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RESUMO

Os avancos computacionais dos Ultimos 50 anos permitiram a elevacdo da inteligéncia
artificial a novos patamares. Nesse contexto, surgiu o reinforcement learning: uma metodologia
que permite aprender a agdo a ser tomada e mapear situacdes de forma a realizar uma tarefa.
Nos dias de hoje, essa metodologia pode ser encontrada em diversas areas, como robdtica,
financas, marketing e controle e automacéo, como ilustra este projeto. Este trabalho utiliza desta
técnica para desenvolver uma metodologia em Python com as bibliotecas Numpy, Scipy e
Pandas baseada em trés passos para implementar um controlador de nivel de tanque e aplica-lo
em simulacdes de sistemas diferentes aos quais fora treinado com o objetivo de avaliar a
influéncia do aprendizado online no seu desempenho. O primeiro passo se tratou do treinamento
offline do controlador. Ja o segundo passo, foi realizado o treinamento online do controlador no
sistema de pior desempenho. Por fim, no terceiro passo foi feito a comparacao entre a resposta
do controlador referente aos dois treinamentos. Os resultados evidenciam a robustez do
controlador, adaptando-se aos diferentes cenarios, assim como a melhor resposta que o

aprendizado online pode proporcionar.



ABSTRACT

Computational advances in the last 50 years have allowed artificial intelligence to reach
new standards. In this context, reinforcement learning emerged: a methodology that allows to
learn the action to be taken and map situations in order to do a task. Nowadays, this
methodology can be found in several areas, such as robotics, finance, marketing, and control
and automation, as is shown in this project. This work uses this technique to develop a three
step methodology in Python using Numpy, Scipy and Pandas libraries to implement a tank level
controller and apply it in simulations of different systems to which it had been trained with the
objective of evaluating the influence of online learning on their performance. The first step was
offline training of the controller. In the second step, the controller was trained online in the
worst performing system. Finally, in the third step, a comparison was made between the
controller's response regarding the two trainings. The results show the robustness of the
controller, adapting to different scenarios, as well as the improvement in performance that

online learning can provide.
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1 INTRODUCAO

A implementacdo da automacao na indUstria tem sido cada vez mais recorrente, desde
processos simples até o controle total da planta. Essa modernizacéo foi realizada com o avango
da tecnologia, que possibilitou a rapida e eficaz obtencdo de dados e o desenvolvimento de I.A.,
isto é, inteligéncia artificial. Com isso, foi possivel diminuir o erro humano e tornar as
operacgdes mais seguras para todos.

Dentro do processo de automacdo, uma area que vem se destacando é o Machine
Learning (ML), o aprendizado de maquinas. O objetivo deste ramo consiste em treinar o
computador em uma determinada tarefa, onde ele melhorara sua performance atraves da
experiéncia obtida (Bl et al., 2019). Com o modelo treinado, pode-se aplica-lo em diversos
segmentos para otimizagdo dos processos.

Este treinamento pode ser realizado de algumas formas que dividem o ML em 3 grandes
areas: supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. De forma resumida, o que define o
aprendizado supervisionado é a utilizacdo de dados de treinamento rotulados onde a partir
desses dados a inteligéncia ira classificar os itens em questao e, posteriormente, podera aplicar
essa classificagdo para itens fora dos conjuntos iniciais. Em contraponto, o aprendizado nédo
supervisionado utiliza dados brutos, ndo classificados, e cria padrées chamados de clusters para
a classificacao.

Por fim, ha o reinforcement learning (RL): metodologia a qual a maquina aprende a
realizar uma determinada tarefa por tentativa e erro de acordo com sinais numeéricos recebidos
devido a elas. Esse processo se da de forma continua em um loop fechado, onde as acGes
tomadas influenciam nos inputs futuros do algoritmo (SUTTON e BARTO, 2014). Entretanto,
é inviavel a aplicacdo direta desse método no controle de processos, pois a geracdo de amostras
seria excessivamente cara (NAGABANDI, 2018) e, devido ao controlador ser ignorante no
comeco do processo, ele pode tomar acbes aleatdrias potencialmente perigosas, ocasionando
problemas de seguranca ou que prejudiquem as especificacbes do produto. Por isso, deve-se
realizar um treinamento a partir de simulac6es do processo real por meio de um modelo com o
objetivo de conseguir um controlador suficientemente bom e robusto para uma implementacao
no processo real. No entanto, o modelo usado na simulacdo é por natureza incerto, o0 que pode

impactar na performance do controlador no processo real.
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Este projeto tem como objetivo propor e testar uma metodologia para o0
desenvolvimento de um controlador baseado em RL. Uma metodologia em Python em trés
passos € proposta: Primeiramente, € realizado um treinamento offline de controladores a partir
de simulagbes que usam modelos nos quais erros foram acrescentados nos parametros
considerados para 0 modelo representando a planta real. Em seguida, é simulada a
implementacdo dos controladores obtidos na primeira etapa no modelo real para testar a
robustez do controlador. Nesta etapa, o controlador continua seu aprendizado de forma online
enquanto é avaliada sua influéncia no desempenho. O objetivo deste passo consiste em mitigar
o efeito das incertezas do modelo e avaliar sua adaptabilidade as condic¢des reais do processo
de forma segura. Por fim, a partir do aprendizado adquirido neste Gltimo passo, € avaliado

novamente o desempenho do controlador em uma nova simulacao do processo real.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS DO REINFORCEMENT LEARNING

Neste capitulo serdo descritos os conceitos basicos do Reinforcement Learning,
percorrendo os diversos pontos que levam ao seu sucesso como metodologia de Machine
Learning, desde o conceito das recompensas as especificidades de discretizacdo de um

problema continuo.

