesse tipo de representacao discreta, o volume de dados necessario para
o treinamento do controlador aumenta exponencialmente com o nimero de pares
estado-acao, sendo aplicavel somente a sistemas de poucas dimensdes. Assim, essa
abordagem nao é adequada para o controle de processos quimicos, devido a natureza
continua das variaveis do processo.

De maneira a solucionar o problema da dimensionalidade, uma representacao
continua pode ser usada. Para tal, é preciso usar uma aproximacao da value function,
0 que permite obter uma funcao continua a partir de um conjunto de amostras
discreto. Isso pode ser feito com uma combinacao linear de funcoes de base radial
dependentes do estado, com redes neurais ou com aproximadores baseados em nicleo
[7].

Nesse trabalho, é utilizada a aproximacao com uma combinacao linear de funcoes
de base radial para obter tanto um espaco continuo de estados, quanto de acoes.
A abordagem mais adequada para isso é conhecida como actor-critic (AC), pois
mantém estruturas separadas para a value function relacionada ao estado e para a
policy que seleciona uma acao. Quem aprende a value function é o critic, enquanto
que o actor aprende a policy. No método de aprendizado actor-critic, a atualizacao
da policy é feita a cada iteracao conforme um procedimento de dois passos. Primeiro,
a wvalue function do estado é atualizada pela incorporacao de novos dados e em
seguida, a policy é atualizada a partir dessa nova wvalue function. Apds o primeiro
passo, o critic d4 um feedback para o actor, que geralmente consiste no incremento
que foi feito na walue function. Com isso, o actor consegue incrementar também
a policy. Essa abordagem é descrita detalhadamente no Capitulo 3 (Fundamentos
Teoricos).

Os detalhes da aplicacao da metodologia AC para o controle de nivel de um tan-
que sao apresentados no Capitulo 4 (Desenvolvimento do Controle de Nivel). Nessa
secao sao apresentados os métodos computacionais implementados em MATLAB
para o controlador de nivel.

Em seguida, no Capitulo 5 (Resultados e Discussoes) sao apresentados os resul-

tados de diversas simulacoes feitas para o controle de nivel de um tanque. Essas



simulagoes ilustram os efeitos de diversas varia¢oes na arquitetura do algoritmo de
aprendizado via RL. Um controlador classico da literatura do tipo PID é entao im-
plementado ao processo, para servir como base de comparagao do desempenho do
controlador RL.

Por fim, no Capitulo 6 (Conclusao e Trabalhos Futuros) sao apresentadas as
conclusoes sobre o trabalho, além de sugestoes para trabalhos futuros.

O objetivo desse projeto é a validacao de um controle baseado em dados, no
escopo de controle de processos. Para isso, é feita a aplicacdo de um controle de
nivel de um tanque via RL, utilizando a metodologia actor-critic. Essa abordagem
é considerada o estado da arte do RL atualmente, e utiliza uma representagao con-
tinua para o espaco de estados e de acoes, sendo portanto adequada para sistemas
complexos, como é de interesse para a comunidade de controle de processos.

Sao exploradas diversas variagoes na sintonia desse controlador. A tarefa de
controlar o nivel de um tanque é um problema de controle simples, pois apresenta
apenas uma variavel controlada e uma manipulada. Contudo, essa planta apresenta
uma dinamica nao-linear, sendo portanto adequada para uma avaliagao inicial desse
tipo de metodologia em controle de processos.

Comparando entao o controle obtido via RL com um controlador classico, é
possivel validar o seu desenvolvimento e aplicacao. Com isso, serd demonstrada a
aplicagao de um controlador sintetizado sem qualquer tipo de informacao sobre a
planta. Esse tipo de abordagem pode ser muito vantajosa se aplicada posterior-
mente em processos mais complexos, ja que pode ser feita sem a necessidade de um
levantamento de modelos do sistema, uma tarefa que pode vir a ser muito custosa.

Nesse projeto, é utilizada uma modelagem simples da dinamica do tanque a ser
controlado. Essa modelagem é necessaria para que o aprendizado do controlador
via RL ocorra por meio de simulagoes. A ideia do RL é aprender com dados de
processo, porém a interagao direta do controlador ignorante com o processo nao é
possivel por motivos de seguranca e de produtividade.

No entanto, um pré-aprendizado pode ser feito a partir de dados histéricos da
planta (aprendizado off policy). Uma interacao direta com o processo pode ser feita
por meio de uma limitacao das acoes de controle, garantindo que o processo nao saia
de uma determinada zona de operacao. Contudo implementacoes nao fazem parte
do escopo desse projeto e estao indicadas com sugestoes de implementagoes futuras

no Capitulo 6.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

O Reinforcement Learning é uma area de Machine Learning focada na interacao
do agente com o ambiente. Dessa forma, o aprendizado, no caso de um controle de
processo, é feito sem a utilizacao de um modelo da planta a ser controlada.

Alguns métodos se desvinculam da necessidade de uma modelagem analitica do
processo e utilizam apenas a resposta em frequéncia da planta como fonte de in-
formacgao. Isso foi proposto por KEEL e BHATTACHARYYA [10] ao sintonizar
controladores do tipo proporcional integral derivativo (PID) e controladores de pri-
meira ordem por meio do diagrama de Bode ou de Nyquist. Dessa forma, nao hé
mais a necessidade de saber a ordem da planta ou o numero de polos e/ou zeros nos
semiplanos laterais.

Para encontrar os ganhos de controladores PIDs sem o uso de modelos analiti-
cos, KILLINGSWORTH e KRSTIC [11] propdem a utilizagao do método de busca
extremal. Nessa abordagem, os parametros do controlador sao sintonizados itera-
tivamente de forma a minimizar uma funcao de custo. A funcao escolhida foi a
integral do erro quadratico, que é avaliada ao final de um experimento de resposta
ao degrau.

Essas propostas de controle sem modelo também se estendem a métodos de
controle avancado. Para contornar problemas de modelagem nao-linear, STENMAN
[12| propds uma alteracdo no método classico de MPC ao utilizar a metodologia de
modelo em demanda, que é uma identificacao local, simples e online do sistema.

Nesse trabalho, sao consideradas, no contexto de controle de processos, técnicas
de RL que foram desenvolvidas pela comunidade de inteligéncia artificial desde a dé-
cada de 1980, focando na elaboracao de algoritmos de controle puramente baseados
em dados, como proposto por BUSONIU et al. [7].

No que pode-se considerar a primeira aplicagao de RL na engenharia quimica,
HOSKINS e HIMMELBLAU [13] propéem um controle baseado em redes neurais.
Dois modelos diferentes de redes neurais foram utilizados para prever tanto a me-

dida de desempenho do controlador quanto suas acoes e policies. Essa metodologia



foi entdo aplicada a um reator tanque de agitacdo continua (ou CSTR, Continuous
Stirred Tank Reactor) e os resultados obtidos foram muito similares ao de um con-
trolador PID. Uma observacao importante presente nesse trabalho é que mesmo nao
havendo um modelo das dinamicas do processo quimico, seria possivel treinar uma
rede neural artificial para poder controlar o processo, e isso ocorreria de maneira
similar a como um humano aprende, por tentativa e erro.

A partir desse trabalho pioneiro, o niimero de aplicagoes de RL nessa area vem
crescendo bastante e com resultados cada vez melhores. ANDERSON et al. [14]
aplicaram RL combinado com um controle proporcional intergral (PI) para controlar
uma bobina de aquecimento. Foram utilizados espacos discretos tanto de estados
quanto de agoes, e concluiu-se que o agente de RL conseguiu melhorar os resultados
do controlador proporcional-integral (PI).

Ja MARTINEZ [15] usou RL para otimizar processos em batelada, integrando
uma estimativa de sucesso probabilistica usando um modelo imperfeito com uma
abordagem baseada em gradiente. Os resultados dessas simulagoes comprovaram a
robustez do RL em relacao a erros de modelagem estruturais e paramétricos.

H4 aplicacoes de técnicas de RL para o controle de fermentacao de levedura,
sistema em que é dificil se obter um controle robusto por conta das incertezas, das
nao-linearidades e também das caracteristicas dinamicas do processo. SYAFIIE
et al. [16] adicionaram logica fuzzy ao RL e obteve 6timos resultados ao comparé-lo
com um controlador PID avancado: rastreamento mais rapido, overshoot menor e
sinal de controle mais suave.

SHAH e GOPAL [17] utilizaram RL para o ajuste de parametros de um con-
trolador PID em um CSTR nao-isotérmico, com espacos continuos de estados e de
acoes. Essa abordagem indica uma solucao geral para o design de controladores
PID em sistemas nao-lineares e variantes com o tempo, sem a necessidade de um
entendimento detalhado das dinamicas da planta.

Um problema similar ao desse trabalho é abordado por RAMANATHAN et al.
[18] ao aplicar RL para controle de nivel de um tanque. Porém, o algoritmo apresen-
tado é bastante simplorio, com espaco de acoes e estados discretos e tanque conico,
de forma a conferir uma caracteristica nao-linear ao sistema.

O esquema de controle RL desenvolvido nesse projeto segue a metodologia actor-
critic. FERNANDEZ-GAUNA et al. [19] aplicaram essa metodologia em diversos
experimentos computacionais, como o controle de velocidade de um veiculo subma-
rino e de uma turbina edlica. Embora a metodologia aplicada aqui seja muito similar
aquela proposta por FERNANDEZ-GAUNA et al. [19], sdo explorados diversos ce-

narios de forma a melhorar o processo de aprendizado do controlador RL.



Capitulo 3
Fundamentos Teo6ricos

Quando um bebé estd aprendendo a andar, ele ainda nao domina a lingua dos
pais, que nao podem explicitamente ensina-lo a andar. Ele eventualmente aprende
por meio da interacao direta com o ambiente. A dor causada por uma queda e a feli-
cidade ou orgulho associada com um passo dado com sucesso podem ser considerados
sinais de feedback dados ao bebé pelo ambiente. Com isso, ele consegue aprender
a andar ao minimizar os sinais negativos enviados pelo ambiente e maximizar os
positivos. Essa é a ideia central por tras do Reinforcement Learning.

