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LIMA JUNIOR, GLADSON EULER. Sistema de controle data driven para colunas de
destilacdo utilizando deep reinforcement learning. 2023. 111 p. Tese (Doutorado em

Engenharia Quimica) — Universidade Federal de Campina Grande, Paraiba, 2023.

RESUMO

O controle preciso da composi¢ao em colunas de destilacdo € essencial para garantir a qualidade
do produto e o desempenho do processo. Contudo, os controladores feedback do tipo PID, que
sao comumente utilizados nestes processos, podem apresentar restrigoes, dependendo da malha
de controle utilizada. Neste sentido, controles baseados em dados utilizando técnicas de
reinforcement learning (RL) tem sido uma solugao atrativa dada a capacidade de adaptacdo do
algoritmo a diferentes condi¢cdes de controle. Trabalhos recentes indicam um foco no
desenvolvimento de estudos voltados para a performance dos algoritmos de RL negligenciando
a robustez na modelagem do ambiente. Neste trabalho foi proposto o desenvolvimento de um
algoritmo de treinamento dindmico integrado utilizando Python e Aspen Plus Dynamics para
avaliagdo de diferentes modelos de RL. A ado¢ao do Aspen Plus Dynamics para treinamento e
validagdo assegurou a complexidade, ndo-linearidade e aspecto transiente do processo de
destilacdo. Para avaliagdo do algoritmo foram aplicadas as metodologias do Q-Learning e Deep
Q-Network (DQN), acopladas a um controlador PID. A primeira etapa do trabalho consistiu na
avaliacdo do Q-Learning, explorando duas estratégias: uma taxa de atuacao de controle fixa de
0,5% e outra com taxa de atuacdo flexivel entre 0,1% e 5%. Na segunda etapa, propds-se
substituir o Q-Learning pelo DQN, mantendo a melhor estratégia da taxa de manipulagdo. A
partir da comunicagdo do tipo COM foi possivel rastrear as variaveis observaveis no software
Aspen Plus Dynamics e realizar alteracdes no modelo dinamico a partir do Python ao longo de
toda a simulagdo. Os resultados confirmam a limitagdo da malha de controle inferencial na
manuten¢do da composi¢do de isobutano na base da coluna para distirbios na composicao de
propano na alimentacdo. A estratégia com Q-Learning e taxa de atuacdo variavel apresentou
aproximadamente o dobro de assertividade em relagdo a taxa fixa, ampliando as regides de
acerto. Por outro lado, a utilizacdo do controle DQN permitiu manter a composicao dentro da
especificagdo em 96% dos cendrios de teste avaliados, com um IAE 52,9 % menor em
comparac¢do com o Q-Learning com taxa de atuagdo varidvel. Neste sentido, a abordagem DQN

mostrou-se capaz de lidar com um processo de alta dimensdo e ndo linear de forma mais robusta.

Palavras-chave: Controle baseado em dados, Aspen Plus Dynamics, Deep Q-Network, Q-

learning, algoritmo de treinamento genérico.



LIMA JUNIOR, GLADSON EULER. Data-driven control system for distillation columns
using deep reinforcement learning. 2023. 111 p. Thesis (PhD in Chemical Engineering) -
Federal University of Campina Grande, Paraiba, 2023.

ABSTRACT

Precise control of composition in distillation columns is essential to ensure product quality and
process performance. However, PID-type feedback controllers, commonly used in these
processes, may have limitations depending on the control loop used. In this regard, data-based
controls using reinforcement learning (RL) techniques have become an attractive solution due
to the algorithm's adaptability to various control conditions. Recent research indicates a focus
on the development of studies aimed at the performance of RL algorithms, often overlooking
the robustness in environmental modeling. In this work, the development of an integrated
dynamic training algorithm using Python and Aspen Plus Dynamics for evaluating different RL
models was proposed. The adoption of Aspen Plus Dynamics for training and validation ensures
the complexity, non-linearity, and transient nature of the distillation process. To evaluate the
algorithm, the methodologies of Q-Learning and Deep Q-Network (DQN), coupled with a PID
controller, were applied. The first stage of the work involved evaluating Q-Learning, exploring
two strategies: a fixed control action rate of 0.5% and another with a flexible action rate between
0.1% and 5%. In the second stage, the proposal was to replace Q-Learning with DQN while
retaining the best control action rate strategy. Through COM-type communication, it was
possible to track the observable variables in the Aspen Plus Dynamics software and make
changes to the dynamic model from Python throughout the simulation. The results confirm the
limitations of the inferential control loop in maintaining the isobutane composition at the base
of the column during disturbances in the propane composition in the feed. The strategy with Q-
Learning and a variable action rate showed approximately twice the accuracy compared to the
fixed rate, expanding the regions of correctness. On the other hand, the use of DQN control
allowed maintaining the composition within specification in 96% of the evaluated test
scenarios, with a 52.9% lower IAE compared to Q-Learning with a variable action rate. In this
sense, the DQN approach has proven capable of handling a high-dimensional and nonlinear

process more robustly.

Keywords: Data-driven control, Aspen Plus Dynamics, Deep Q-Network, Q-Learning, generic

training algorithm.



LISTA DE FIGURAS

Figura 3-1-Fluxograma para a estratégia de controle 1..........cccocvieriiiiniiieciiieeee e 29
Figura 3-2- Fluxograma para a estratégia de controle 2. ..........cceccvveeiieeeiieeccieeciee e 29
Figura 3-3- Fluxograma para a estratégia de controle 3. ..........cccoveriinieneniienieneceneecee 29
Figura 3-4 - Estrutura basica de uma rede neural padrao.........c.ccocceevuevieneniienienenieneneeene 30
Figura 3-5 - Representagdo grafica da fungdo de ativagao ReLU .........cccoeeeeviiieiiiicieieieee, 33
Figura 3-6 - Representacdo grafica da fungdo de ativagao Leaky ReLU...........cccceeeuvveennennnne. 33
Figura 3-7 - Estruturacdo MLP com 1 camada oculta...........cccoeceeviriiinieniniinieiccieceeee 34
Figura 3-8-Esquema basico de um problema baseado em reinforcement-learning................. 38
Figura 3-9 - Principais categorias e métodos na area de reinforcement learning .................... 39
Figura 3-10 - Exemplo de uma cadeia de Markov ..........cccoociiiiiiiiiniiiiieeeee e 40
Figura 3-11 - Dinamica de um sistema modelado como um MDP .........c.ccccceviiiiiininncnnnnn. 41
Figura 3-12 - Sistema modelado como um MDP depois de k-ésimas interacdes. ................... 43
Figura 3-13 - Ambiente a ser explorado pelo agente(robd)..........ceceeveeeiieeniiiiiieniiieiiesieeieene 46
Figura 3-14 - Trocador-Flash para o sistema Benzeno-Tolueno-Metano .............ccccceeveenenne 49
Figura 3-15 - Percentual de acertos calculados ponto a ponto ............ccceeeveeeieeneeecieenieeneennen. 50
Figura 3-16 - Ajuste da condig¢do 6tima de composi¢do de Benzeno na base do flash. ........... 51
Figura 4-1 - Formulagdo geral de um problema de RL ...........ccooeoiiiniiiiniiiiieeiecee e 55
Figura 4-2 - Fluxograma do processo de destilagao(C3-IC4) .....ccceriiriivienieninnienicnecieene 57