2.1 Agente e ambiente

O objetivo do reinforcement learning € que o agente aprenda a realizar uma determinada
tarefa por meio das interacdes diretas com o ambiente. Nesse algoritmo, a cada iteracdo ele
recebe uma representacao do estado s;, um conjunto de varidveis que fornece informacdes sobre
0 ambiente. Esse estado s, € S, sendo S é definido como o espaco de todos os estados possiveis.
A partir disso, ele ira tomar uma acéo a, a cada intervalo de tempo discreto At. A funcdo que
define a maneira a qual o agente tomara suas decisdes € chamada de policy m e se da por meio
da escolha de uma acéo a € A(s), onde A(s) é definido como o espaco de agdes para o estado
s (SUTTON e BARTO, 2014). Por sua vez, o ambiente sofrerd a acdo do agente, evoluira para
um novo estado s, e retornard uma recompensa R, que deve indicar ao agente o quéo boa
foi a Ultima acdo tomada. A partir da consequéncia de sua acao que gerou esse novo estado e
de sua recompensa, 0 agente ird adquirir seu aprendizado. O esquema resumido desse processo

pode ser visualizado na Figura 1.

Figura 1 - Relacdo agente - ambiente

Agente

estado| |recompensa
St R,

acao
Reyy G

- { ;
| St L Ambiente |e—————
I

Fonte: Adaptado de Sutton e Barto (2014)
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O objetivo de um algoritmo de reinforcement learning pode ser reformulado como

determinar a policy que maximize a previsdo do acimulo das recompensas futuras.
2.2 Recompensa, retorno e taxa de desconto

Apos tomar uma acao, o0 agente recebe uma recompensa (reward) R, podendo ela ser
um valor numérico positivo ou negativo. Sendo assim, o objetivo de um algoritmo de
reinforcement learning é maximizar o total dos rewards, definido como retorno G. O quanto o
algoritmo sera recompensado ou nado é fruto de como sera definida a funcdo-recompensa, que
pode ser fungédo apenas do novo estado ou de uma comparagéo entre o estado no instante t e no
instante t + 1.

Dependendo do sistema, a iteracdo pode ndo ter um evento que marque seu fim, como
0 controle de um processo continuo de uma planta, por exemplo. Esses processos recebem o
nome de tarefas continuas. Além disso, pelo fato de o modelo do processo ser incerto, as
representacdes futuras dos estados podem propagar essas incertezas conforme as iteracdes
progridem no algoritmo. Dessa maneira, pode-se adotar uma taxa de desconto y cujo valor seja
entre 0 e 1 de forma que as recompensas mais distantes no futuro tenham um valor presente
cada vez menor no retorno e a formula para o retorno G seja um somatdrio finito, limitando a
funcdo retorno de tarefas continuas. E possivel definir o retorno G, de um dado episodio da

seguinte forma:
Gt =Res1 +V Rez + V% Rz + -0 = Z Y Reviesa (2.1)
k=0

Onde R, é a recompensa no instante t. Para valores de y proximos de zero, o agente ira
considerar mais as recompensas imediatas até que para o valor 0 considere apenas a primeira
recompensa, recebendo o nome de agente miope. Nesses casos, 0 objetivo do agente é
maximizar apenas 0s primeiros retornos. Conforme aumenta-se o valor de y, 0 agente passa a
levar mais em conta as recompensas futuras, até que ele se iguale a 1 e considere igualmente
todas as recompensas. Para essas situacOes, o futuro passa a ter mais peso no retorno final e o

agente, portanto, passa a ter uma visdo de mais longo prazo.
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2.3 Processo de Decisdao Markov

No campo dos processos estocasticos, area da probabilidade e estatistica que estuda
varidveis aleatorias indexadas a uma outra variavel, existem os chamados Processos ou Cadeias
de Markov. Sistemas com essa propriedade sé&o aqueles que podem ser completamente
caracterizados apenas pelo seu estado atual. Isso implica em dizer que o estado contém toda
informac&o relevante e necessaria para qualquer predicéo sobre o futuro, sendo o passado e 0
processo ao qual o levou ao presente irrelevantes (HULL, 2015). Introduzimos formalmente a

formulacéo de um estado s, que segue uma Cadeia de Markov por meio da seguinte equacao:

Pls¢sqls:] = P[Ses1 | S1, 82,00, 5¢] (2.2)

Onde a probabilidade de se alcancar o estado s,,; dado o estado s, € a mesma de alcanc¢a-lo
dado todos os outros estados anteriores. Assim fica evidente que a transi¢do do estado s, para
0 estado s, , € funcdo apenas do estado s;.

Como a maioria dos problemas de reinforcement learning séo modelados como uma
Cadeia de Markov, de forma a implementa-lo em um algoritmo de RL foi definido o Processo
de Recompensa de Markov (MRP): uma extensdo do Processo Markov com a presenca de
recompensa devido a transicdo dos estados (SILVER, 2015) e podendo conter ou ndo uma taxa
de desconto y.

O Processo de Decisdo Markov (MDP) vai além do MRP: dessa vez, 0 processo além
das recompensas, também lida com tomadas de decisdes em um ambiente no qual todos os
estados sdo Markov (SILVER, 2015). Dessa forma, a transicdo de estados passa a ser funcéo,

além do estado s, da acdo a, conforme equacéo 2.3:

P=PS=s41|S=5,4=a] (2.3)

Onde P é a probabilidade de transicdo entre o estado s, e 0 estado s,.,, dado o estado s e a acdo
a. E possivel afirmar que em um MDP a transicdo entre esses estados é consequéncia da decisio
tomada, que é escolhida dentro de um espaco de acBes A(s) conforme apresentado no topico

2.1, seqguindo uma distribuigéo de probabilidades.