Nesse capitulo serao apresentados os conceitos basicos da metodologia RL, se-
guindo as defini¢des dos livros de SUTTON e BARTO |[8] e de BUSONIU et al.

7.

3.1 Interacao Agente-Ambiente

O aprendizado por RL é fruto apenas da interagao direta do agente com o ambi-
ente, segundo os sinais descritos anteriormente na Figura 1.1. Em cada instante de
tempo ¢, o agente recebe do ambiente uma representacao do seu estado s; € S, em
que S é o espaco de estados possiveis, e com essa informagcao ele seleciona uma acao
a; € A(st), sendo A(s;) o espago de agoes disponiveis no estado s;. No instante de
tempo seguinte, o agente entao recebe uma recompensa r;.1 € R e um novo estado
St+1-

De maneira geral, o agente implementa um mapeamento dos estados em proba-
bilidades de realizar as a¢oes possiveis. Essa é a chamada policy do agente, denotada
7, onde (s, a) é a probabilidade de a;, = a, dado s; = s. O processo de aprendizado
altera a policy de acordo com a experiéncia do agente.

No contexto desse trabalho, trataremos apenas de policies deterministicas. Sendo
assim, a policy implementa um mapeamento direto de um estado s; para uma acao
ag, ou seja, m(s;) = a;. Policies estocasticas sao muito tteis para lidar com processos

estocésticos, o que nao é o escopo desse projeto.

7



3.2 Recompensa e Retorno

A cada instante de tempo, o agente recebe do ambiente um sinal de recompensa,
ry € R. O objetivo do agente nao é maximizar a recompensa imediata, mas sim a
recompensa acumulada ao longo do tempo.

Esse sinal de recompensa é uma das principais caracteristicas determinantes do
RL. E uma abordagem bastante flexivel e abrangente. Por exemplo, para um robo
que aprende a andar, a recompensa pode ser proporcional ao movimento para frente.
Ja para que aprenda a escapar de um labirinto, a recompensa pode ser zero até o
momento em que ele consiga sair, se tornando entao +1. Outra abordagem possivel
é dar uma recompensa de -1 a cada instante de tempo que o robd passa no labirinto,
fazendo com que o agente aprenda a atingir o seu objetivo no menor intervalo de
tempo possivel. Para um agente aprendendo a jogar xadrez, as recompensas po-
deriam ser +1 por ganhar o jogo, -1 por perder e 0 por empatar e por qualquer
movimento feito que nao ganha nem perca o jogo.

Dessa forma, o sinal de recompensa deve ser definido de forma que, ao maximizé-
lo, o agente ird atingir o objetivo esperado. A recompensa nao deve ser usada para
indicar ao agente como atingir esse objetivo. No exemplo do jogo de xadrez, a
recompensa deve ser dada somente por ganhar o jogo e nao por atingir objetivos
secundarios, como tomar as pecas do adversario. Se esse fosse o caso, o agente
poderia encontrar uma maneira de receber essa recompensa sem atingir o objetivo
real e encontrar um jeito de tomar varias pecas do adversario mesmo que isso o faca
perder o jogo. O sinal de recompensa é a maneira de comunicar ao agente o que ele
deve atingir e nao como ele deve fazé-lo.

O valor da recompensa é definido por uma funcao R : S x A x S — R, que
mapeia um estado s;, uma acao a; e o estado resultante s;;; em uma recompensa
Tir1 = R(st, at, S¢11). Essa recompensa chega para o agente no momento em que ele
atinge o estado sy 1.

O agente procura sempre maximizar a recompensa acumulada ao longo do tempo
e isso deve ser definido formalmente. A sequéncia de recompensas recebidas pode
ser definida como: 7411 + 7449 + i3 + ..., lembrando que no instante inicial £ o
agente ainda nao recebeu nenhuma recompensa ;. Assim, o agente deve maximizar
o retorno Ry, que seria uma funcao desse somatorio de recompensas recebidas apos
cada intervalo de tempo.

Esse somatorio pode ser pesado de acordo o tempo, de forma que recompensas
imediatas sejam mais importantes do que recompensas futuras. Isso é feito com a
inclusao do fator de desconto v, um parametro cujo intervalo de valores ¢ 0 < v < 1.

A expressao do retorno toma a forma da Equacao 3.1.



Ry =11 + 9712 + 727’t+3 +...= ZV%MH (3.1)
k=0

Esse fator v desconta as recompensas quanto mais distantes no futuro elas estive-
rem. Assim, uma recompensa recebida k intervalos de tempo no futuro vale apenas
7v*=1 vezes o que ela valeria se fosse recebida imediatamente. Para v < 1, o somato-
rio infinito definido em 3.1 tem valor finito, desde que a sequéncia de recompensas
rr seja limitada.

Escolhendo v = 0, o agente ird maximizar apenas a recompensa imediata r; 1,
j& que todas as recompensas futuras serao nulas. Contudo, essa abordagem pode
limitar o acesso do agente a recompensas futuras e diminuir o retorno. A medida que
v se aproxima de 1, o objetivo do agente passa a considerar mais as recompensas
futuras. Sendo assim, é importante encontrar um equilibrio nesse peso, ao levar
em conta as caracteristicas do processo e o objetivo em questao. Nesse projeto sao
explorados diversos valores de v e o seu impacto no aprendizado e desempenho do

controlador de nivel de um tanque.

3.3 Estado e a Propriedade de Markov

A decisao tomada pelo agente, definida pela policy, é uma funcao do sinal de
estado. Dessa forma, a entidade estado engloba todo tipo de informacgao disponivel
para o agente. O estado nao deve informar ao agente tudo sobre o ambiente, mas
s6 o que lhe é tutil no aprendizado.

E preciso que o estado resuma a experiéncia de maneira compacta, mas de forma
que toda informacao relevante seja mantida. Isso geralmente requer mais do que
as condicoes atuais, mas nunca deve ser mais do que um histérico completo dessas
condigoes. Um sinal de estado que consegue reter todas as informacoes relevantes
atende a propriedade de Markov, ou é simplesmente dito Markov. Por exemplo, a
configuragao atual de um tabuleiro de xadrez serve como estado Markov pois resume
tudo de importante na sequéncia completa de movimentos dos jogadores que levou
aquela configuracao. Mesmo que a informagao sobre jogadas individuais tenha sido
perdida, tudo que realmente importa para o decorrer do jogo est& incluso nesse
estado.

Para definir formalmente a propriedade de Markov, pode-se assumir que ha um
numero finito de estados e valores de recompensa. Assim é possivel defini-la em
termos de somatoérios e probabilidades ao invés de integrais e densidade de probabi-
lidade, porém, o argumento se estende para incluir estados e recompensas continuos.

Em um instante de tempo t 4+ 1, o ambiente gera os sinais de recompensa (1)

e de estado (s;11) em relacao a agdo tomada no tempo ¢. No caso mais geral, esses



sinais podem depender de tudo o que ocorreu no passado. Assim, essa dinamica so
pode ser definida em termos da distribuicao de probabilidade completa, conforme a

Equacao 3.2.
/
PT{St—i-l =8, Tt+1 =T ’ Sty A, Tty Sg—1, Ag—1,5 .- , T'15 S0, Cl()} (32)

Por outro lado, se o estado é Markov, entao a resposta do ambiente no tempo
t + 1 depende apenas do estado e da acao no tempo t e a Equacao 3.2 de dinamicas

do ambiente pode ser reescrita como a Equacao 3.3:
Pr{sii1 =45 repn =1 s, ai} (3.3)

Sendo assim, o sinal de estado tem a propriedade de Markov se e so-
mente se as Equacoes 3.3 e 3.2 forem equivalentes para todo s, r e historico
Sty gy Tey St—1,Ar—1, ... ,T1,S0,So. 1Nesse caso, o ambiente também atende a propri-
edade de Markov.

Dado que o ambiente é Markov, entao a sua dindmica de um passo (Equagao 3.3)
é capaz de informar o valor do proximo estado e a proxima recompensa esperada,
dados o estado e acao atuais. Sendo assim, estados Markov fornecem a melhor base
possivel para a escolha de agoes. Ou seja, a melhor policy para escolha de acoes
tendo em fungao um estado Markov é tao boa quanto a melhor policy para escolha

de agoes tendo em funcao um historico completo.

3.4 Processo de Decisao de Markov

A interacao entre agente e ambiente que satisfaz essa propriedade é entao cha-
mada de Processo de Decisao de Markov (MDP). Esse MDP ¢é definido pela tupla:
(§,A,P,R), onde S é o espaco de estados, A é o espaco de ag¢oes, P é a funcao de
transicao de estados (dinamica do ambiente) e R a funcdo de recompensa.

Tanto S quanto A podem ser espacos discretos ou continuos. As aplicacoes mais
simples de RL utilizam espagos discretos, porém nesse trabalho sao tratados espacos
continuos, de forma a acompanhar os avancos na area e também pela natureza
continua de processos quimicos. Esse tratamento de espagos continuos é definido na
Secao 3.7

P & a funcao de transigao de estados estocéstica P : S x A x S — [0,1]. Essa
funcao indica qual seré o estado resultante s; 1 a partir de uma acao a; aplicada sobre
o estado atual s;. Como o processo do trabalho em questao nao apresenta nenhum
caratér estocastico, essa funcao ¢ deterministica e sera definida pela dinamica do

tanque cujo nivel serd controlado. Essa dinamica é definida no Capitulo 4.
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De maneira analoga, R é a funcdo de recompensa R : S X A x S — R. R indica
qual serd a recompensa resultante r;,; a partir de uma acao a, aplicada sobre o
estado atual s;, atingindo-se o estado s;;1. Diferentes fungoes de recompensa R sao
testadas e comparadas no Capitulo 5, tendo em funcao o setpoint do controlador de
nivel.

Definindo-se o MDP, o problema de RL ¢ entao formalizado e basta agora definir

como ocorre o aprendizado do agente.

3.5 Value Function

Conforme apresentado na Segao 3.2, o objetivo do agente é determinar a acao
que vai dar o maior retorno esperado no estado atual. Isso é implementado por meio
de uma policy que mapeia estados em acoes, assim, a questao passa ser encontrar a
policy Otima — aquela que escolhe a acao que vai resultar no melhor retorno futuro
possivel. A wvalue function representa a recompensa acumulada descontada (ou re-
torno, segundo a Equagao 3.1) que o agente espera receber no futuro apds atingir
um determinado estado. Dessa forma, é atribuido um valor para cada estado.