Figura 4-3 - Varia¢ao de IC4 na base da coluna com a alteragdo da temperatura do estagio 9 59
Figura 4-4 - Fluxograma geral do algoritmo de treinamento ............ccoceeveeeieeneeniieenieeieennne. 61
Figura 4-5 - Subetapas do algoritmo referentes ao controle de novos episodios (4-5.a) e a
determinagdo das Novas aCOES (4-5.D) .eeuiiiiiiiiieee e 63
Figura 4-6 - Subetapas referente ao update de Q-Table (4-6.a) e Ajuste do AR (4-6.b).......... 64
Figura 4-7 - IC4 na base da coluna (4-7.a - 4-7.b) e dispersao dos distirbios que provocaram
falha (4-7.c — 4-7.d), para as estratégias com AR fixo e varidvel, respectivamente. ............... 66
Figura 4-8 - Percentual de acerto cumulativo para as estratégias com AR fixo e variavel. ..... 66
Figura 4-9 - Histograma dos disturbios de C3 na alimentagdo que foram corrigidos............... 67
Figura 4-10 — Comportamento da [IC4] na base da coluna (4-10.a); Temperatura do estagio 9
(4-10.b); QReb (4-10.c) e aberturas de valvula para o condensador e sump (4-10.d) para as
eStrate@ias aAVAlIAAS. .....cooviiiiiiiieiie et ettt et eneen 68
Figura 5-1 - Formulagdo geral para um problema de RL. ........cc.ccccooiiiniininiiniiniiicicce 75

Figura 5-2 - Fluxograma do processo de destilagao (C3-I1Ca)....cccvivevuiriniiieriiieeiiieeeiee e 77



Figura 5-3 - Perfil e varia¢do de temperatura entre os estagios da Coluna.............ccccccveennnnee. 80

Figura 5-4 - Variacdo de IC4 na base da coluna com a altera¢do da temperatura do estagio 9

para diferentes diStUIDIOS. . ...uiiiiii ettt e st e e e e seb e e e sreeerbeeeaaeeens 80
Figura 5-5 - Fluxograma geral do algoritmo de treinamento ............cceeeevveerveeeeieeenveeeeiee e, 82
Figura 5-6 - Arquitetura simplificada da RNA utilizada na metodologia DQN ...................... 83
Figura 5-7 - Identifica¢do do caminho das variaveis dentro do Aspen Plus Dynamics. .......... 84

Figura 5-8 - Subetapas do algoritmo referentes ao controle de novos episodios (5-8.a) ¢ a
determinagao das Novas ag0ES (5-8.D) ..eieiiiiiiiiieiieeee e 85
Figura 5-9 — Subetapas do treinamento da RNA (5-9.a) e atualizacdo da Q-Table (5-9.b).....86
Figura 5-10 - IC4 na base da coluna (5-10.a — 5-10.b) e dispersao dos disturbios que
provocaram falha (5-10.c — 5-10.d), para as metodologias Q-learning e DQN,
TESPECLIVAINIEIITE. ..euvviieierieeiitieeiteeeitteeestteeestteeesteeasaeessaeeassseessseeesssseesssseessseeesssesesssessnssessnsseenns 88
Figura 5-11 - Percentual de acerto cumulativo para as metodologias avaliadas...................... 89
Figura 5-12 - Comportamento da [IC4] na base da coluna (5-12.a); Temperatura do estagio 9

(5-12.b); QReb (5-12.c); aberturas de valvula para o condensador e sump (5-12.d) e

Comportamento da [C3] no topo da coluna (5-12.d) para as metodologias avaliadas.............. 91
Figura 8-1 - Arquitetura simplificada de uma rede Autoencoder ...............cccovcevcveneenennnne. 100
Figura 8-2 - Exemplo de aplicacdo da rede do tipo autoencoder..............ccceovuvevucnvuvenncnne. 101
Figura 8-3 - Estrutura padrao de uma rede neural recursiva. ........c..ccoeceervieenienieenicnnieeneenn 101
Figura 8-4 - Estrutura padrao LSTM ......ccccoiiiiiiiiiiiiiieceeeccceee et 103
Figura 8-5 - Estrutura padrao GRU ..........ccociiiiiiiiiiiicecceeeeeee e 103
Figura 8-6 - Arquitetura convencional das redes Hopfield................ccccccoveeviiniiininnccnncnn. 104

Figura 8-7 - Arquitetura convencional da maquina de Boltzmann.............cccccocceevcuenveenncnne. 104