14

Para um problema que segue uma cadeia de Markov, o estado atual é a melhor referéncia
possivel para a tomada de decisdo. Como o estado s, contém todas as informacdes relevantes
para caracterizar o estado, essa transi¢do de estado serd a mesma se for funcéo apenas do estado
atual ou de todo o histérico de estados, conforme equacéo 2.2.

2.4 Funcéo valor

A funcéo valor pode ser entendida como o retorno total esperado por se estar no estado
s. Esse retorno esperado é fungéo da policy m, pois diferentes maneiras de se tomar a decisao
levam a diferentes retornos e uma funcgéo valor sempre estara associada a ela. Dessa forma, a

funcdo valor pode ser definida formalmente pela seguinte equacéo:

VE(s) = Ex[Ge | 5] (2.4)

A funcdo valor é estimada pela media dos retornos esperados para o estado s pois a recompensa
obtida por visitar esse estado nédo sera igual na maioria das vezes, ja que se trata de processos
estocasticos. Dessa forma, o objetivo de um algoritmo de reinforcement learning pode ser
formulado como determinar dentro de todas as policies a que encontre a funcdo valor étima

V'™ (s), definida pela equacéo 2.5:

V™ (s) = max(V(s)) (2.5)

A partir da definicdo de G, da equacdo 2.1, é possivel reescrever a funcdo valor da

seguinte forma:

VT(st) = Ex[Reyr + V- V™ (S¢41) | S = 5] (2.6)

Essa equacdo, também conhecida como equacao de Bellman, evidencia que a funcédo valor no

estado s; pode ser entendida como o valor esperado da soma entre a primeira recompensa e 0

valor presente da funcdo valor do estado s; ;.
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2.5 Funcao Valor em espacos continuos

Em problemas continuos, como no caso de processos quimicos, ndo é possivel seguir
exatamente a abordagem para determinacdo da funcdo valor 6tima descrita pela equacdo 2.5
sem nenhuma discretizacdo dos estados pois teria um ndamero infinito de estados para atribuir
uma funcdo valor. Além disso, os dados necessarios para o treino do agente aumentam
exponencialmente conforme aumenta o nimero de variaveis de estado e acdo, originando a
“maldi¢ao da dimensionalidade”, que impede taxas de discretizacdo altas. Uma forma de
contornar esse problema é fazer uso da chamada Aproximagao da Fungdo Valor (VFA). A partir
de tal técnica, € possivel lidar com problemas continuos ou que tenham um ndmero muito
grande de estados discretos (SILVER, 2015).

A VFA utiliza um vetor de caracteristicas @(s) chamado de feature, que pode ser

representado da seguinte maneira:

D, (5)]
D,(s)

o) =| (2.7)

o (5)]

Neste trabalho, cada coordenada do vetor feature foi definida por meio da ordenada de

gaussianas que se diferem apenas do seu centro, seguindo a equacao 2.8:

—ls—cil?

Bi(s) =€ 2ot (28)

Onde @;(s) é a coordenada i do vetor de features, s € 0 estado e c; é 0 centro da gaussiana i.

Também foi definido o pela equacéo 2.9:

1

(2.9)
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Onde j representa o numero de coordenadas do vetor @(s), com j # 1. Essa formula define o
como metade da distancia entre duas Gaussianas adjacentes dentro do intervalo entre 0 e 1,
situacdo que sera apresentada neste trabalho.

Por exemplo, para um sistema que utilize de 3 gaussianas igualmente espacadas entre 0
e 1 teremos o grafico da figura 2:

Figura 2 - Exemplo de sistema com 3 gaussianas

=+

0.5

B

O estado s sera entendido, entdo, como o valor de i da maior coordenada do vetor de features,
que representa o centro da gaussiana mais proximo ao estado. Assim, é possivel que, para
intervalos pré-definidos de um problema continuo ou com um nimero elevado de estados, seja
realizada uma aproximacao da Funcédo Valor.

A funcdo valor aproximada serd dada, portanto, por meio do seguinte produto escalar

apresentada na equacéo 2.10:

VT (s) = 07 - d(s) (2.10)

Onde 6, é definido como vetor de peso das features.

Também podemos definir uma outra fungdo valor Q(s, a) para o par estado-agao que
representa o retorno esperado dado ndo sé o estado s, mas também a acdo a. Pode ser
representada pela equacao 2.11:

Q™(s,a) = E;[G;| S =s,A=a] (2.11)
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Enguanto a funcdo valor 6tima para essa nova definicdo pode ser representada da seguinte

maneira:

Q™ (s,a) = max(Q™(s,a)) (2.12)

2.6 Policy

A ideia por trés de todo algoritmo de reinforcement learning € a sucessao de avaliacdo
e constante melhoria da policy m. Ela é uma funcdo a qual representa a acdo que sera tomada
pelo agente em funcdo do estado em que ele se encontra. Pode ser entendida também como a
distribuicdo de probabilidades das acdes para um dado estado, conforme ilustra a seguinte
equacéo:

n(als)=P[A=a|S =5s] (2.13)

Como a partir da acdo tomada o sistema evoluira do estado s, para o estado s;..,, P pode
ser entendido como uma funcéo de transicdo de estados. Além disso, é possivel notar que ela
nédo é funcdo do tempo, apenas do estado, que em um MDP contém todas as informacdes que
caracterizam a evolucdo do processo. No caso deste trabalho, a policy  é modelada de forma
deterministica a partir da acdo, ndo sendo uma funcéo de distribuicdo de probabilidades. Esta
modelagem serd abordada no capitulo 4.