De fato, as recompensas que o agente espera receber no futuro depende das suas
acoes futuras. Como essa escolha de acoes estd definida na policy, a value function
passa a ser uma funcao do estado e da policy. Dessa forma, para MDPs, definimos

a value function V7 (s) segundo a Equagao 3.4.

V™(s) =E AR | st = s} = Ex {Z Voriiest | S = 3} (3.4)

k=0
em que F, representa o valor esperado de uma expressao, nesse caso do retorno, em
funcao de uma determinada policy .

Desse modo, temos a seguinte dinamica da interagao agente-ambiente: a cada
instante de tempo t, o estado s; é observado e o agente entao seleciona uma acao a;
e recebe uma recompensa ;.1 ao chegar no novo estado s; ;.

Na metodologia desenvolvida nesse projeto, ao final de cada intervalo de tempo,
o agente atualiza a sua estimativa de policy 6tima com a informagao fornecida pela
ultima transi¢ao ocorrida (s;, a;, 441, S¢11)- A policy é sempre atualizada de forma a
escolher as acoes que resultam nos estados de maior valor, ou seja, que maximizam

a value function.

3.6 Exploracao

O aprendizado via RL é feito de modo similar a tentativa e erro. Inicialmente, o

agente nao tem nenhuma informacgao sobre o ambiente ou sobre a tarefa que ele deve
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desempenhar. Ele precisa entao descobrir quais estados retornam boas recompensas
e melhorar a sua policy até maximizar o retorno esperado.

Quando o agente estd escolhendo uma acao para tomar, ha duas abordagens
possiveis: aproveitar ou explorar. Aproveitar significa simplesmente escolher a acao
que leva ao estado com a maior value function dentre os estados alcancéveis. En-
quanto isso, explorar significa escolher outra acao, que tera um retorno esperado
menor ou que o retorno esperado ainda é desconhecido. O equilibrio entre explorar
e aproveitar ¢ um dos desafios de RL.

Um exemplo do dia-a-dia bastante elucidativo sobre explorar e aproveitar é pro-
posto por SILVER [20]. Supde-se que a tarefa em questdo seja sair para jantar.
Nesse caso, aproveitar seria o agente ir no seu restaurante favorito e explorar seria
ir em algum restaurante novo. Claramente, h4 um risco associado ao desconhecido,
pois 0 novo pode ser melhor ou pior do que o restaurante favorito. Porém, se o
agente sempre for ao favorito, ele jamais sabera se existe algum outro lugar melhor
do que esse para comer, contentando-se com a solucao nao-6tima. A mesma logica
se aplica ao aprendizado de qualquer tarefa via RL.

Explorar significa escolher deixar de ganhar uma recompensa esperada com o
objetivo de aprender mais sobre o ambiente. Aproveitar significa usar a informacao
que o agente ja tem, de forma a maximizar o retorno.

Nesse trabalho, sao exploradas duas técnicas distintas de exploracao presentes
na literatura. A metodologia utilizada no artigo de FERNANDEZ-GAUNA et al.
[19], chamada de exploracao gaussiana, envolve a adigdo de uma perturbagao ao

sinal da policy, segundo a Equacao 3.5
a; = m(s;) + N(0,07) (3.5)

em que o termo N(0,02) produz um nimero aleatério seguindo uma distribuigao
gaussiana de média 0 e desvio padrao o;. Esse desvio padrao o, descresce ao longo do
tempo para que o processo de aprendizado convirja. Assim, no inicio do aprendizado
o agente explora bastante, por nao conhecer o ambiente ainda. Posteriormente, ele
passa a aproveitar mais as informacoes obtidas e suas agoes refletem diretamente a
policy.

Ja a outra abordagem, proposta por SUTTON e BARTO |8], é conhecida como
e-greedy. A cada passo, a acao de explorar é aplicada com probabilidade € e a agao

de aproveitar com probabilidade 1 — €, segundo a Equacao 3.6.
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m(s¢), com probabilidade 1 — ¢;
Ay =
uma agao uniformemente aleatoria em A(s;), com probabilidade ¢,

(3.6)
em que o fator € decresce ao longo do tempo, de maneira analoga ao desvio padrao o;
da Equacao 3.5, o que garante um alto indice de explorac¢ao no inicio do aprendizado

e diminui conforme o agente acumula mais informacoes sobre o ambiente.

3.7 Aproximacao da Value Function

Conforme apresentado anteriormente na Secao 3.4, no presente trabalho sao tra-
tados espacos de estados e de acoes continuos. Para isso é utilizada a técnica de
Aproximagao da Value Function (VFA). As VFAs utilizam um conjunto de fungoes

de ativacao chamadas de features ¢, ilustrado na Equacao 3.7.

6:S —RF
o(s) = [¢1(s), 92(5), ..., ¢r(s)]" (3.7)

onde F' é o nimero de features usadas para representar o espaco de estados.

No presente trabalho sao abordadas VFAs lineares, tendo em vista que a sua
convergéncia ¢ garantida, o que nao ¢ o caso para VFAs nao-lineares. Uma VFA
linear ¢ a aproximacdo de uma dada funcdo f(s) e ¢ denotada f(s), segundo a

Equacao 3.8:

f(s) =0"¢(s) (3.8)

em que 0 & o vetor de parametros da combinagao linear § = [0y, 60,, ... ,0p]T, também
chamado de vetor de peso das features. Esses parametros 6; serao estimados pela
interpolacao das features sobre todo o espaco de estados continuo, o que é apre-
sentado nas Secoes 3.9 e 3.10. A VFA pode ser utilizada para aproximar qualquer
funcao dependente dos estados, como a value function V™ e a policy .

Funcoes multivariaveis podem ser representadas por um conjunto de funcoes de
uma s6 variavel e modeladas por VFAs independentes. Por exemplo, para um espaco
de acoes multidimensional, a policy precisa escolher uma acao para cada dimensao
e assim temos 7(s) = {mi(s), m2(s), ... ,mm(s)}, sendo m a dimensdo do espaco de
acoes.

Nesse trabalho foram utilizadas fun¢oes de base radial gaussianas (RBF) ¢;(s),

cada uma associada a um centro ¢; no espago de estados S, segundo a Equacao 3.9.
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s — el

bi(s) =e 204 (3.9)

em que 0,° define a largura da fungdo gaussiana. Os centros das fungoes foram
distribuidos uniformemente ao longo do espacgo de estados, e o foi definido como
metade da distancia entre os centros de duas RBFs adjacentes, a fim de que as
gaussianas nao fiquem muito sobrepostas nem muito espagadas.

Por exemplo, para um espaco de estados unidimensional S € [0, 1], definindo-se
3 features, teremos 3 RBFs, uma com centro em 0, outra em 0.5 e a ultima em 1.
Dessa forma, avaliando o valor das 3 funcoes para s = 0.4, tem-se o vetor de features
$(0.4) ~ [0.28,0.92,0.06]7. Esses 3 valores sdo os pontos nos quais a reta vertical

s = 0.4 destacada em verde intercepta as 3 RBFs conforme ilustra a Figura 3.1.

1075
0:5

—0:25

05 -025 0O

Figura 3.1: Exemplo ilustrativo da VFA por meio de 3 RBFs.

Para calcular entdo a VFA nesse exemplo, basta fazer uma combinacao linear do
vetor de features ¢(0.4) com o vetor de pesos 6. Supondo que 6 = [1, 2, 3|7, entao
07¢(0.4) =1 x0.284+2x0.92+3 x 0.06 =0.28 + 1.84 + 0.18 = 2.3.

3.8 Metodologia Actor-Critic

A metodologia de aprendizado aplicada nesse trabalho é chamada de actor-critic.
O actor armazena e atualiza a policy enquanto o critic faz o mesmo para a value
function e essas duas entidades interagem continuamente. Nessa abordagem, ao final
de cada iteracao, com o agente tendo tomado a acao a; e atingido o estado s;i1,

é feito um processo de duas etapas. O primeiro, chamado de avaliagao da policy,
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é feito pelo critic, que atualiza a sua estimativa da value function V™ a partir dos
novos dados obtidos com a transicao de estados ocorrida. Para que o actor possa
em seguida fazer a atualizacao da policy, o critic fornece a ele um feedback, o erro
de diferenca temporal d; que representa o incremento da wvalue function no estado

s¢, segundo a Equacao 3.10:
O =1 + ’Yvn(stﬂ) — Vw(St) (3.10)

em que \A/Tr(stﬂ) e Vﬂ(st) sao as wvalue functions estimadas nos estados s; e s,
respectivamente.

Pela natureza continua dos espacos de estados e acoes do processo a ser contro-
lado nesse projeto, tanto a value function quanto a policy devem ser aproximadas.
Essa aproximacao é feita conforme descrito na Secao 3.7.

O algoritmo de aprendizado AC implementado aqui para o controle de nivel de
um tanque é uma adaptacao do algoritmo apresentado por FERNANDEZ-GAUNA
et al. [19]. Segundo a definicdo dada na Equacgao 3.8, a value function do estado s

é estimada pela Equacao 3.11

Va(s) = 009(s1) (3.11)

O mesmo vale para a policy, segundo a Equagao 3.12

m(s¢) = 0L ¢ (s,) (3.12)

Desse modo, o processo de aprendizado consiste em ajustar iterativamente os

valores dos pesos 0y e 0, e serd descrito nas secoes seguintes 3.9 e 3.10.

3.9 Avaliagao de Policy

O critic utiliza o método conhecido como TD()) para a avaliagao da policy por
meio da estimacao da wvalue function do estado. O seu objetivo é minimizar o erro
de diferenca temporal definido na Equagao 3.10.

A metodologia TD(A) utiliza o conceito de trago de elegibilidade. Primeiro é
apresentado o conceito para o caso mais simples de espacos de estados discretos e
em seguida como ele foi aplicado ao espaco de estados continuo do presente trabalho.