LISTA DE TABELAS

Tabela 3-1 - Representagdo geral da Q-table para o sistema descrito na Figura 3-13 ............. 47
Tabela 3-2 — Estado inicial dos valores da Q-table...............cccveeeveeecieieciieeieeeie e, 47
Tabela 3-3 - Q-table atualizada apds 0 Primeiro MOVIMENTO ........ccueerureerieerereeieerieeieeneneeenens 48
Tabela 3-4 - Configuragdo final dos valores de Q-table apds os 200 episodios....................... 48
Tabela 3-5 - Parametros para constru¢ao das arquiteturas ..........cceeeeveeerereeerireeesireeesreeeeveeennns 51
Tabela 4-1 - Q-table para um SIStEMA ZENETICO ......eeerurreerirreeerieeiieeerieeereeesreeeereeesereeeeseeenens 56
Tabela 4-2 - Resumo dos elementos RL para implementagdo do DDC...........cccccvveveenirennnnnn. 56
Tabela 4-3 - Especificag0es t€cnicas dO PrOCESSO. ...uuievieruiierieeriieeiierieeieesereereeseeeseessnesseens 57
Tabela 4-4 - Parametros gerais do al@OTitmo ........cocceeviieiiiiiiieiie e 61
Tabela 4-5 - Parametros utilizados para geracao da Q-table............cccceeeiiieniiiiiiniiiiiieieeee 61
Tabela 4-6 - Teste comparativo entre as estratégias utilizadas ...........ccccceevevievieriieeniencieennnen, 66
Tabela 5-1 - Estratégia utilizada para modelagem do ambiente (coluna de destilago)........... 74
Tabela 5-2 - Q-table para um SiStemMa ZENEIICO .....cccueirvieriieeiieiie ettt ettt 76
Tabela 5-3 - Especificag0es d€ PrOCESSO0. ...uiiiuiierrieeiiieeireeeiireeeiteeereeeereeesereeeeereeeseseeeenseeennns 78
Tabela 5-4 - Parametros e variaveis dos controladores utilizados..........ccccevceeveenierienieniennene. 78
Tabela 5-5 - Objetivos e restricdes que norteiam a atuacao do agente..........cceevveeerveereneeennne. 78
Tabela 5-6 - Parametros gerais do algOTItMO .........ccevveeeriiieeiiieeiieeeiie e e e 82
Tabela 5-7 - Pardmetros utilizados para constru¢ao da Q-table..........cceceriinenniniiniincnnne. 83
Tabela 5-8 - Topologia da RNA utilizada. .........cccoooeriiniiiiiniiniiiicieecece e 83
Tabela 5-9 - Caminho para cada varidvel utilizada no treinamento ............ccccceeerveeerveereneenne. 84
Tabela 5-10 - Informagdes armazenadas Na MEMOTIA. .........ccccvvereeeiiiieeeeiiiee e e eeeeee e e 87
Tabela 5-11 - Dimensdes da memoria € do minibatCh ............coccvviiiiiiiiiiniiieeeeeeee 87
Tabela 5-12 - Teste comparativo entre as metodologias Q-learning € DQN. ...........ccccceueneee. 90

Tabela 5-13 - IAE indice para as diferentes estratégias de controle ...........cccceeevveeerieernnneennne. 92



Sumario

Capitulo I — INIrOAUGAO ....vveeeiieiieeiiieiie ettt ettt et ettt staesbeesaaessseensneennaens 16
I.1  CONtEXtUALIZAGAOD ...c.vveeeiiiieiiee ettt ettt et e et e et eeteeeeteeesaeeeeaveeeeaseeeeaseeennneeens 16
1.2 OB JOIIVOS. .eieitieeiiieeitee ettt e ettt e ettt e st e e et eesteeessbeeessseeessseeanssaeassseessseeessseeeasseeesnseeensseenns 17

|0 B € 1< v 1 PSSP 17
1.2.2  ESPECTIICOS i iutiiiiiie et eeiee ettt ettt e et e e et e e st e e s sreeeeabaeesnbeeessseeesseeensseeenaeaens 17
1.3 Contribuigoes deste traballo .............ooooviiiiiiiiiii e 17
1.4 Organizagd@0o do Trabalho........c.ccoiiiiiiiiiiiiiiiii e 18

Capitulo 2 — Revisao BIbHOZIAfICA .....cc.eviiriiiiiiiiiccec e 19
2.1 VISAO GOTAL ...ttt ettt ettt et 19
2.2 APHCAGOLS ..eeeuvveiiietieeiieeiee ettt e et e et e et e et e etaeebeessbeebeesabeenbeeesbeenseenaaeenbeeenseensaennseenns 21
2.3 Aplicagdes em Processos INAUSHIALS ........eevieeiieriieniieiiecie e 22
2.4 Aplicagdes em Colunas de Destilagao........ccceecueerueeriieiiieniieiieiie e 25

Capitulo 3 - Fundamentagao tEOTICA. ......c.eeruiiereerieeiieiieeieesiieeteeste e esteeereeseeesseessneeneens 27
3.1 Coluna de DesStilaga0 .......cccuviiiiiiiiiie et e e e et eaae e e eans 27

3.1.1 Controle em Colunas de Destilagao...........eeeeeeviiiieiiiiieiecieee e 28
3.2 REAES NEUIAIS ...cutieiieeiiieiie ettt ettt ettt et et et e st e e bt e eab e e seesateesaeeenbeessseenseenneeenne 30
3.2.1 DefiniGa0 GeTal........ociuiiiiiiieciie et 30
3.2.2  FUngOEs d€ atiVAGAO .....cccuvieeuiieeiieeeiieeeieeeeieeeeiteeeereeesareeesareeesaseeesssesenaseeennseeans 31
322, 1  FUungao RELU .....ooiiiiiiiiicee ettt e e e e e e 32
3.2.2.2  Funclo Leaky RELU......cccooiiiiiiiiiiiiiiiiiicieeeeee et 33
3.2.3  Classifica¢do e Arquitetura das Redes Neurais ..........ccceveeeivenieeieenieenieenee 33
3.2.4  Redes Neurais Feedforward (Multi Layer Perceptron) ..........cccceeeveevveeieennnnne. 34
3.3 MaChINg LEAINING......ccccuviiiiiieiiiieeiieeeieeestee et et e e e s eeesae e e e beeesaseeeenseesnseesnnseeans 37
3.4 ReiNforcement lOArNING ............ccc.oucueeecueieseieeesieeesieeeseeeesaeessaeeesseeesseeessseesnsseesnsseeans 38
34.1 Processo de decisao de Markov.........ccovuiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeene 40