O principal objetivo do algoritmo é justamente encontrar um vetor de parametros 6,
ideal por meio de reinforcement learning para que o controlador tome as melhores agdes
possiveis e atinja a funcdo valor 6tima definida pela equacdo 2.5 ou 2.12. As policies que

permitem encontrar V™*(s) ou Q™" (s, a) sdo chamadas de policies 6timas, definida como:

n*(s) = argmax(V™(s)) (2.14)

n*(s,a) = argmax(Q™"(s,a)) (2.15)
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A obtencdo da policy 6tima definida nessas equacfes se d& por meio da resolucdo
iterativa da equacdo de Bellman. Esse processo se d& em sucessivas avaliacdes e melhorias de

7 até que haja sua convergéncia. A figura 3 ilustra esse processo iterativo:

Figura 3 — Processo iterativo de convergéncia da policy

Inicio
V &

greedﬂ
% =

Fonte: Adaptado de Silver (2015)

Para a avaliacéo da policy, é feito, a partir da combinacéo das equacfes 2.1 e 2.4, uma estimativa
para V(s). A partir dessa nova estimativa, 0 agente atuard, inicialmente, com um pouco de
exploracdo para evitar que haja convergéncia em um minimo local, porém de forma cada vez

mais ambiciosa (greedy), para que seja possivel atingir ™.
2.7 Exploracéo

Para que seja possivel evitar solucdes subétimas para policy, é necessario que o
algoritmo percorra suficientemente o espaco estado-acdo associado ao sistema. Entretanto, para
gue o agente aja de forma cada vez mais ambiciosa, essa exploracdo deve ser feita decaindo
com o tempo. Dessa maneira que sera possivel atingir a policy 6tima. Para isso, foi adotada a
abordagem de explorag@o gaussiana para visitagdo dos estados, onde um parametro € decaira

conforme os estados sdo visitados. O valor de € é definido da seguinte maneira:
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No

E=——
Ny + N(s)

(2.16)

Onde N, é uma constante definida previamente que define a taxa de diminuicdo de € e N(s) é
0 nimero de vezes que o0 centro da gaussiana mais proximo ao estado s foi visitado. Para seu
uso no algoritmo, é necessario definir, também, uma constante de exploracéo c,. Dessa forma,

a exploracdo sera inserida no aprendizado por meio da equacédo 2.17:
a=mn+N(0,c.€) (2.17)

Onde NV (0, c.€), chamado de ruido de exploragéo, representa um nimero aleatdrio de uma
distribuicdo normal de média O e variancia c,¢.

A equacdo 2.17 torna evidente que a exploracao decaird com o tempo pois, conforme 0s
estados vao sendo visitados repetidamente, o valor de & diminui e, junto dele, a variancia da
distribuicdo normal. Com uma menor variancia e média 0, o valor de V' (0, c.€) tenderd a 0 em

um tempo suficientemente longo.
2.8 Temporal-Difference Learning

A ideia por tras de todo algoritmo de reinforcement learning é a sucessdo de avaliacao
e constante melhoria da policy. O Temporal-Difference Learning (TD Learning) surge como
um método de avaliacdo da policy que permite que o algoritmo atualize a fungéo valor V(s) a
cada intervalo de tempo At e resolva a equacgdo 2.14. Para problemas de espacos discretos, essa
equacdo é facilmente resolvida pois trata-se de encontrar um valor maximo dentro de um
conjunto de valores. Entretanto, para problemas continuos, surgiria um problema de Non Linear
Programming (NLP) de dificil resolucéo.

A metodologia TD Learning entdo apresenta-se como uma solucdo pois permite que ndo
seja necessario esperar até o final do episddio para que o algoritmo adquira aprendizado, apenas
estimativas do futuro, definidas como bootstrapping (SILVER, 2015). Isso é ideal ao se tratar
com problemas continuos de reinforcement learning, visto que ndo existe um final. A
atualizacdo da funcéo valor serd feita a partir da estimacéo do retorno naquele instante de tempo,

chamada de TD Target, dado pela equagéo 2.18:
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TD Target = Ryyq + 7 - V(Staq) (2.18)

Ao comparar a nova estimacao da funcao valor com seu valor anterior, € possivel definir
o TD Error 6;:

8, = TD Target — V(s;) (2.19)

O TD Error, também conhecido como erro de diferenca temporal, representa a diferenca entre
a estimacao mais recente da funcdo valor dada pelo TD Target e o seu valor atual.

2.9 Algoritmo Actor-Critic

O algoritmo Actor-Critic € uma metodologia de Diferenca Temporal que tem estruturas
separadas na memoria explicitamente para a policy e a fungdo valor (SUTTON e BARTO,
2014). Essas estruturas sdo chamadas de Actor e de Critic. Isso permite que a cada iteragéo,
apos inicia-la no estado s;, tomar a acdo a, seguindo a policy m associando a um ruido de
exploracéo e atingir o estado s;..;, 0 Actor atualize e melhore a policy e o Critic avalie a policy
e atualizando a funcéo valor, caracterizando o TD Learning. Tal algoritmo pode ser ilustrado

pela Figura 4.