Quando o agente atinge um determinado estado e recebe uma determinada re-
compensa, nao se pode dizer que a ultima acao que ele tomou foi 100% responsavel
por providenciar essa recompensa. O traco de eligiblidade é uma memoria dos es-
tados recentes e o quanto eles foram visitados ao longo do tempo. Com isso, ele

consegue propagar a responsabilidade por adquirir uma certa recompensa ao longo
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dos estados visitados, com os mais recentes e mais visitados priorizados.

Dessa forma, em um espaco de estados discreto, cada vez que um estado é visi-
tado, o seu contador é incrementado. Para dar mais valor aos estados recentes, essa
contagem de visitas sofre um decaimento ao longo do tempo.

Formalizando, o trago de elegibilidade para um estado s no instante de tempo ¢
¢ denotado e;(s) € RT. A cada intervalo de tempo, o traco de elegibilidade de cada
estado decai pelo fator v\, e o traco de elegibilidade do estado atual visitado nesse

intervalo de tempo é incrementado por 1, segundo a Equacao 3.13

er(s) = yAe-1(s), se s 7 i3 (3.13)

yAe—1(8) + 1, se s=s,

para todo s € S, sendo v € [0, 1] o fator de desconto previamente apresentado na
Secao 3.2 e A € [0, 1] um parametro de sintonia denominado fator de decaimento do
traco. Esse tipo de traco é chamado de trago acumulativo, tendo em vista que o seu
valor vai sendo incrementado cada vez que o estado ¢ visitado e decai gradualmente
ao longo do tempo.

A Figura 3.2 ilustra a variacao do valor do traco de eligibildade para um de-
terminado estado s* em funcao das suas ocorréncias ao longo do tempo. Os tracos
verticais na parte inferior da figura denotam que o estado atual naquele momento é
s*, acarretando em um incremento no valor do traco de eligiblidade de s*. O traco
entao decai ao longo do tempo até a proxima visita ao estado s*, quando tem seu

valor novamente incrementado.

Traco de eligibilidade de s*

Imagem adaptada de SUTTON e BARTO [8].

t

Ocorréncias do estado s*

Figura 3.2: Exemplo ilustrativo da variagao do valor do traco de elegibilidade.

Para um espago de estados continuo, nao é mais possivel obter um traco de
elegibilidade individual para cada estado. Entao, ele passa a ser um vetor em que
cada elemento corresponde a uma feature ¢;, ou seja, cada funcao de base radial vai
ter o seu valor do traco de elegibilidade. Portanto, o vetor do trago de elegibilidade

passa a ser denotado 2z, € RY e é atualizado segundo a Equacao 3.14.
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Zer1 = YAz + O(st) (3.14)

Assim, o traco de elegibilidade continua decaindo com o fator yA e o valor de
cada feature é somado aos seus elementos, representando a visita aos estados. Vale
recordar que o valor de cada feature ¢;(s;) varia de 0 a 1 de acordo com o valor do
estado s;, segundo a Equagao 3.9.

Para realizar entao a avaliacao da policy e gerar uma nova estimativa da value
function, é preciso atualizar o valor do vetor de pesos da wvalue function 6y. Essa

atualizagao é feita segundo a Equacao 3.15:

Oviir = Ovs + avzea{r: + 7¢V(St+1>T9V,t — ¢V(St)T9v,t} (3.15)

em que ay € [0,1] € um paramétro de sintonia do aprendizado que ajusta o valor
do passo de atualizacdo na direcio do parametro 6timo. E importante ressaltar
também que o termo entre chaves é o mesmo erro de diferenca temporal ¢, ilustrado
na Equacao 3.10, e tem aqui a sua representacao em termos da VFA do espaco de
estados continuo destacado na Equacao 3.16. O critic transmitira esse valor para o

actor e ele fard parte da atualizacao do vetor de pesos da policy 0.

o0 =1+ 7¢V(8t+1)T9V,t - ¢V(St)T9V,t (3.16)

3.10 Melhoria de Policy

Apos a avaliacao da policy feita pelo critic, o actor entao pode atualizar os pesos
0., em direcao a policy 6tima, aquela que maximiza o retorno. Essa atualizacao é
definida na Equacdo 3.17 [7].

971—715_;'_1 = 07r7t + Oéﬂvgﬂ,ﬂ(st)(at - T(St>)5t (317)

em que o, € [0,1] é um paramétro de sintonia do aprendizado analogo a ay, que
ajusta o valor do passo de atualizacao na dire¢do do parametro o6timo; Vg m(s;) é
o gradiente da policy 7(s;) em relacdo a 0, e a; é a a¢do realizada no instante de
tempo t. No Capitulo 5 serao apresentadas simulacoes com diferentes valores de oy,
e «; para comparar o seu efeito no aprendizado do controlador de nivel.

Como ilustra o termo Vy_7(s;), esse € um método de descida de gradiente. Vale
recordar que a policy 7 ¢ definida da Equagao 3.12 como sendo 7(s;) = 07 ¢, (s;).

Portanto:

Vo, m(st) = Vo, (0L d(s,)) = ¢ (s) (3.18)
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Usando a Equacgao 3.18, a Equacao 3.17 pode entao ser reescrita como:

O 1 = Ont + e dr(50)0e(ar — m(5¢)) (3.19)

O termo (a;—7(s;)) da Equacao 3.19 reflete a diferenca entre a agao que realmente
foi tomada a; (levando em conta a exploragdo) e a acdo determinada pela policy
naquele estado 7(s;). Se essa diferenga resultou em uma recompensa mais positiva
que o esperado, o erro de diferenca temporal d; também serd positivo e a policy seré
atualizada na direcao de a;. O oposto ocorre caso a recompensa seja mais negativa,
com a policy se afastando entao da direcao de ay.

Uma outra maneira de se atualizar os pesos 0, ¢ conhecida como Continuous
Actor Critic Learning Automaton (CACLA) [21]. Nessa abordagem, o valor so é
atualizado caso o erro diferencial temporal comunicado pelo critic ao actor seja

positivo, segundo a Equacgao 3.20:

0. =0+ ay — se &; > 0;
eth: 41 T o ¢(St)(at W(St)) t (3'20)

Ort se 0; <0,

Dessa forma, 6, s6 é atualizado quando o erro diferencial temporal é positivo,
ou seja, uma melhoria na policy é esperada. Sendo assim, ao considerar o caso em
que o actor ja aprendeu a melhor policy possivel mas continua explorando outras
alternativas, alterar a policy na direcao oposta de um erro diferencial temporal
negativo nao ir4 melhorar a policy. FEssa é a justificativa por tras da abordagem
CACLA.

Ao longo das simulagoes implementadas nesse trabalho, tanto a abordagem clés-
sica (Equacao 3.19) quanto a CACLA (Equacdo 3.20) sdo utilizadas e comparadas

para a etapa de melhoria de policy durante o aprendizado do controlador de nivel.
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Capitulo 4

Desenvolvimento do Controle de
Nivel

Nesse capitulo, serd apresentada a implementacao em MATLAB de um contro-
lador de nivel utilizando Reinforcement Learning. A Figura 4.1 ilustra as interacoes

de RL no contexto desse projeto.

I | N | .
sl 9| 8 Abertura
-
Controladorj
Nivel
. Tanque
Recompensa

Figura 4.1: Interagoes da metodologia RL para controle de nivel de um tanque.

Nas secoes seguintes serd definido o MDP, que conforme apresentado na Secao
3.4, & composto pela pela tupla: (S, A, P, R), onde S é o espaco de estados, A é o

espaco de acoes, P é a funcao de transigao de estados e R a funcao de recompensa.

4.1 A Planta

No escopo desse projeto, a planta a ser controlada é um tanque alimentado a
uma vazao continua F;. O nivel do tanque h é a variavel controlada, e portanto, o
estado. A varidvel manipulada é a abertura da valvula de saida Xy, considerada
a acao. Essa valvula produz uma vazao de saida proporcional a constante Cy e o

tanque tem secao transversal constante A. A figura 4.2 ilustra a planta com todas
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as suas variaveis destacadas.

Figura 4.2: Diagrama ilustrativo da planta a ser controlada.

Para o escoamento da valvula de saida, é considerada uma vazao diretamente
proporcional & raiz quadrada do nivel h, & abertura Xy e a constante da valvula

Cy. Essa vazao de saida F, é ilustrada na equacao 4.1.

F,=Cy x Xy xVh (4.1)

E possivel escrever o balanco de massa do tanque em termos de seu volume, ao
se adotar a hipotese de liquido incompressivel. Assim, considerando-se uma vazao
de entrada Fj, tem-se a equacao dinamica da planta na Equacao 4.2.

%:Fi—Fo:Fi—CVXXVX\/E (4.2)
em que V é o volume do tanque [m3]. Como o tanque possui segiao transversal A
constante e volume V = h x A, é possivel separar a parcela constante A da derivada

conforme a Equagao 4.3.
av d(hx A) dh "
ar —  dt dt

Por fim, ao aplicar a equacao 4.3 na equacao 4.2, obtém-se a dinamica do nivel

A (4.3)

da planta segue a Equagao 4.4.
dh  F; — (Cy x Xy x Vh)
dt A

sendo h o nivel do tanque [m|, F; a vazdao de entrada [m3/h], Cy a constante da

(4.4)

vélvula [m?®/h] e Xy a abertura da valvula [%)].

Considerando um tanque com 1 metro de altura e 3 metros quadrados de secao
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transversal, resta definir a constante da valvula Cy,. O ponto de operacao conside-
rado para esse dimensionamento é o nivel do tanque se manter estavel na metade do
tanque, ou seja, em 0.5m com uma vazao de entrada de 100[m3/h] e uma abertura

da véalvula de saida de 50%. Assim, tem-se a constante Cy segundo a Equagao 4.5:

B F
va\/ﬁ

Dessa forma para uma vazao de entrada F; = 100m?/h e o nivel pela metade

Cy = 282.8427 [m*®/h] (4.5)

h = 0.5m, abrindo a valvula pela metade Xy = 50%, tem-se que a vazao de entrada
é igual a de saida, mantendo o nivel estavel. A Tabela 4.1 resume os parametros

constantes do tanque considerado nesse projeto:

Tabela 4.1: Parametros do tanque

Altura [m] 1
Area [m?] 3
Oy [m?5/h] | 282.8427

De forma a adicionar uma acao integral no controlador, é possivel definir o sinal
de acao nao como sendo a abertura absoluta da valvula Xy, mas sim a diferenca
AXy = Xy,,, — Xy, . Assim, a acao a passa a ser o quanto deve variar a abertura
da valvula em relacao a abertura atual. Dessa forma, quando o sistema atingir o
equilibrio, a acao é zerada, a = AXy = 0.