342  Q-LeAIMNING.....iiieiiieeiiieeiee ettt etee et et e e st e et e e st e e e enbeeenaeeennaeeeaaeeenaeeens 42



343 OADIE ... et 46
34.4  Deep Q-Learning (DQL) ...cc.ceeiiiiiiiiiieiieeieeee ettt 50
Capitulo 4  Aplicaco Q-Table.........cccuiiiiiiiiieiieiie ettt e 52
Capitulo 5 Aplicacdo Deep Q-NEtWOTK ........cccvieiiiiiiieiiieiierie ettt 72
Capitulo 6 CONCIUSAD ...vvieeiiieciieeeee et e e e e e ebeeenbeeenseeenens 97
Capitulo 7  Sugestdes para trabalhos fUtUros ..........c..cecviieiiieeiieeeie e 99
Capitulo 8  APENAICES ....eeuviiiiiieiieeie ettt ettt et ettt et e 100
8.1.1  Apéndice A - Classificacdo e Arquitetura das Redes Neurais............ccceeu.e.... 100
8.1.1.1.1 Redes Neurais Feedforward (Autoencoders)...............ccceccueceenuennuce. 100

8.1.1.2  Redes Neurais Recorrentes (RNN) ......ccooiiviiiiniiiicieece e 101

8.1.1.3  Redes Neurais Simetricamente Conectadas ............cceeeeevieerieenieenieennenne 103

Capitulo 9 RETRIENCIAS ...ouveieiiiiiieeiiieiiece ettt et be e s saeebeesaaeenseeeenas 105



Capitulo 1 - Introducao

1.1 Contextualizacao

A obtencao de um controle preciso da composi¢do em colunas de destilagao de alta
pureza ¢ um desafio critico do ponto de vista economico. Além da otimizagdao do processo, a
implementagdo de uma estrutura de controle adequada ¢ fundamental para garantir o
desempenho da coluna e, consequentemente, reduzir os custos associados € aumentar a
viabilidade do processo (RAMOS et al., 2016).

Tradicionalmente, os controladores classicos do tipo PID tém sido amplamente
utilizados na industria para garantir a pureza dos produtos em colunas de destilagdo. No entanto,
devido a complexidade, ndo linearidade e natureza multivariavel desses processos, desvios nas
caracteristicas do processo ou mudangas nos pontos de ajuste podem levar a deteriora¢do do
desempenho do controlador ao longo do tempo (TULSYAN; GARVIN; UNDEY, 2018).

Nesse contexto, estratégias de controle baseadas em dados (data driven), como o uso de
algoritmos de reinforcement learning (RL), t€ém sido propostas como alternativas aos
controladores regulatorios classicos ou baseados em modelos. O RL se destaca por sua
capacidade adaptativa em lidar com processos ndo lineares, permitindo a obtengao de modelos
a partir de processos complexos sem a necessidade de um conjunto inicial de dados de
treinamento (SELVI; PIGA; BEMPORAD, 2018).

Adicionalmente, o RL ¢ baseado em uma politica de identificacdo do ambiente,
tornando a lei de controle auto-organizada e capaz de se adaptar com base em experiéncias
anteriores (MENDEL e MCLAREN, 1970).

Considerando as limitagdes e as oportunidades apresentadas pelos estudos anteriores,
este trabalho propde o desenvolvimento de um algoritmo de treinamento dinamico integrado
utilizando Python o Aspen Plus Dynamics para avaliagdo de diferentes modelos de
reinforcement learning.

A abordagem utilizando o Aspen Plus Dynamics garante a complexidade, nao
linearidade e aspecto transiente do sistema, permitindo a inclusdo de varidveis importantes,
como a abertura das valvulas do sump e condensador, além de uma avaliacdo mais robusta do

controlador.
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1.2 Objetivos
1.2.1 Geral

Construir um algoritmo integrado utilizando Python e Aspen Plus Dynamics para o

treinamento de modelos de reinforcement learning em simulagdes de processos dinamicos.

1.2.2 Especificos

e Avaliar as principais varidveis para compor o conjunto de variaveis observaveis do
algoritmo de reinforcement learning (RL) utilizando como caso de estudo uma coluna
de destilagao.

e Desenvolver o algoritmo de comunicagdo entre Python e Aspen Plus Dynamics para
treinamento dos modelos de RL.

e Implementar o algoritmo Q-learning utilizando a Q-table como técnica inicial para
correcao de offsets avaliando as estratégias de taxa de manipulagdo fixa e variavel.

e Implementar o algoritmo DQN com taxa de manipulacio variavel.

e Avaliar o desempenho nas etapas de treinamento e teste dos diferentes algoritmos de
DDC por meio de disturbios na composicao da alimentagao.

e Realizar uma avaliacdo dindmica entre o comportamento do controlador PID

convencional e a utilizacdo conjunta do PID com os algoritmos avaliados.

1.3 Contribuicoes deste trabalho

No ambito dos trabalhos envolvendo reinforcement learning este estudo visa contribuir
com a literatura existente a partir de dois pontos fundamentais. O primeiro refere-se a utilizagao
de um modelo de coluna destilagdo dinamico construido no software Aspen Plus Dynamics.

De uma forma geral, estudos envolvendo RL para controle em colunas de destilacao
modelam o processo (ambiente) utilizando trés abordagens: 1) Modelos linearizados a partir de
funcdes de transferéncias (MIMO) simplificadas (KRETCHMAR et al., 2001; SPIELBERG et
al., 2019); 2) Equagdes matematicas que avaliam as relagdes entre as variaveis observaveis do
sistema (PATEL, 2023); 3) Simuladores de processos quimicos robustos como o Aspen Plus,
em regime estacionario (HWANGBO; SIN, 2020).

A utilizagdo das abordagens anteriores, focam na avaliagdo do algoritmo de
reinforcement learning, simplificando o ambiente de estudo e negligenciando variaveis
importantes na dindmica de controle. Neste sentido, a utiliza¢cdo de um modelo de coluna de
destilagdo simulado Aspen Plus Dynamics garante a complexidade, ndo-linearidade e aspecto

transiente do processo.
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O segundo ponto estd relacionado ao algoritmo de comunicagdo construido. A tese
propde um procedimento para treinamento de modelos de reinforcement learning voltado para
ambientes dindmicos que pode ser adaptado para diferentes processos e softwares de analise

dindmica.

1.4 Organizacio do Trabalho

O capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica da tese, na qual ¢ abordada uma visao
geral historica do reinforcement learning, seguida das aplicagdes iniciais e mais relevantes,
como jogos e robotica. Em seguida, a revisao apresenta os trabalhos desenvolvidos na area de
controle de processos, convergindo para os trabalhos realizados em colunas de destilacao.