Figura 4 - Esquema representativo do algoritmo Actor-Critic
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Fonte: Adaptado de Surton e Barto (2014)




21

A utilizacdo da exploragdo como um ruido no espaco de acdes foi a abordagem utilizada nesse
trabalho, mas também seria possivel aplica-la sobre os proprios parametros da policy.
O Critic atua por meio da atualizacdo do vetor de parametros 6, de forma a minimizar

o TD Error. Essa atualiza¢éo € ilustrada pela equagéo 2.20:
O,y < Oy, + v - Zeys - 6y (2.20)

Onde a;, é chamado de taxa de aprendizado e pode ser um valor constante ou dindmico e z €
definido como traco de elegibilidade. No caso deste trabalho, para o aprendizado foi adotado

um valor dinamico de a;, dado pela seguinte equacéo:

1

_ 2.21
NG 220

O traco de elegibilidade z representa uma forma de atribuir responsabilidade para o valor da
ultima recompensa entre os estados mais recentes e 0s estados mais visitados. Com o tempo, 0
valor de z decaira seguindo um fator yA, onde A representa o fator de decaimento do trago de
elegibilidade. Visto que o problema deste trabalho € continuo, o trago de elegibilidade z sera

um vetor semelhante ao vetor de features e pode ser obtido da seguinte maneira:
Zt+1 = y - /1 - Zt + CD(St) (2'22)

Enquanto isso, o Actor ird atuar por meio da atualizacdo do vetor de parametros 6, de

forma a maximizar a funcéo valor e, portanto, atingir a policy 6tima, da seguinte forma:

0

ey = O, + 0 8- (a—6F, - D(sp)) - D(sp) (2.23)
Onde a,, representa um outro parametro de aprendizado que ajusta o passo de atualiza¢do na
direcdo do valor étimo. Seguindo esse método iterativo, a policy 6tima s6 podera ser obtida se

os pares estado-acéo forem suficientemente explorados.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

De maneira simplificada, pode-se dizer que em um problema de RL ha um agente que
interage com o0 ambiente: observa o estado, realiza uma acdo e recebe uma recompensa
(SHIPMAN; COETZEE, 2019). Essa interacdo com o ambiente tem o objetivo de maximizar o
retorno total das recompensas. A partir dos retornos, o agente obtém o aprendizado. Se
comparado aos modelos tradicionais de PID, o RL possui a grande vantagem de permitir a
adaptacédo rapida do controlador as mudancas dos parametros do sistema. Além disso, o PID
apresenta resultados insatisfatorios quando ha tempo morto na planta (WANG; CHENG; SUN,
2007). Esse valor pode chegar a varios minutos em plantas de grande escala, sendo 1 minuto o
mais comum (CALLENDER et al, 1936).

De forma geral, as aplicacGes de RL possuem uma abordagem ampla. Sua metodologia
foi utilizada desde o controle de sistemas de armazenamento de energia térmica resfriados em
edificios comerciais (HENZE; SCHOENMANN, 2003), até o0 seu uso rastreamento de trajetoria
de veiculos aéreos néo tripulados (CHOI; KIM; JIN KIM, 2017). Em um outro trabalho,
Lilicrap et al., 2016, desenvolveram o DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient), onde
obteve um algoritmo capaz de resolver diversos problemas classicos, necessitando de menos
treinamento se comparado a outros modelos.

Na industria quimica, diversos estudos abordaram a otimizacao de controladores via RL
para seus fins. WANG et al, 2007, por exemplo, sintonizaram um PID se utilizando de um
Actor-Critic e demonstraram que esse método supera 0 mesmo controlador sintonizado por
Ziegler-Nichols. Também ja foi simulado o uso de reinforcement learning em diferentes
processos na industria, como por exemplo foi demonstrado por HOSKINS; HIMMELBLAU,
1992 onde simularam a manuten¢do de temperatura de um reator CSTR e obtiveram resultados
muito préximos ao uso do controlador PID na mesma situacdo. O aprendizado por reforgo nessa
area também pode ser ilustrado pelo estudo desenvolvido por ALHAZMI; ALBALAWI,;
SARATHY, 2022 no qual é integrado o RL ao controle preditivo de modelo econdmico, uma
metodologia promissora na otimizacdo de processos dindmicos. Nesse estudo, durante a
simulacdo de oxidacdo em um CSTR, notou-se que o agente melhorou significativamente o
rendimento do processo. J& NIAN, 2020 testou e constatou, em uma escala piloto, a otimizacéao

de um sistema de bombas de uma planta gerenciada por RL.



23

Por fim, pode-se citar o trabalho de LIMA, 2018 que utilizou o aprendizado por reforco com
uso de dados simulados do processo e constante atualiza¢do de sua policy para controlar o nivel
de um tanque, obtendo o desempenho similar de um controlador PI. O presente trabalho também
apresenta um controlador baseado em um algoritmo de RL para o mesmo tanque, porém
utilizando para o treinamento e as simulagdes um menor tempo de amostragem. I1sso permite
simular o processo de forma mais fidedigna por atualizar o nivel do tanque e a abertura da
valvula em um intervalo de tempo menor. Além disso, a partir de um treinamento offline
utilizando um modelo incerto da planta, é avaliado a robustez do controlador. Também foi
realizado um teste de aprendizado online onde o controlador manteve-se aprendendo durante a
simulacdo de forma a melhorar o seu desempenho. Com esse aprendizado obtido, realizou-se

uma simulag&o final do processo real para avaliar novamente a robustez do controlador.
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4 METODOLOGIA

4.1 Apresentacao do sistema

O desenvolvimento e as posteriores simulagdes do controlador terdo como base o
sistema apresentado na Figura 5:

Figura 5 — Diagrama do sistema

E

n

out

Fonte: CAPRON, 2022

Este sistema possui um tanque alimentado por uma vazédo continua F;, que é sujeita a
diversos disturbios e a meta é controlar o nivel do tanque h (variavel controlada) de forma a
manté-lo no set-point. Para isso, 0 controlador atuara sobre a abertura da valvula de saida X,
(variavel manipulada) de forma a ajustar a vazao de saida F,,,; de tal maneira que o sistema se
mantenha no set-point. A modelagem adotada para a vazdo de saida é dada pela seguinte

equacao:
Four = CV'XV'\/E (4.1)
Onde Cy é a constante da valvula com valor de 282,84 m*>>h~! e X, a abertura da

valvula de saida em percentual. Escrevendo o balan¢o de massa do tanque onde a densidade do

fluido p é constante temos:
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av
p'E=p'Fin_p'Fout (4-2)

Para esse sistema, adotamos a area transversal do tanque A constante. Dessa forma,

ficamos com a seguinte equacao ap0ds substituir a equacdo 4.1 na equacéo 4.2:

dh _Fpn Gy Xy Vh (4.3)
dt A A

4.2 Definigdes de parametros iniciais para aprendizado

Inicialmente, foi necessario definir diversos parametros e funcbes para que o
aprendizado fosse possivel, como o intervalo de tempo de amostragem At, 0 numero de
episodios de simulacdo, o numero de iteracdes por episodio etc. Optou-se por utilizar um At =
0,0001 h, ou 0,36 s, para que fosse possivel avaliar o uso do controlador em um caso mais
proximo da realidade na industria, onde seria necessaria uma rapida resposta a distdrbios. Desse
modo, também foi necessario um elevado nimero de episddios para aprendizado e de iteracfes
por episodio para que fosse possivel armazenar dados suficientes. Foram utilizados os seguintes

valores:

Tabela 1 - Distribuicdo das iteracoes
Numero de episddios Numero de iteracdes

200 10.000

Totalizando 2.000.000 de pontos no processo de aprendizado.
Além disso, também foram pré-definidos constantes alguns outros parametros do

algoritmo:
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Tabela 2 - VValores de Parametros constantes

Parametro Valor
Y 1
A 0,5
Ox 1

Visto que a simulacdo é finita devido a quantidade de pontos pré-definidos para
aprendizado, foi utilizado para taxa de desconto y o valor de 1.

4.3 Discretizacédo dos estados

Por se tratar de um problema continuo onde o estado é o nivel do tanque, foi feito uso
da técnica de VFA. Para tal, foi feito uso de um vetor de caracteristicas @(s) de nimero de
coordenadas j = 5, cada uma representando uma funcdo normal diferente cuja caracteristica
era todas serem igualmente espacadas dentro do intervalo 0 m e 1 m — os limites superior e
inferior do nivel do tanque.

Podemaos representar em um gréafico as cinco fungdes normais, conforme ilustra a figura

Figura 6 - Distribuicdes normais utilizadas

()

05 1 15
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4.4 Definicédo da acio

Para que a partir da policy = obtenhamos a agédo, conforme apresentado na equacéo 2.17,
é necessario o vetor 6,;, que €é inicializado com todas suas coordenadas zero e atualizado a cada
iteragéo.

O aprendizado por meio da metodologia de reinforcement learning utilizado envolveu
0 uso da exploracéo gaussiana. Para tal, foi adotado um valor de N, = 1000, sendo, portanto,

¢ dado da seguinte forma:

1000

€= 1000+ N(s) (4.4)

Além de ¢, é necessaria uma constante de exploragéo c,, definida com o valor de 0,05,
de forma que ficasse coerente com a ordem de grandeza dos valores possiveis para X,. Dessa
forma, a acdo a(s) foi definida como a variacdo que se deve fazer na abertura da valvula e é
calculada seguindo a equacdo 4.5:

a(s) = 0L - d(s) + M (0,c.€) (4.5)

De posse da acdo, a nova abertura de valvula é definida por meio da seguinte equacéo:

XVt+1 = XVt +a (46)
4.5 Definicdo da funcéo-recompensa

A funcdo recompensa foi definida de forma que o agente fosse recompensado caso 0

nivel se aproximasse do set-point em relacdo ao estado anterior. A recompensa R é representada

pela seguinte equacéo:

R = |hsp - ht| - |hsp — eyl (4.7)
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Pode-se observar que o valor da recompensa serd a diferenca entre as distancias ao set-

point no instante te no instante t + 1.

4.6 Algoritmos

Todos os algoritmos que serdo apresentados tiveram inicio do estado estacionario.

4.6.1 Algoritmo de aprendizado

O resultado desejado do algoritmo de aprendizado é a geracdo de um vetor de
parametros 6, e, portanto, de uma policy @ que seja funcional e possa ser utilizada
posteriormente em outras simulacdes e até mesmo na vida real. Dessa forma, nosso objetivo a
cada iteracdo € atualiza-la até sua convergéncia apds percorrer uma quantidade suficiente de
estados. Assim, o algoritmo de aprendizado para cada episddio pode ser resumido da seguinte

maneira;

§ < R+Y: 6y - D(s41) — 6y - D(s,) (4.8)
Zey-A-z+ D(sp) (4.9)

Oy <0y +ay-z-6 (4.10)

Op « O +ay 6 (a—0F-D(s)))  P(sy) (4.11)
St < St+1 (4.12)

Ay < Qg (4.13)

N(s;) « N(sp) +1 (4.14)
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Tabela 3 — Descricdo das equacdes do algoritmo

Equacéo Descrigao
4.8 Atualizagdo do TD Target
4.9 Atualizacdo do trago de eligibilidade
410 Atualizacdo do vetor de parametros da
Funcéo Valor
111 Atualizacdo do vetor de parametros da
Policy
4.12 Atualizacdo do estado atual
4.13 Atualizacdo da acdo mais recente
4.14 Atualizacdo do contador de estados