Em suma, tem-se que o estado s é o nivel do tanque h, a agao a é a variacao
na abertura da valvula AXy e a funcao de transicao de estados P é definida pela
Equacdo 4.4. E preciso entdo, definir o sinal de recompensa R, que sera discutido
na Secao 4.2.

Para implementar a dinamica descrita na Equacao 4.4, foi utilizada a funcao
ode45 do MATLAB. Esse é o resolvedor de equacgoes diferencias ordinarias mais
flexivel do programa, fornecendo boa precisao com baixo custo computacional. A
equacao é resolvida a cada iteracao, sendo Fj;, Cy e A constantes, h = s; e Xy
sendo atualizado com o incremento definido pela acao, Xy < Xy + a. O intervalo
de tempo entre cada iteragao foi definido como At = 0.1, com a unidade de tempo
sendo horas (0.1 h = 6 min).

4.2 Definindo a Funcao de Recompensa

Duas abordagens de recompensa sao simuladas e comparadas nesse trabalho. A

primeira abordagem, que deriva da teoria de controle, pode ser vista na Equacao 4.6
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e é definida como o quanto o nivel se aproximou do setpoint em relacao ao estado

anterior. Essa funcao de recompensa sera denominada R;.

Rive = [hsp — be| — [hgp — Py (4.6)

sendo hs, o setpoint do nivel, h; o estado anterior e h;; 0 estado alcangado.

Dessa forma, ao escolher uma acao que faga o nivel se aproximar do setpoint, a
recompensa é positiva. Por outro lado, se o nivel se afastar do setpoint apos a acao
determinada pelo agente, entdo a recompensa é negativa. Assim, no momento de
atualizagao da policy, acoes com recompensa negativa sao desfavorecidas enquanto
acoes com recompensa positiva sao favorecidas.

Por outro lado, a literatura classica de RL recomenda definir a funcao de recom-
pensa da maneira mais simples possivel [8]. Em tarefas em que se tem um objetivo
simples e claro, como o exemplo dado na Secao 3.2 de um jogo de xadrez, basta
definir a recompensa como +1 por atingir o objetivo e 0 para o resto do espaco de
estados e acoes.

No caso do controlador de nivel, o objetivo é atingir o setpoint. Porém, nao é
possivel seguir essa abordagem e definir uma recompensa somente para o caso de
h = hg, por questoes numéricas. Dessa forma, foi proposta uma regiao em torno
do setpoint em que a recompensa seria diferente de zero. Além disso, para que o
controlador ndo atinja essa regiao e simplesmente pare de atuar (vale recordar que
no equilibrio a = AXy = 0), é preciso que essa recompensa aumente conforme a
distancia para o setpoint diminua, sendo maxima quando h = hg,. Essa funcao é

definida na Equacgao 4.7 e ser4 denominada R.

0.1 —|hs, — h x 10 se |hg, — h < 0.1;
Ry, {01 == i) oy = e .
0 se |hsp — hi1]| > 0.1,
Assim a recompensa varia de 0 a 1 quando h € [hy, — 0.1, hy, + 0.1], sendo

maxima (= 1) quando h = hy,.

4.3 Actor-Critic e VFAs

O controle de nivel do tanque via RL é feito utilizando a metodologia Actor-
Critic, apresentada na Secao 3.8. Essa abordagem define duas estruturas separadas
para a wvalue function V7, aprendida pelo critic; e para a policy m, aprendida pelo
actor. Ambos os casos sdo definidos por uma combinagdo linear das features ¢(s),
segundo as Equacoes 3.11 e 3.12.

Em ambos os casos, o vetor de features ¢(s) é o mesmo. Para defini-lo, foram

utilizadas 10 RBFs (Equagao 3.9), distribuidas ao longo do espago de estados. A
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primeira (¢;(s)) foi posicionada em ¢; = 0, e a ultima (¢19) em ¢;p = 1. O restantes
das RBFs foram distribuidas uniformemente ao longo do espago de estados ([0, 1]),

conforme ilustra a Figura 4.3.

10:5

= > s
0 0.25 05 0.75 1

Figura 4.3: Visualizacao das 10 RBFs definidas para as VFAs do Actor-Critic.

4.4 Parametros da Exploracao

Conforme apresentado na Secao 3.6, duas maneiras de exploracao sao simuladas e
comparadas: a exploragao gaussiana conforme a Equacao 3.5 e a exploracao e-greedy,
segundo a Equacdo 3.6. E preciso entdo definir como o parametro de exploracio ¢
e o desvio padrao o, decaem ao longo do tempo e diminuem o alcance da exploracao
do agente. Para efeitos de simplicidade, é tratado o decaimento do parametro e,
que representa uma probabilidade (e; € [0, 1]) e em seguida o seu valor é ajustado
por um fator para se obter o valor do desvio padrao o;.

O decaimento do parametro de exploracao pode ser definido com uma fun¢ao dos
estados visitados. Assim, para um estado que foi visitado poucas vezes, assume-se
que a informacao que o agente tem dele é insuficiente e ha grande necessidade de
exploragao. Por outro lado, para um estado que ja foi visitado diversas vezes, é
tido que a sua wvalue function aproximada deve ser bem proxima da real, e assim
o agente nao precisaria mais explorar, podendo aproveitar essa informacao para
decidir realizar a acao que trara o maior retorno esperado.

Em um espacgo de estados discretos, essa implementacao é trivial. Basta arma-
zenar um contador de nimero de visitas de cada estado N(s) e definir o parametro

¢; de forma que ele diminuia conforme o nimero de visitas N(s;) aumente. Dessa
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forma, a cada intervalo de tempo o valor de ¢, é atualizado segundo a Equacao 4.8.

No

- N() + n(st) (48)

€t
em que s; é o estado atual, Ny é um parametro de sintonia e n(s;) é o niimero de
vezes que o estado atual foi visitado. Assim, para n(s;) = 0, ¢ = 1 e o agente
explora e para n(s;) — 0o , ¢ — 0 e o agente aproveita.

Ja em um espaco de estados continuo, nao é mais possivel manter um contador
de nimero de visitas de cada estado, pois existem infinitos estados. Sendo assim,
o espaco de estados deve ser divido em regioes e o contador de ntimero de visitas
passa a ser feito por regiao. O nimero de regioes definido é definido pelo nimero de
RBFs e, portanto, o nimero de features. O ntimero escolhido nesse trabalho foi de
10 RBFs, conforme ilustra a figura 4.3, dividindo o espaco de estados em 10 regides.

Dado um estado s;, para descobrir em qual regiao ele se encontra, basta descobrir
qual é a feature ¢; com o maior valor para aquele estado. Assim, é possivel saber qual
¢ a RBF mais proxima daquele estado e portanto em qual regiao ele se encontra. Isso
¢ 0 mesmo que achar o maior valor dentre os elementos do vetor ¢(s;) e é denotado
maz(P(st)).

Dessa forma, sendo N (maxz(¢p(s;)) o contador que armazena o nimero de visitas

a cada regiao, o valor de ¢; passa a seguir a Equacao 4.9:

— NO
 No+ N(maz(é(s,))

€ (4.9)
A escolha do valor do parametro de sintonia Ny é apresentada no Capitulo 5.
Resta entao definir 0; para a exploracao gaussiana. O decaimento deve seguir e,
portanto basta ajusta-lo, multiplicando-o por uma constante, segundo a Equacao

4.10
o = € X 0y (4.10)

em que 0y é uma constante que escala o valor de ¢ (¢ € [0, 1]) para um valor de

desvio padrao. Novamente, a escolha do valor de o, é apresentada no Capitulo 5.

4.5 Desenvolvimento do Aprendizado via RL

Com todas as equacoes que regem o aprendizado do controle de nivel de um tan-
que via RL desenvolvidas, resta apresentar algumas especificidades das simulacoes
implementadas.

Primeiramente, os vetores de pesos 0y e 6, sao iniciados com todos os seus
elementos iguais a zero. O aprendizado é entao feito em forma de episédios. Os

episddios comecam com s; = hg e Xy = Xy. A vazao de entrada F; e o setpoint
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do nivel hy, sao mantidos constantes, sendo portanto um problema de controle com
carater regulatorio.

Para caracterizar os episdédios de aprendizado, eles tem duracao de Hh, ou seja,
com At = 0.1h, os episdédios terminam apds a iteragdo de nimero 50. Se o nivel
ultrapassar os limites fisicos do tanque, esvaziando completamente (h < 0) ou trans-
bordando (h > 1), o episodio é terminado. E entendido que a partir desse ponto a
simulagao passaria a ndao ser mais representativa do processo, além do fato de atingir
esses pontos nao ser desejavel para o objetivo de controlar o nivel do tanque.

Com o fim de um episodio, o nivel e a abertura do tanque entao voltam aos seus
valores iniciais, s; = hg, Xy = Xyo. Porém os vetores de pesos 0y e 0, sao mantidos
e seus valores constantemente atualizados — esse é o resultado do aprendizado.

Ao final de um nimero determinado de episodios, o aprendizado é dado como
completo. Para avaliar o desempenho do controlador, é rodado um episédio da
simulacao utilizando apenas o 6, calculado, sem que as acoes tenham o fator de
exploracao. Assim, durante essa avaliacao, o aprendizado nao acontece mais, sendo
possivel avaliar a atuagao da policy 7 sem que ela sofra mais alteragoes.

Durante essa simulagao final para testar o controlador, o valor de Fj sera alterado
em um determinado instante de tempo. Dessa forma, serd possivel testar a robustez
do controle em funcao de perturbacoes nao medidas, com uma variacao na vazao de

entrada do tanque.