O capitulo 3 aborda os principais conceitos necessarios para o entendimento do trabalho,
incluindo as estratégias basicas de controle em colunas de destilagdo, redes neurais e
reinforcement learning. Para o reinforcement learning, ¢ realizado um aprofundamento no
equacionamento, desde o processo de decisdo de Markov até o surgimento do Q-learning e
DQN.

O capitulo 4 apresenta o primeiro artigo submetido para a revista Modelling and
Simulation in Engineering. O trabalho concentra-se na criacdo de um sistema de controle
baseado em dados (DDC) que utiliza Q-Learning acoplado a um controlador PID para corre¢ao
de desvios na composi¢do do produto em colunas de destilagdo, causados por uma malha de
controle inferencial utilizando o PID convencional.

O capitulo 5 contém o segundo artigo pronto para submissao. O trabalho busca corrigir
as limitagdes relacionadas a utilizagdo da Q-learning em conjunto com o controlador feedback
do tipo PID. Nesse sentido, o capitulo apresenta uma comparagao entre as estratégias utilizando
Q-Learning e o Deep Q-Network (DQN).

O capitulo 6 apresenta a conclusdo do trabalho a partir dos resultados obtidos, enquanto
o capitulo 7 propde linhas de pesquisas que podem ser desenvolvidas posteriormente a partir
do presente estudo.

O capitulo 8 contempla uma abordagem teodrica de outros tipos de redes neurais que

podem ser utilizadas.



Capitulo 2 — Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a revisao bibliografica referente ao reinforcement learning, com
o proposito de contribuir com os fundamentos para o qual essa pesquisa se propde. Desta forma,
¢ apresentado desde uma visdo geral e historica até as aplicagdes na engenharia quimica, mais

especificamente em colunas de destilacao.

2.1 Visao Geral

O reinforcement learning ¢ considerado um dos trés paradigmas basicos do aprendizado
de maquina, juntamente com o supervised learning e o unsupervised learning. No RL, o agente
tem o objetivo de aprender a melhor maneira de executar uma tarefa por meio de interagdes
repetidas com um ambiente, avaliando o valor de longo prazo das agdes realizadas.

Em contraste, no supervised learning, o agente aprende um mapeamento a partir de
dados de entrada e saida previamente conhecidos, permitindo prever valores de saida para novos
valores de entrada. No unsupervised learning, o agente recebe dados ndo rotulados e aprende a
distribui¢do probabilistica desses dados (SHIN et al., 2019).

A histéria do reinforcement learning como técnica de inteligéncia artificial, mais
especificamente no campo do aprendizado de maquina, surgiu a partir de estudos relacionados
a psicologia do aprendizado animal e a teoria do controle 6timo. A consolidagao do
reinforcement learning ocorreu com a unificagdo dessas linhas de pesquisa, através do trabalho
de Watkins (1992) e a criagdo do algoritmo Q-learning.

Nesse contexto, a psicologia da aprendizagem contribuiu com conceitos relacionados
ao aprendizado de uma tarefa por meio de tentativa e erro, fundamentada em trabalhos como o
de Thorndike (1911). Por outro lado, a teoria do controle 6timo, com o uso de fun¢des de valor
e programag¢ao dindmica, ofereceu técnicas para melhorar o desempenho da tarefa, além de
estruturar formulagdes que indicam a conclusdo e o sucesso da tarefa realizada (SUTTON e
BARTO, 2018).

Em 1957, Bellman introduziu conceitos do processo de decisdo de Markov para definir
a interag¢do entre um agente de aprendizado e seu ambiente, considerando politicas, a¢des e
recompensas (SUTTON e BARTO, 2018). A solugdo 6tima para um problema de reinforcement
learning refere-se a politica que gera a maior recompensa ao longo de uma trajetoria (NIAN;

LIU e HUANG, 2020).



20

Nesse sentido, diversos métodos de aprendizado tém sido desenvolvidos para solucionar
esses problemas, destacando-se trés familias de algoritmos: 1) programagao dinamica; ii) Monte
Carlo; e iii) diferencga temporal.

Os métodos de programagao dindmica fornecem solugdes exatas para a politica ideal,
assumindo a disponibilidade de um modelo perfeito do sistema. No entanto, o custo
computacional é geralmente alto para problemas nao triviais. Por essa razdo, muitas aplicacdes
tém utilizado métodos como Monte Carlo (MICHIE ¢ CHAMBERS, 1968; ALLEN,
ROYCHOWDHURY e LIU, 2018) e diferenca temporal (SUTTON, 1988; TESAURO, 1992;
CARTA, 2021), que ndo assumem a presenca de um modelo perfeito e buscam solugdes
aproximadas.

O primeiro algoritmo de reinforcement learning que combina estados e agdes continuas
foi desenvolvido por Silver et al. (2014) e ¢ chamado de gradiente de politica deterministica
(DPG, do inglés: deterministic policy gradient). O algoritmo DPG usa métodos de Monte Carlo
para mapear deterministicamente estados continuos em ag¢des continuas por meio de uma rede
neural. No entanto, o custo computacional desse algoritmo ¢ alto.

Os algoritmos baseados em diferenca temporal (DT) sdo os mais aplicaveis, pois ndo
requerem um modelo do sistema e o aprendizado ocorre a partir de interagdes dindmicas. Além
disso, diferentemente do método de Monte Carlo, esses algoritmos sdo capazes de ajustar as
previsoes finais nos estagios posteriores de iteracao, antes que o resultado seja conhecido.

Os dois métodos de diferenca temporal mais comuns diferem principalmente na
avalia¢do do agente: 1) Q-learning (WATKINS, 1992), que avalia todas as acdes possiveis no
momento atual para decidir qual agdo maximiza a recompensa na proxima etapa; e i1) SARSA
(RUMMERY; NIRANJAN, 1994), que aprende as politicas e avalia as consequéncias das acdes
tomadas no momento atual.

O interesse da comunidade cientifica se intensificou apds o trabalho de MNIH et al.
(2013), que propds combinar o uso de Q-learning com redes neurais profundas (DQN, do
inglés: deep Q-learning network).