Ao final de cada episodio, os valores de nivel, abertura de valvula e vazdo de entrada séo
reiniciados e ao final de cada iteracdo o vetor 8, € atualizado.
Para o treinamento, foi utilizado um tanque com as seguintes dimensdes, constante da

valvula Cy, e constante de exploracéo c,:

Tabela 4 - Pardmetros do tanque no aprendizado

Parametro (unidade) Valor
A (m?) 3
h (m) 1
Cy (m?5h?) 282,84
¢, (adimensional) 0,05
ho (m) 0,5
Fino (M3/h) 100
Xyo (%) 50

4.6.2 Algoritmo da simulacdo da implementacéo do controlador pré-treinado no processo real

(sem aprendizado online)

A finalidade da simulacédo é avaliar a resposta do controlador a um degrau de 50% na

vazdo de entrada F;, a partir do que aprendeu em seus treinamentos. Cada controlador foi
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testado através de uma simulacdo de 8.000 iteracfes em um episddio Unico, onde as simulagdes
se iniciaram no estado estacionario e foi aplicado o disturbio apds 25,2 segundos. Dessa forma,
o algoritmo das simula¢Bes ndo apresenta aprendizado e ndo ha atualizacdo de valores ao final
de cada iteracdo.

Foram realizadas 5 simula¢Ges sem aprendizado online, cujos tanques apresentam as

seguintes dimensdes e constantes da valvula Cy:

Tabela 5 - Pardmetros dos tanques das simulagdes sem aprendizado online

. . A h Cy ho Fino Xvo
Simulagao

(m?) (m) (m>°h't) (m) (m*/h) (%)

1 3 1 282,84 0,5 100 50

2 4.5 1 424,26 0,5 200 50

3 15 1 424,26 0,5 200 50

4 45 1 141,42 0,5 50 50

6 45 1 141,42 0,5 50 50

4.6.3 Algoritmo da simulacdo da implementacéo do controlador pré-treinado no processo real

(com aprendizado online)

Fundamentalmente, o algoritmo da simulacdo com aprendizado online se assemelha ao
apresentado no algoritmo de treinamento do topico 4.6.1. As diferencas se ddo na aplicacdo de
um degrau de 50% na vazdo de entrada F;,, ap6s 25,2 segundos, na constante c, com o valor de
0,01 para que ainda haja exploracdo mas sem saturacao da valvula apés a aplicacdo do degrau
e na iteracdo em 2.000.000 de pontos em um episddio Unico em vez de 200 episddios de 10.000
iteracBes para melhor avaliacdo da resposta do controlador ao degrau aplicado.

A simulacdo com aprendizado online - simulacdo 5 - foi realizada em um tanque de

dimensoes e constante da valvula Cy, iguais ao da simulacéo 4 e 6.



Tabela 6 - Pardmetros do tanque da simulacdo 5 com aprendizado online

Parametro (unidade) Valor
A (m?) 4,5
h (m) 1
Cy (m?h™) 141,42
N, (adimensional) 1.000
¢, (adimensional) 0,01
ho (m) 0,5
Fino (M°/h) 50

Xvo (%) 50

31
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5 RESULTADOS E DISCUSSAQO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados do aprendizado e das simulacGes para

as quais o controlador foi utilizado.

5.1 Aprendizado

O aprendizado foi realizado com os seguintes parametros:

Tabela 7 - Parametros do aprendizado

Parametro (unidade) Valor
At (h) 0,0001
N, 1.000
Ce 0,05
hgp (M) 0,5
Y 1
0,5
Ol 1

Com esses parametros foi possivel obter o vetor 6, abaixo, que foi utilizado como o

vetor de parametros para as posteriores simulacoes.

[—0,0007185]

| —0,0060959 |

6, =|—0,0004883]
0,0097080
0,0028049

5.2 Simulacgéo 1
Nesta simulagdo envolvendo um tanque de 1 m de altura e 3 m? de area transversal foi

aplicado o degrau de 50% na vazao de entrada F;,, em um tanque de mesma area transversal A

e constante de valvula C,, que o tanque onde o controlador foi treinado.
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Foram obtidos os gréaficos do nivel do tanque (variavel controlada) e da abertura da

valvula (variavel manipulada) respectivamente nas figuras 7 e 8.

Figura 7 - Nivel do tanque na simulacéo 1
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Figura 8 - Abertura da valvula na simulacdo 1
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Observa-se que a policy se mostrou eficaz e permitiu que o sistema atingisse novamente
0 set-point em pouco mais de 5 minutos e dentro dos limites fisicos de abertura da valvula.
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5.3 Simulagéo 2

A simulac&o 2 foi realizada em um tanque de area transversal 50% maior, assim como
com uma valvula de constante também 50% maior. A partir da simulacdo foram plotados os
seguintes gréficos para observar a resposta do controlador ao degrau nesse sistema diferente ao
qual foi treinado.

Figura 9 - Nivel do tanque na simulacéo 2
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Figura 10 - Abertura da valvula na simulacéo 2
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Pode-se observar que, apesar de sua aplicacdo em um sistema diferente ao qual foi
treinado, o controlador obteve éxito em alcancar o set-point de 0,5 m de altura do nivel, levando

praticamente 0 mesmo tempo que a simulagédo anterior para isso.
5.4 Simulagéo 3

A simulagdo 3 foi realizada em um tanque de &rea transversal 50% menor e em uma
valvula de constante 50% maior.