4.6 Sintonia de um Controlador Classico

Para efeitos de comparacao, foi sintonizado um controlador classico do tipo PID
para o controle de nivel do tanque. Os resultados entao sao comparados entre esse
controlador e o controle via RL. Um controlador PID bem sintonizado pode ser
obtido através da ferramenta PID Tuner do MATLAB.

Um diagrama do processo foi montado no Simulink, conforme a Figura 4.4. O
controlador PID foi entao adicionado ao sistema, porém a ferramenta PID Tuner nao
foi capaz de sintonizar um controlador estavel devido & presenca de nao-linearidades
no sistema. O controlador PID ¢ do tipo discreto, com o mesmo tempo de amostra-
gem utilizado no RL, At = 0.1h.
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Figura 4.4: Implementagao do controlador PID na ferramenta Simulink.

Para sintonizar o controlador, um modelo linear da planta foi obtido linearizando
o modelo nao-linear em torno do ponto de operacao considerado. A modelagem
proposta foi uma simples funcao de transferéncia de primeiro grau. Essa funcao de
transferéncia G(s) é definida segundo a Equacao 4.11.

G(s) = (4.11)
Sendo:

Amplitude da variacao em h

B Amplitude da variacao em Xy

7 = constante de tempo do sistema, o tempo em que a

variacao da resposta chega a 63,2% do valor final

A linearizacao foi feita em torno do ponto de operagao h = 0.5m, com Xy = 0.5%
e F; = 100m?/h. Foi aplicado uma variacao de +5% no valor de Xy no instante
t = 0.5h e em seguida a mesma variacdo no sentido oposto (—5%) no instante

t = 0.1h e o nivel resultante pode ser visto na Figura 4.5
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Figura 4.5: Resultado de uma variagao de +5% em Xy no instante ¢ = 0.5h.
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Foram obtidos os parametros K = —0.93 e 7 = 0.0287 e a funcao de transferéncia

aproximada do sistema é entao definida pela Equacao 4.12.

. —093
©0.0287s + 1

Essa linearizacao apresentou 6timos resultados, com o sistema de primeira ordem

G(s) (4.12)

apresentando uma resposta extremamente similar & da planta original ilustrada na
Figura 4.5.

A planta entdao é discretizada com o mesmo tempo de amostragem utilizado
para o aprendizado via RL, ou seja, At = 0.1h. Para a discretizacao foi utilizada a
aproximacao de Tustin, ou método de integracao trapezoidal, por garantir uma boa

precisao. A aproximacao é definida pela Equacao 4.13.

2 z2—1
= — 4.13
° Atz+1 ( )
Assim, ao aplicar a Equacao 4.13 na Equacao 4.12, tem-se:
—0.932 — 0.93
G(2) © (4.14)

T 1.287z+0.713

Com o modelo de primeira ordem discretizado da Equacao 4.14, foi entao possivel
sintonizar um controlador discreto com a ferramenta PID Tuner. Este foi sintoni-
zado com o mesmo tempo de amostragem At = 0.1 e com o mesmo método de
integracao trapezoidal. O controlador resultante apresentou ganho derivativo nulo,
sendo portanto apenas do tipo PI.

A sintonia gerada automaticamente pelo programa passou entao por um ajuste
fino de parametros manual. A funcdo transferéncia resultante C'(z) pode ser confe-
rida na Equacao 4.15.

Atz+1

(4.15)

Sendo:

P = —0.011966, o ganho proporcional;
I = —0.239325, o ganho integral e
At = 0.1, o tempo de amostragem [h].

Os resultados da simulacao com esse controlador podem ser conferidos na Secao
5.6.
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4.7 Adaptacoes para Variacao no Setpoint

Até entao, foi tratado o problema de controle de nivel de um tanque com setpoint
fixo, ou seja, um controle de caratér regulatorio. Contudo, como o controlador RL
estd em constante aprendizado por meio de acoes exploratoérias, um controlador que
continua explorando ap6s sua implementacao na planta consegue atualizar a sua
policy de forma a seguir um novo setpoint.

Também ¢é possivel implementar um controle de rastreamento de setpoint de
maneira explicita, ao incluir o setpoint no estado. Desse modo, o agente passa entao
a receber a informacao de qual é o setpoint atual e o estado passa a ser bidimensional:
st = [hey hp,)-

Algumas adaptagoes precisam ser feitas sobre a metodologia apresentada para
incluir essa bidimensionalidade, sobretudo nas VFAs. Conforme apresentado na
Secao 4.3, sao necessarias 10 RBFs para representar o nivel h € [0,1]. Como o
setpoint hg, € [0, 1] representa a mesma grandeza, também pode ser utilizadas 10
RBFs para representéi-lo, por consisténcia.

Para garantir uma simulacao mais precisa ao longo do espaco bidimensional de
estados, o niumero de features foi aumentado para 20 tanto para o nivel quanto
para o setpoint. Dessa forma, com 20 RBFs em cada dimensao, é gerada uma rede
bidimensional de 20 x 20 = 400 RBFs.

De forma a manter a consisténcia de todas as equacoes apresentadas anterior-
mente, o vetor de features ¢ passa entao a ser 400 X 1 e 0 mesmo ocorre para 0s
vetores de pesos das features 0y e 6,.. Todo o resto da arquitetura do controle de
nivel via RL se mantém.

Como a acao determinada pelo agente A Xy s6 consegue agir de forma a mudar
o nivel h, apenas a agao exploratoria nao serd o suficiente para garantir que o
aprendizado cubra todo o espacgo de estados. Dessa forma, durante o aprendizado
¢ preciso variar o setpoint hg, para fazer com que o agente visite todo o espacgo de
estados e implemente uma policy m abrangente.

Com isso, o controlador deve ser capaz de fazer o nivel seguir um determinado

setpoint hg, mesmo com ele variando ao longo da simulacao.
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

Nesse capitulo, sao apresentados os resultados de diversas simulacoes feitas para
o controle de nivel de um tanque via RL. Conforme apresentado nos Capitulos 3
e 4, existem diversos parametros a serem sintonizados e diferentes metodologias de
aprendizado dentro da abordagem Actor-Critic.

As simulacoes sao feitas com os parametros definidos no Capitulo 4. Além disso,
o setpoint foi definido como hy, = 0.7m. Apos o término de 300 episodios de
aprendizado, é feita uma simulacao final para avaliar o desempenho do controlador.

Nessa simulacao final, o agente nao explora e o valor da vazao de entrada inicial
F; é alterado de F; = 100m?/h para F' = 90m?/h na iteragao de niimero 30, ou seja,
instante de tempo ¢ = 3h. Assim é testada a robustez do controlador sintetizado em

relagao a perturbagoes nao medidas.

5.1 Parametros iniciais de Exploracao

Conforme apresentado na Secao 4.4, é preciso definir o parametro N, para a
exploragao e-greedy. Ja para a exploracao gaussiana, também é preciso do parametro
0o. Esses dois parametros dosam o quanto o agente explora o espaco de estados,
ao deixar de seguir a acgao definida pela policy m com o objetivo de obter mais
informacoes.

Para a exploracao e-greedy com um espaco de estados continuo, é preciso
considerd-lo divido em regioes, cada uma regida por uma RBF. Com 10 RBFs e,
portanto, 10 regioes, os contadores de visitas das regioes sao incrementados rapi-
damente e por isso é preciso definir um nimero alto para Ny. Apos alguns testes,
foi verificado que Ny = 50 define uma exploracao satisfatoria do espacgo de estados.
Dessa forma, na visita, por exemplo, de niimero 50 a uma regiao, a chance de ex-
plorar ¢, = 50/(50 + 50) = 0.5, ou seja 50% de chance de explorar e 50% de chance
de aproveitar. Assim o espaco é bastante explorado até o momento em que as acoes

que maximizam o retorno esperado passam a ser priorizadas.
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E preciso entao definir oy, que ¢ um fator que multiplica ¢, para obter-se um
desvio padrao segundo a Equacao 4.10. No escopo desse projeto, em que a acao
¢ um incremento na abertura da valvula (AXy) em cada instante de tempo, foi
definido oy = 0.05, o que garantiu um satisfatorio alcance de exploracao. Valores
maiores de oy fazem com que a acao atinja valores extremos, fazendo o tanque
esvaziar (h < 0) ou transbordar (h > 1) quase que instantaneamente, enquanto
que valores menores resultam em pouca exploracao e o agente passa a ter pouca

informacao do ambiente.

5.2 Parametros da Avaliacao de Policy e Recom-

pensas

A primeira sintonia apresentada é a dos parametros v, o fator de desconto e A\,
o fator de decaimento do trago de elegibilidade. O parametro v é importante em
tarefas em que uma acao pode ter pouca influéncia na recompensa imediata, mas
ser determinante para recompensas futuras. Enquanto que ~ ajusta diretamente o
valor dessas recompensas, o fator \ é importante para diluir a recompensa obtida
ao longo dos estados anteriores, pelo trago de elegibilidade. Um valor cléssico da
literatura para A em uma tarefa de RL genérica ¢ de A = 0.9 [8].

A escolha desses parametros depende entao diretamente de como a recompensa
é definida. Para a recompensa R, que é relativa a aproximacao absoluta ao set-
point (Equacao 4.6), é facil ver que a recompensa imediata s6 depende do estado
atual e da acao atual. Qualquer aproximacao do nivel em relagao ao setpoint sera
recompensada. Sendo assim, ndo ha motivo para diluir a recompensa ao longo dos
estados anteriores, ou descontar recompensas futuras. Vale ressaltar que para v = 0,
o valor de A ¢é indeferente, ja que ele sempre aparece multiplicado por v no traco de
elegibilidade explicitado na Equagao 3.14 e, portanto, quando v = 0, A também é
definido como A = 0 por consisténcia.

Para comparar o desempenho de cada controlador, sera considerado o quanto o
valor final do nivel se aproximou do setpoint e também a velocidade em atingi-lo,
medida por meio do tempo de subida T,, definido como o tempo que a resposta
demora para ir de 10 a 90% do seu valor final. As figuras 5.1a, 5.1b, 5.1c e 5.1d
mostram o comportamento do sistema para diferentes configuracoes de v e A com o

sinal de recompensa R4, apos 300 episodios de aprendizado.
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Figura 5.1: Resultado de simulagoes com R e diversos valores de A e 7.