Lillicrap et al. (2016) propds associar as ideias de Mnih et al. (2013) e Silver et al. (2014)
em um algoritmo chamado gradiente de politica deterministica profunda (DDPG, do inglés:
deep deterministic policy gradient), que mapeia estados e agdes continuos. Nesse caso, o DPG
foi usado para mapear estados em agdes € 0 DQN foi usado para identificar os valores de agado
para atualizar o DPG sem usar métodos de Monte Carlo. Essa estratégia reduziu tanto o

enviesamento quanto a variancia das experiéncias, além de reduzir o custo computacional do
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treinamento substituindo o método de Monte Carlo por Q-learning (NIAN; LIU; HUANG,
2020).

2.2 Aplicacdes

As aplicagdes envolvendo os métodos de reinforcement learning tém atraido atencao
da comunidade cientifica e da industria para lidar com tarefas desafiadoras de tomada de
decisdo. Ao longo do desenvolvimento do RL, diversos dominios de aplicagdo foram
explorados, sendo os jogos um dos mais relevantes.

Dentre os primeiros algoritmos desenvolvidos para este campo destaca-se o sistema para
jogo de damas proposto por Samuel (1959, 1967), que aprende uma fun¢do de valor
representada por um aproximador de func¢do linear e emprega um esquema de treinamento
usando Q-learning.

Nos anos subsequentes, os métodos de reinforcement learning foram amplamente
aplicados em jogos, principalmente, naqueles conhecidos por ter uma alta complexidade como
o gamao (TESAURO, 1992, 1994, 1995, 2002) ¢ Go (SCHRAUDOLPH; DAYAN;
SEINOWSKI, 1994; SILVER et al., 2016, 2018).

O primeiro programa de inteligéncia artificial a derrotar humanos no Go foi o AlphaGo
proposto por Silver et al. (2016). Posteriormente, Silver et al. (2018) propuseram o AlphaZero,
um sistema que substitui heuristicas feitas 8 mao por uma rede neural profunda e algoritmos
que ndo recebem nada além das regras basicas do jogo, desenvolvendo, assim, seu proprio estilo
de jogo de Go, xadrez e shogi.

Recentemente, Schrittwieser et al. (2020) desenvolveram o MuZero, um passo
significativo na busca de algoritmos de uso geral, que domina Go, xadrez, shogi e Atari sem a
necessidade de saber as regras, gragas a sua capacidade de planejar estratégias de vitdria em
ambientes desconhecidos.

As aplicagdes dos métodos de reinforcement learning se estendem a 4reas
multidisciplinares como robdtica, mercado financeiro e engenharia.

A aplicacdo do RL no ambito da roboética, tem, em geral, o objetivo de permitir que um
robo descubra de forma autbnoma um comportamento ideal por meio de interagdes de tentativa
e erro com seu ambiente (KOBER; BAGNELL; PETERS, 2013).

Embora a manipulagdo de robds seja uma aplicagdo particularmente desafiadora,
enfrentando problemas sobretudo com a geragao de func¢des de recompensa apropriadas para

aprender boas politicas, desempenhos promissores tém sido obtidos em tarefas como,
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empilhamento (NAIR et al., 2018) e manipulagdo de mao robotica (ANDRYCHOWICZ et al.,
2020).

No contexto do mercado financeiro, os algoritmos de reinforcement learning, em geral,
tratam a negocia¢ao no mercado externo, de cambio ou de a¢des, como um problema de decisao
markoviana, e foi introduzida pela primeira vez por Neuneier (1996).

Fischer (2018) conduziu uma pesquisa sobre as principais abordagens de modelos nesta
area, que incluem trabalhos como DENG, 2016; PENDHARKAR e CUSATIS, 2018.

Entre as contribui¢des mais recentes, Carta et al. (2021) propds usar o reinforcement
learning para maximizar a fun¢do de retorno usando um agente Q-learning e investigou o
comportamento do modelo em importantes mercados de agdes do mundo real. Dessa forma, os
resultados alcangados na negociacdo intradidria indicaram melhor desempenho do que a
estratégia convencional de Buy-and-Hold.

O termo reinforcement learning foi usado pela primeira vez por pesquisadores da area
da engenharia para aplicar tal técnica em sistemas de controle na década de 1960. Mendel e
Mclaren (1970) descreveram que, uma classe de sistema de controle usando reinforcement
learning ¢ aquela cuja planta ou o ambiente podem ndo ser conhecidos a priori, nesse caso, a
lei de controle é auto-organizada; ou seja, € capaz de mudar em fun¢do de sua experiéncia.

Por razdes de direcionamento do conhecimento, a préxima secdo abordard o
reinforcement learning no contexto da engenharia quimica, especificamente, na aplicacao

dessas técnicas em processos industriais.

2.3 Aplicacdes em Processos Industriais

No contexto do controle de processos industriais, as estratégias convencionais de
controle costumam incluir controladores PID e controle adaptativo, os quais sdo projetados para
atender a especificagdes sob condi¢cdes conhecidas de ambiente e processo. No entanto,
variag0es nas caracteristicas do processo ou mudancas deliberadas nas condi¢cdes de ajuste
podem afetar o desempenho do sistema, mesmo quando um controlador bem ajustado ¢
instalado inicialmente.

De acordo com Spielberg et al. (2019), os controladores industriais modernos exigem
um modelo de processo de alta qualidade. Isso significa que, em casos de perda de desempenho,
pode ser necessario reidentificar o modelo, o que demanda tempo, interrompe a operagao
normal do processo e pode ser particularmente complicado para processos multivaridveis.
Diante dessas limitacdes, a comunidade cientifica tem explorado como as técnicas de

reinforcement learning podem contribuir para a solucao desses problemas.
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Embora as ideias de reinforcement learning sejam aplicadas ha algumas décadas em
diversas areas do conhecimento, sua aplicacdo no controle de processos industriais emergiu
apenas nas ultimas duas décadas. Alguns dos primeiros trabalhos que se concentraram na
aplicacdo do reinforcement learning para tais problemas foram os estudos de Hoskins e
Himmelblau (1988, 1992).