Por meio do mesmo vetor de parametros 6., foram obtidas as seguintes curvas:

Figura 11 - Nivel do tanque na simulagéo 3 versus simulagéo 1
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Figura 12 - Abertura da valvula na simulacdo 3 versus simulacédo 1
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E possivel notar que a atuacdo do controlador nesse sistema diferente ao qual foi
treinado obteve um melhor desempenho e uma maior robustez. Isso se deve ao fato de a
combinacdo entre uma reducdo da area transversal do tanque e um aumento da constante de
valvula potencializarem a acdo do controlador no segundo termo do balanco de massa, agindo

como um aumento no ganho. Isso pode ser demonstrado da seguinte forma:

Cy-15-Xy,-vh _3-Cy-Xy-Vh (5.1)
A-05 A

5.5 Simulacéo 4

Esta simulacdo foi realizada em condi¢6es contrarias a simulacdo 3: um tanque de area
transversal 50% maior com uma valvula de constante 50% menor. Apos a aplicacdo de um
degrau também de 50% na vazao de entrada, foram obtidas as seguintes curvas para a altura do

nivel do tanque e da abertura da valvula contra o tempo:
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Figura 13 - Nivel do tanque na simulagdo 4 versus simulacéo 1
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Figura 14 - Abertura da valvula na simulacéo 4 versus simulacéo 1
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E evidente que para esse caso o controlador demorou mais para atingir o estado
estacionario, atuando com um pior desempenho e menos robustez. Vale ressaltar também que
o0 controle exigiu muito mais da valvula, chegando a abri-la quase 95%. Esses fatores podem

ser explicados pelo inverso do que aconteceu na simulagdo anterior: a combinagdo entre
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aumento da &rea e diminuicao da constante de valvula, atuando como uma diminuig&o do ganho,

0 que desfavoreceu a atuagéo do controlador, conforme ilustra a equagéo 5.2.

CV'O,S'Xv'\/E_Cv'Xv'\/E (52)
A-15 - 34

5.6 Simulagdo 5

Com o intuito de mitigar esses efeitos que levaram a um pior desempenho e robustez do
controlador na simulacéo 4, foi simulado para o0 mesmo sistema a aplicagdo do mesmo degrau
porém com a presenca do aprendizado online associado a uma razoavel exploracéo.

A figura 15 ilustra a simulagdo com aprendizado online utilizando o valor de 0,01 para

Figura 15 — Nivel do tanque durante aprendizado online com ¢, = 0,01
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Figura 16 — Abertura da valvula durante aprendizado online
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E evidente que a explorag&o provocou ruidos no acréscimo das agdes de controle, porém
sempre se mantendo dentro dos limites fisicos do tanque e da valvula. Inicialmente, essa
exploracéo prejudicou a performance do controlador, porém foi importante para que ocorresse
aprimoramento do seu aprendizado. Em um tempo suficientemente longo, o sistema se
estabilizou, conforme ilustra figura 17, o que permitiu alcancar um novo agente controlador

robusto e seguro.

Figura 17 — Estabilizacdo do aprendizado online

0,6

0,55

0,5 T —

Nivel do tanque (m)

0,45

0,4
28 2,9 3,0 31 3,2

Tempo (h)




40

—0,0007185

—0,0060998

6, =1-0,0004623
0,0097216
0,0028050

5.7 Simulagéo 6

A finalidade da simulacéo 6 foi também avaliar a resposta do controlador ao degrau de
50% na vazao de entrada no mesmo sistema das simulacfes 4 e 5, desta vez utilizando a policy

obtida por meio do aprendizado online na simulacdo 5 e comparar o0 seu desempenho versus a

simulacgéo 4.
Figura 18 - Comparacdo do nivel do tanque nas simulacdes 4 e 6
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Figura 19 - Comparacéo da abertura da valvula nas simulacdes 4 e 6
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E evidente que o aprendizado online permitiu aprimorar a performance do controlador,

atingindo o estado estacionario de forma ainda mais rapida.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho buscou desenvolver um controlador utilizando-se de técnicas de
aprendizado por reforco, a fim de avaliar se esta metodologia poderia ser empregada na
indlstria em casos de tanques reais, sejam esses iguais aos usados no treinamento quanto
diferentes.

Ao analisar os graficos da simulacdo 1, nota-se que o método de treinamento foi
eficiente em gerar uma policy que consiga responder a perturbacdes na vazéo de entrada do
tanque, conseguindo retornar ao estado estacionario em menos de 5 minutos. No entanto, ao
variar os parametros do tanque e da valvula, ficou claro a influéncia da modelagem do balango
de massa no controlador, onde na simulacdo 3 obteve-se resultados melhores de resposta
quando comparado a simulagdo 1 e na simulagéo 4 ocorreu o contrario, aumentando o tempo
para estabilizacdo do sistema.

Dessa forma, a partir do aprendizado online adquirido na simulacéo 5, a simulacdo 6
conseguiu mitigar esse efeito, mostrando que a implementacdo do controlador nao so € viavel
em diversos tanques, como também pode ser otimizada por outros métodos, como o
aprendizado continuo durante a operacao.

Para possiveis proximos trabalhos, pode-se adicionar ao aprendizado a vazéo de entrada
como uma outra variavel que, junto do nivel do tanque, defina o estado do processo. Também
pode-se levar em conta o nivel do tanque no estado anterior de forma que o0 agente perceba a
tendéncia da mudanca entre os estados e tome uma decisdo sobre qual acdo tomar. Além disso,
a metodologia poderia ser expandida para problemas mais complexos, onde aprendizado e
exploracdo online sejam imprescindiveis no controle de sistemas diferentes ao utilizado no
aprendizado do agente. Dessa forma, seria possivel aumentar o leque de atuacdo de
controladores projetados por meio de algoritmos de reinforcement learning.

No que se propds, este trabalho atendeu ao seu objetivo e demonstrou a aplicabilidade

do controlador proposto, adaptando-se no controle de nivel em diversas situagdes.
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