Todas as configuracoes sao capazes de controlar a planta, mesmo apds a adicao
do distirbio nao medido em ¢ = 3h. Contudo, nas figuras 5.1a e 5.1c, ha um offset
consideravel. O nivel nao atinge bem o setpoint, estabilizando em h = 0.69m, além
de demorar bastante para atingir essa regiao, como no caso da Figura 5.la, que
apresentou o maior tempo de subida T, = 0.677h.

Os melhores resultados podem ser conferidos nas figuras 5.1b e 5.1d, j4 que em
ambas o nivel estabilizou em h = 0.702m, apresentando um offset minimo, com erro
de estado estacionério ez = [0.7 — 0.702| = 0.002m. A tnica simula¢do que apre-
sentou overshoot foi aquela com A = v = 0 e mesmo assim o valor desse overshoot
foi muito baixo, com o nivel atingindo um valor méximo de h,,,, = 0.705m. Devido
a esse controle mais agressivo, essa foi a sintonia que obteve a resposta mais ra-
pida, com T, = 0.212h. Dessa forma, a hipotese inicial se confirmou, com o melhor

controle sendo obtido zerando-se os parametros v e A, ilustrado na Figura 5.1d.
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Ja para o sinal de recompensa definido na Equacdo 4.7 (denominado R;), os
parametros v e A sao essenciais. Como a recompensa s6 passa a ser nao-nula dentro
de uma faixa de valores préximo ao setpoint, caso essa recompensa nao se propague,
uma acao que leva o nivel na diregao do setpoint mas nao entra nessa regiao, nunca
vai ser favorecida, por levar a uma recompensa imediata nula.

Porém, com o uso do traco de elegibilidade, que decai conforme v\ (Equacao
3.14), quando o agente recebe uma recompensa, por entrar na regiao proxima do
setpoint, por exemplo, essa recompensa é propagada para a value function dos es-
tados mais recentes. O parametro A pesa apenas nessa propagacao, enquanto o -y
influencia também o peso das recompensas futuras no sinal de retorno.

Sendo assim, nao deve ser possivel sintonizar um controlador de nivel utilizando
R com esses parametros nulos. O desempenho dos controladores foi novamente
comparado para diferentes valores de v e A, ap6s um periodo de aprendizado de 300

episodios. Os resultados podem ser conferidos nas figuras 5.2a, 5.2b, 5.2¢c e 5.2d.
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Figura 5.2: Resultado de simulagoes com Ry e diversos valores de A e 7.
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Os resultados sao bem diferentes daqueles apresentados anteriormente na Figura
5.1, pois os controladores com R, da figura 5.2 sao muito mais sensiveis a alteracoes
nos parametros A e 7. Conforme previsto, nao foi possivel controlar o nivel do
tanque com os parametros nulos, conforme ilustra a Figura 5.2d. No inicio o nivel
até parece estar se direcionando muito lentamente para o setpoint, mas apés a adicao
do distirbio ele passa a assumir a direcao oposta do setpoint.

O controle sintonizado apresentou um carater mais agressivo, evidenciado pelos
tempos de subida que foram todos reduzidos e pelos overshoots que aumentaram em
todas as 3 figuras 5.2a, 5.2b e 5.2c. Para A=09ey=090

Porém um valor alto de A e 7 resultou em um comportamento altamente oscila-
torio e estabilizacao longe do setpoint em h = 0.65m conforme a figura 5.2a.

J& a sintonizacao com A = 0.9 e v = 0.5 da figura 5.2b, apresentou um tempo de
subida menor do que aquela com A = 0.5 e v = 0.5 da figura 5.2¢ (0.121h < 0.136h),
porém com um overshoot maior, especialmente apds a adicao do disturbio, com
o nivel atingindo h,,.; = 0.761lm para A\ = 0.9 e v = 0.5, em comparacao com
um maximo de A, = 0.729 para A = 0.5 e v = 0.5. Tem-se, entao, que o
controlador da Figura 5.2¢ é o mais adequado dentre os demais com a recompensa
R,. Este também apresentou o menor erro de estado estacionario estado estacionario
ess = |0.7 — 0.693] = 0.007m

Comparando-se entao os melhores desempenhos de cada recompensa, ilustrados
nas figuras 5.1d e 5.2¢, tem-se que o melhor controlador ¢ obtido utilizando a re-
compensa Rq. Este apresentou menor overshoot 0.705 < 0.729 e um menor erro
de estado estacionario 0.002 < 0.007, sendo portanto o controlador de melhor de-
sempenho. Dessa forma, para as simulacoes seguintes, serd considerada entao a

recompensa R; e os parametros A =0e v = 0.

5.3 Meétodos de Melhoria de Policy

Conforme apresentado no Capitulo 3, o aprendizado actor-critic ocorre por meio
de iteragoes na policy. A cada intervalo de tempo, o critic estima o valor da policy
atual e envia um sinal para o actor, que utiliza um método de melhoria de policy.

Na Secao 3.10, foram propostas duas metodologias de melhoria de policy. A
primeira vem da literatura classica de RL [7], explicitada na Equagao 3.19, e é de-
nominado de controlador AC classico. Ja a metodologia CACLA [21], s6 realiza a
atualizacao da policy caso o valor do erro diferencial temporal seja positivo. Essas
duas abordagens sao comparadas utilizando o controlador com os parametros sin-
tonizados segundo os resultados anteriores, expostos na Secao 5.2. Os resultados

podem ser conferidos nas figuras 5.3a e 5.3b.
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Figura 5.3: Resultado de simulacoes com diferentes métodos de melhoria de policy.

A abordagem classica da Figura 5.3a reflete o0 mesmo controlador da Sec¢ao 5.2.
Alteragbes minimas aparecem em relacdo ao resultado anterior na Figura 5.1d, como
o tempo de subida 7T, = 0.218h ao invés de T, = 0.212h. Essa pequena diferenca
se d& porque o aprendizado conta com uma exploracao estocastica, o que produz
pequenas variacdes. E importante notar que o eixo do grafico 5.3a também esta
diferente, de forma a facilitar a comparagao com a Figura 5.3b.

J& o novo resultado com a metodologia CACLA apresentou o menor tempo
de subida dentre todos resultados apresentados, 7, = 0.079h. Além disso, uma
caracteristica muito importante desse controlador foi que o erro de estacionario é
nulo, com o nivel estabilizando em h = hy, = 0.7m.

Porém, apesar dessas vantagens, apos a introducao da perturbacao nao medida
em t = 3h, a resposta apresentou um overshoot bastante elevado, atingindo h,,.. =
0.775m. Esse tipo de variacao poderia levar o tanque a transbordar, caso o setpoint
fosse proximo da altura maxima do tanque.

Para um sistema cujo comportamento transitério nao seja muito importante, o
método CACLA mostra-se mais adequado. Porém, a diferenca de erros de estado
estacionario entre o CACLA e o controlador AC classico ¢ tao baixa (0 e 0.002m,
respectivamente) que a diferencga entre os valores méximos de overshoot (0.775m e
0.708m, respectivamente) passa a ser um fator determinante para avaliar o contro-

lador AC classico da Figura 5.3a como o controle de melhor performance.

5.4 Ganho do Aprendizado

Conforme apresentado nas secoes 3.9 e 3.10, a atualizacao da wvalue function e

da policy sao ajustadas pelos parametros ay e a,, respectivamente. Eles ditam o
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tamanho do passo em direcao ao novo valor calculado da policy e da value function.
Até entao, nas simulacoes apresentadas nesse capitulo, foi utilizado um valor
classico da literatura, com ay = a, = 0.1 [8]. Contudo, na Figura 5.4 podem ser

vistas variacoes nos valores de ay e de a,; e o resultado na sintonia do controlador.
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Figura 5.4: Resultado de simulagoes para diversos valores de ay e a.
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As figuras 5.4a e 5.4e ilustram bem o efeito da variagao de ay e a,. Um valor
muito baixo, como 0.01, resulta em um controlador de resposta muito lenta, Ja ao
aumentar os valores desses parametros, tem-se uma resposta mais rapida e agressiva
do controlador, o que resulta em um overshoot pronunciado.

Jé& as figuras 5.4c, 5.4d e 5.4e mostram que o sistema é menos sensivel a variacoes
em oy do que a variacoes em «,. Além disso, a sintonizacao com os dois parametros
em 0.5 foi aquela que apresentou o maior overshoot, com h,,q, = 0.759m.

Os melhores controladores foram aqueles ilustrados nas figuras 5.4b e 5.4d. As
duas respostas sao muito semelhantes, com uma pequena diferenca no erro em estado
estacionario. Para ay = a, = 0.1, tem-se que e;s = 0.02m, enquanto que para
ay =1 e a, =0.1, o erro aumenta para e;; = 0.05m.

Dessa forma, o aprendizado com os valores classicos da literatura ay = o, = 0.1

demonstrou o melhor desempenho para o controlador de nivel.

5.5 Comparacao dos Tipos de Exploracao

Na Secao 3.6, foram apresentadas duas técnicas de exploracao. A exploracao
gaussiana adiciona uma perturbacgao na forma de ruido gaussiano a acao determinada
pela policy e faz com que o agente explore diferentes regioes do espaco de estados
ao desvid-lo da policy. O desvio padrao desse ruido adicionado diminui ao longo
do aprendizado para que no final, apos ter explorado o espaco de estados, o agente
possa seguir a policy calculada.

Ja a exploragao e-greedy envolve substituir a acao determinada pela policy por
uma acao uniformemente aleatoria e com probabilidade €. Da mesma forma, essa
probabilidade € descresce ao longo do aprendizado, pois o agente mais experiente
tem mais condigoes de aproveitar as informagoes captadas (leia-se, seguir a policy
calculada) sem a necessidade de continuar explorando tanto o espaco de estados.

Nas simulacoes apresentadas até entao, foi utilizada a exploracao gaussiana,

usada como base comparativa a exploracao e-greedy nas figuras 5.5a e 5.5b.
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Figura 5.5: Resultado de simulagoes com diferentes métodos de exploracao.