Nesses estudos, foi proposta uma arquitetura de redes neurais artificiais para o controle
de um reator CSTR, comparando sua performance com a de um controlador PID sintonizado.
Os autores destacaram uma importante relagdo entre o tempo necessario para alcangar o setpoint
e a quantidade de iteragdes no processo de aprendizagem. Em outras palavras, o tempo de atraso
poderia ser reduzido para que a trajetéria se aproximasse do comportamento do controlador
PID, mas isso exigiria um tempo maior para aprender a estratégia de controle do processo

Além disso, o reinforcement learning também tem sido aplicado em outros cenarios
como: a) controle de composi¢cao em uma coluna de destilagio (MARGAGLIO et al., 1997); b)
modelagem e otimizagdo de reatores em batelada (WILSON e MARTINEZ, 1997;
MARTINEZ, 2000); c) otimizagdo da operacao do processo de uma coluna de destilagdo em
batelada comparando modelos preditivos de funcdo linear, polindmio de segunda ordem, rede
neural e modelo preditivo hibrido generalizado (MUSTAFA e WILSON, 2012); d) controle de
termostato considerando agdes de varias etapas e Q-learning (SCHOKNECHT;
RIEDMILLER, 2003); e) controle de pH usando o método de controle de aprendizagem livre
de modelos (SYAFIIE, TADEO e MARTINEZ, 2007, 2008); f) controle baseado em Q-
Learning para determinagdo do fluxo de alimentacdo em um processo de fermentacdo de
levedura (CHUO et al., 2013).

As técnicas de reinforcement learning aplicadas nessas areas tém atraido o interesse da
comunidade cientifica. No caso do controle de reatores em batelada, algumas das abordagens
mais recentes incluem o trabalho de Zhang et al. (2019), que aplicou um algoritmo de Q-
learning de acdo de multiplas etapas modificado; o estudo de Singh e Kodamana (2020), que
concluiu que um controlador baseado em DQN alcangou o ponto de ajuste mais rapidamente
do que um controlador baseado em Q-learning; e a pesquisa de Yoo et al. (2021), que
demonstrou melhorias no controle utilizando DDPG modificado com a aprendizagem Monte-
Carlo.

Goulart e Pereira (2020) desenvolveram um controlador autonomo de pH para efluentes
liquidos na indtstria de galvanoplastia, baseado em reinforcement learning. Nesse caso, um
simulador de neutraliza¢do de reator de tanque agitado (CSTR) e um algoritmo de otimizagao

de enxame de particulas foram adaptados para automatizar a escolha dos hiperparametros. A
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validagdo do controlador foi realizada ao estabilizar o pH do efluente em uma faixa neutra em
diferentes cendrios durante as operacdes regulatorias, apresentando resultados superiores
quando comparados a um controlador PID.

Machalek, Quah e Powell (2020) também investigaram algoritmos de reinforcement
learning no ambiente de um CSTR, incluindo DDPG, DDPG duplo-atrasado (ou TD3) e
otimizacdo de politica proximal. Embora os trés algoritmos tenham demonstrado um
desempenho satisfatorio, apenas o TD3 demonstrou convergéncia para uma solugao estavel.

Hwangbo e Sin (2020) propuseram um modelo DQN para sistemas de controle de uma
coluna de extracdo liquido-liquido em processos biofarmacéuticos. Essa abordagem resultou
em um desempenho de operacdo com um melhor rendimento de recuperagao de ativos (32%
maior do que a operacdo em malha aberta) e desvios mais baixos (23% menor do que a operacao
em malha aberta) contra disttrbios.

Deng et al. (2022) propuseram uma abordagem inovadora para o controle de laminacao
de tiras utilizando reinforcement learning. Com base na otimizacao de politica proximal (PPO),
os autores apresentaram um PPO multi-ator., onde atores interagiram com o ambiente em
paralelo e apenas a experiéncia do ator com a maior recompensa foi utilizada para atualizar os
demais atores. O controle de laminacdo de tiras ¢ um processo complexo que exige abordagens
de controle baseadas em modelos matematicos de primeiros principios ou empiricos. Os
resultados da simulagdo mostraram que o método proposto superou os métodos de controle
convencionais e outras abordagens de RL avangadas, como DDPG e TD3 em termos de
capacidade de processo e suavidade.

Dutta e Upreti (2023) apresentaram uma estratégia de controle de processo utilizando
redes neurais artificiais multiplas (MNN) e reinforcement learning para gerar um controlador
MNNRL. Os estudos de caso realizados em processos continuos (reatores) com diferentes
niveis de ndo-linearidade demonstraram que o controlador MNNRL foi capaz de fornecer um
rastreamento aprimorado do setpoint e suprimiu overshoots e undershoots nas variaveis
controladas. O controlador MNNRL mostrou um desempenho superior em relagdo ao MNN e
ao controle preditivo de modelo ndo linear (NMPC), com cerca de 32% menos erro absoluto
integral (IAE) e tempo de estabilizagdo reduzido em 50%, apresentando-se como uma
abordagem eficaz para o controle de processos nao lineares.

Liu, Tsai e Chen (2023) desenvolveram um controlador baseado em deep reinforcement
learning (DRL) integrado a um modelo substituto construido com o uso de uma rede neural do
tipo sequence-to-sequence € dados historicos de um processo industrial Claus. Os resultados

mostraram que o controlador baseado em DRL proposto reduziu em até 55% o desvio padrao
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s ~ HpS , . . .
da variavel de controle (razao j no gas residual), em comparagdo com a estratégia de controle
2

padrdo. Adicionalmente, os controladores DRL mantiveram consistentemente a média da razao

H,S . - , . . C N . . o~
s% em diferentes modos de operacgdo, além de reduzir efetivamente as variagdes na distribuicao
2

dos dados.

Alhazmi e Sarathy (2023) utilizaram redes neurais ¢ RL para propor uma estratégia para
a estimacgdo online de parametros nao lineares de modelos fisicos. O RL foi aplicado para
aprender a politica de estimagdo de parametros representada por uma rede neural. O algoritmo
foi testado em uma simula¢ao de hidrogenacao seletiva de acetileno, um sistema altamente nao
linear simulado por um modelo pseudo-homogéneo unidimensional. A politica de estimagdo de
parametros aprendida foi capaz de prever corretamente os estados do sistema com um erro de
previsao inferior a 1% em varias condi¢des, incluindo ruido de medicao e diferencas estruturais
nos modelos. Adicionalmente os autores sugerem que o método de estimagdo de parametros
baseado em RL pode ser combinado com métodos de controle adaptativo para alcangar um

desempenho de controle adaptativo 6timo para sistemas com dinamicas variaveis.