A exploragio e-greedy da Figura 5.5b apresentou maior overshoot (h.. =
0.724m) e erro de estado estacionario (ess = 0.009m) que a exploracao gaussiana da
Figura 5.5a (Aee = 0.709m e ey, = 0.004m).

Sendo assim, a exploracao gaussiana provou ser a mais adequada para o apren-

dizado do controlador de nivel via RL.

5.6 Comparacao entre RL e Controlador Classico

Com todos os parametros devidamente sintonizados, resta agora avaliar o desem-
penho do controlador via RL com um controlador classico. A sintonia do controlador
baseado na teoria cléssica de controle foi descrita na Se¢ao 4.6, e resultou em um
PI discreto. Essa comparacao tem o objetivo de validar o controle via RL proposto
nesse projeto.

A mesma simulacao presente nos resultados anteriores foi aplicada ao controlador
PI e ao controle via RL, com todos os parametros sintonizados segundo as secoes
anteriores. O resultado pode ser conferido na Figura 5.6, em que a linha continua

representa o controle via RL e a linha tracejada o controlador PI.
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Os dois controladores apresentaram uma performance muito similar. O tempo de
subida dos dois ¢ proximo, com o controle via RL um pouco mais rapido (¢, = 0.235h)
do que o controlador PI (¢, = 0.259h), além de ambos reagiram da mesma forma ao
disturbio introduzido em ¢t = 3h. Contudo, o controlador PI apresentou um erro de
estado estacionario nulo, enquanto que o RL apresentou ez, = 0.04m.

O objetivo aqui nao é definir qual é o melhor controlador, mas sim validar o
desenvolvimento do controle via RL. Por ser uma planta simples, o controlador PID
bem sintonizado apresenta uma performance alta, sendo nesse caso equivalente ao
controle via RL apresentado. Porém, para sintoniza-lo foi preciso fazer uma identi-
ficacao da planta, enquanto que o controle via RL foi sintonizado apenas utilizando
dados do processo. Isso pode ser uma grande desvantagem em processos mais com-
plexos, nos quais o levantamento e atualizacao de modelos sejam tarefas custosas.

Além disso, é importante destacar a relevancia do resultado obtido com o contro-
lador RL ao utilizar At = 0.1h. Esse valor é 3.5 vezes maior do que a constante de
tempo do sistema ilustrada na Equagao 4.12 de primeira ordem (0.0287h). Contudo,
o controlador resultante apresentou 6timo desempenho e utilizar uma constante de
tempo relativamente grande permitiu realizar o aprendizado com baixo custo com-

putacional.

5.7 Demonstracao da caracteristica adaptativa do

controlador

Outra caracteristica interessante do controlador baseado em RL é que ele pode

continuar a aprender uma vez implementado no sistema real, e assim se adaptar a

38



disturbios nao medidos e/ou mudangas no processos devido ao seu desgaste. Para
demonstrar este comportamento adaptativo, foi considerado o caso extremo em que
uma ha uma mudanca de setpoint enquanto o aprendizado s6 foi realizado para um
setpoint. Na pratica, e como serd feito na proxima secao, o setpoint seria incluido ao
estado para que a mudanca de setpoint possa ser levada em conta pelo controlador.
Mudancas de vazao de alimentacao nao afetam o controle de forma suficiente para
demonstrar a capacidade adaptativa do controlador.

Até entao, todos os resultados apresentados foram de simulacoes feitas sem acoes
exploratorias. Dessa forma, é possivel isolar a policy obtida, de forma a fazer com-
paracao e avaliar o desempenho do controlador obtido com diversas variagoes de
aprendizado.

Contudo, a adicao da acao exploratoria confere ao controlador via RL um ca-
rater adaptativo. Dessa forma, o controlador continua com o seu aprendizado e
atualizagao da sua policy conforme ocorrem mudancas no processo.Assim, é pos-
sivel implementar um controle de rastreamento de setpoint varidvel ao aplicar o
controlador RL sintetizado nas secOes anteriores e manter as acoes exploratorias.

Foi feita uma simulacdao de duragao extendida, com 200h, em que o setpoint
comeca em hg, = 0.7, é alterado primeiro para hg, = 0.5 no instante ¢t = 20h e em
seguida, para hy, = 0.8 no instante ¢ = 100h. A exploracao gaussiana ¢ mantida

constante, com ¢, = 0.05. O resultado pode ser conferido na figura 5.7.
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Figura 5.7: Resultado da simulacao do controle com rastreamento de setpoint por
meio da exploracao.

Com a acao exploratoria, o nivel apresenta pequenas variacoes durante todo o
tempo. Quando o setpoint é alterado em t = 20h, as acoes que diminuem o nivel
passam a ser mais recompensadas e o controlador vai atualizando a sua policy de

forma a manter o nivel préximo do setpoint hy, = 0.5m, atingindo-o pela primeira
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vez no instante de tempo t = 72h. Uma resposta similar ocorre quando o setpoint
¢ alterado para hg, = 0.8m no instante de tempo ¢ = 100h, com o nivel atingindo
esse novo setpoint apenas em ¢t = 163h.

Sendo assim, pode-se concluir que apesar da resposta a mudanca do setpoint ser
lenta, o controlador consegue se adaptar a situacoes diferentes daquelas exploradas
durante o seu aprendizado. Além disso, essa abordagem é mais aplicavel a variacoes
que ocorrem lentamente, como por exemplo o decaimento de parametros do processo

ao longo do tempo.

5.8 Rastreamento do Setpoint pelo Estado

De forma a acelerar esse rastreamento de setpoint, é possivel incluir o setpoint no
estado, de forma que a policy passe a abranger diferentes situagoes nao sé de nivel
mas também de setpoint. Para isso, é preciso fazer alguns ajustes na modelagem
do problema, conforme apresentado na Secao 4.7. Ao incluir o setpoint no espaco
de estados, é preciso aumentar a dimensao das features ¢ e também dos vetores de
pesos das features ¢y e ¢r.

Como o agente s6 consegue explorar o espaco de espagos na dimensao do nivel,
j& que a sua tdnica agao de abrir e fechar a valvula nao altera em nada o setpoint, é
preciso forcar um setpoint variavel durante o aprendizado para garantir que o agente
explore todo o espacgo de estados. Dessa forma, o niimero de episédios de aprendizado
foi aumentado para 800. Para garantir que o agente continue explorando o espaco
de estados durante o aprendizado, a constante de exploracao Ny foi aumentada para
100.

Para garantir uma simulacao mais precisa, o nimero de features foi aumentado
para 20, tanto para o nivel quanto para o setpoint, o que totaliza 20 x 20 = 400
features.

Foram feitas simulacoes para os dois tipos de recompensas R; e Ry, com os
melhores valores de v e A\ para cada tipo de recompensa, conforme apresentado na
Secao 5.2. Durante a simulacao, o setpoint foi alterado para diferentes valores e o
resultado pode ser visto nas figuras 5.8b e 5.8a, a seguir. A linha continua indica o

nivel enquanto a linha tracejada indica o valor do setpoint do nivel.
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1 T

09 —Nivel _
= = Setpoint

Nivel [m]

Tempo [h]
(a) Recompensa R1, y=0eA=0

1 T

0.9 — Nivel i
= = Setpoint

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo [h]

(b) Recompensa Ry, v =0.5e A =0.5

Figura 5.8: Resultado de simulag¢oes do controle com rastreamento de setpoint por meio
do estado, para diferentes sinais de recompensa.

Os resultados foram similares e satisfatorios, com o nivel possibilitado de seguir
uma trajetoria de referéncia variavel. E importante destacar que o nivel nao consegue
chegar em 0.1m, pois nesse ponto mesmo com a valvula aberta ao maximo (Xy = 1),
a vazao de entrada F; = 100m?®/h mantém o nivel do tanque em h = 0.125m.

O controlador com R; apresentou melhor desempenho na transi¢ao de hg, = 0.7m
para hg, = 0.4m. Porém, para os setpoints de baixo valor 0.3m, 0.2m e 0.1m, o
controlador com R, teve uma performance significativamente melhor e pode ser

considerado o mais adequado dos dois.
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Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Esse trabalho teve como objetivo o desenvolvimento e aplicacao de um contro-
lador de nivel que utiliza algoritmos de reinforcement learning. FEsses algoritmos
fazem parte da metodologia actor-critic, estado da arte do RL atualmente.

Foram exploradas diversas variacoes durante o aprendizado do controlador, de
forma a obter a melhor sintonia do controle. Os resultados apresentados demons-
traram um bom funcionamento do controle de nivel, com performance similar a um
controlador classico do tipo PI.

A relevancia dos resultados desse projeto se deve ao fato do controlador ter
sido sintonizado baseado em dados do processo. Uma modelagem da planta foi
utilizada somente para realizar as simulacoes e obter os dados do processo utilizados
no aprendizado do controlador.

Dessa forma, essa abordagem pode ser extendida para processos mais complexos.
Em muitos casos, o custo de levantamento e atualizacao de modelos do processo é
muito alto, o que torna o controle RL uma alternativa atraente. Além disso, como o
controlador continua aprendendo e atualizando a sua policy, ele se adapta conforme
parametros do processo se alteram ao longo do tempo, garantindo robustez.

Para eliminar necessidade de simulagoes e portanto, de uma modelagem do pro-
cesso, o controlador deve interagir diretamente com a planta. Isso traz sérias impli-
cagoes de seguranca, ja que o controle pode ser instavel durante o inicio do aprendi-
zado. Para contornar esse problema, é possivel realizar um pré-aprendizado a partir
de dados historicos da planta, o que resultaria em um aprendizado do tipo off policy.
Outras opgoes seriam limitar as acoes do controlador na planta real, ou basear-se
em um modelo simples da planta.

Outra sugestao de trabalho futuro é o uso da metodologia actor-critic para pro-
cessos mais complexos, com miltiplas variaveis manipuladas e controladas, como
um reator de Van de Vusse. Além disso, com o aprendizado off policy, o controle RL
pode partir de um controlador previamente sintonizado, ao invés de iniciar o apren-

dizado com uma policy aleatoria por nao possuir nenhuma informacao de inicio.
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