2.4 Aplicacoes em Colunas de Destilacao

As colunas de destilagdo sao utilizadas na industria quimica e petrolifera para separar
liquidos usando suas propriedades fisico-quimicas. Essas unidades sdo amplamente
empregadas pelas empresas do setor petroquimico (NIZAMI, 2011).

Dentro do contexto do reinforcement learning, Glorennec (1994) foi um dos pioneiros
a propor a versao fuzzy do Q-learning, conhecida como Fuzzy Q-Learning (FQL) e Dynamic
Fuzzy Q-Learning (DFQL). Glorennec e Jouffe (1997) propuseram uma adaptagcdo do Q-
learning para sistemas de inferéncia fuzzy, onde as ac¢des sao inferidas a partir de regras fuzzy.
Eles compararam essa técnica de aprendizado com a abordagem do algoritmo genético e
demonstraram que o Q-learning € mais eficaz na abordagem proposta.

Margaglio et al. (1997) propuseram o uso de sistemas de inferéncia fuzzy para controlar
as composigoes dos produtos em uma coluna de destilagdo binaria, utilizando o Q-learning para
ajustar as saidas fusificadas. No entanto, os autores identificaram como desvantagem desse
método a independéncia dos controladores, além de ndo considerarem a interferéncia e o
acoplamento das varidveis.

Recentemente, Spielberg et al. (2019) demonstraram a eficacia de um controlador DQN
ao realizar o rastreamento bem-sucedido dos setpoints em um sistema MIMO. Nesse caso, o

controlador DQN foi projetado para rastrear dois produtos em uma coluna de destilagdo,
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utilizando um modelo linearizado simplificado mal condicionado. Embora o sistema possuisse
multiplas varidveis manipuladas, os autores simplificaram considerando apenas duas entradas:
carga térmica e razao de refluxo.

Wang e Ge (2020) apresentaram um esquema baseado em Q-Learning para controle do
nivel de liquido, pressdo e temperatura em uma coluna de destilagio DMF modelada
empiricamente, a partir do fluxo de entrada e saida.

Oh et al. (2021) utilizaram reinforcement learning para a otimizagao de um processo de
hidrocraqueamento (HCR). A estratégia consistiu em trés partes principais: modelagem
matematica rigorosa do HCR (equacdes de conservacdo de massa e energia), constru¢do de um
modelo substituto de redes neurais profundas (DNN) para o desenvolvimento do ambiente de
RL e formulagao do algoritmo de RL. O modelo matematico foi validado e o modelo substituto
DNN mostrou-se preciso. O algoritmo de RL A2C foi treinado para determinar as condigdes de
operagdo Otimas para objetivos de rendimento de produto. Os resultados mostraram que a
estratégia de otimizagdo de RL foi capaz de determinar com precisao as condigdes operacionais
Otimas para o processo de HCR.

Patel (2023) apresentou um método sistematico para o controle continuo de processos
industriais usando RL, buscando uma implementacdo segura, rapida e explicavel. Em vez de
propor um novo algoritmo de RL, o estudo se concentrou em definir estados, acdes e
recompensas, além de modificacdes para algoritmos existentes que suportam estados e acdes
continuas. A abordagem foi aplicada nos processos de separacdo de ciclohexano e n-heptano
em colunas de destilagdo e controle de temperatura em um setup laboratorial, demonstrando
sua eficacia em ambientes multivariaveis, ruidosos e ndo lineares, evitando operagdes

inseguras.



Capitulo 3 - Fundamentacio teodrica

Este capitulo apresentara os conceitos fundamentais para o entendimento das principais técnicas
utilizadas neste trabalho. Adicionalmente, outros topicos relacionados as redes neurais estao

disponiveis no Apéndice A (8.1.1).

3.1 Coluna de Destilacao

A destilacdo € uma operagdo unitdria que continua sendo o principal método de
separacao em plantas de processamento industrial, apesar de sua inerente baixa eficiéncia
termodinamica (KISTER, 1992)

Nesse processo, uma mistura de alimentagdo composta por dois ou mais componentes €
separada em dois ou mais produtos, geralmente limitados a um destilado de topo € um produto
de fundo, ambos com composic¢des diferentes da mistura de alimentacdo (SEADER; HENLEY;
ROPER, 2010). A eficacia desse processo de separagdo depende de dois fatores principais:

1)A criagdo de uma segunda fase, permitindo que liquido e vapor coexistam e entrem
em contato a medida que fluem em dire¢des opostas em uma coluna.

2)A diferenca nas volatilidades dos componentes, que determina como eles se
distribuem entre as fases, levando a separacao desejada.

Os componentes mais volateis, com pontos de ebuli¢do mais baixos, sdo retirados como
destilado no topo da coluna, enquanto os componentes menos volateis, de pontos de ebuli¢do
mais altos, sdo obtidos como produto de fundo (LUYBEN, 2020).

No entanto, a destilagdo € uma técnica energeticamente intensiva, especialmente quando
a volatilidade relativa (o) dos componentes-chave a serem separados ¢ baixa, ou seja, quando
suas diferencas de volatilidade sdo pequenas.

Devido ao alto consumo de energia envolvido a implementag¢do de um controle eficiente
¢ crucial para aumentar a produtividade e, consequentemente, melhorar a lucratividade do
processo (MISHRA; KUMAR; RANA, 2015). De acordo com Skogestad (1992) a destilacao ¢

provavelmente a operag@o unitdria mais estudada em termos de controle.
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3.1.1 Controle em Colunas de Destilacdo
O comportamento dinamico, nao linear ¢ o elevado grau de acoplamento tornam o
controle de colunas de destilagio um problema de resolucdo complexa. Nesse sentido,
estratégias de controle convencionais, como controladores feedback do tipo P, PI e PID, podem
ter sua performance comprometida, dependendo das perturbagdes do processo (LUYBEN,
1990; MARLIN, 1995; STEPHANOPOULOS, 1984).
Kumar (2011) elencou trés estratégias convencionais de controle utilizadas para o controle

de composicao em colunas de destilagdo, que sdo as seguintes:

1. Controle através da manutencdo da temperatura do prato sensivel (Figura 3-1): apos
identificar o estdgio sensivel da coluna por meio da avaliagdo do ganho em estado
estacionario, utiliza-se um controlador para manter a temperatura do prato em um valor que
resulte na composi¢ao especificada.

2. Controle direto de composi¢do (Figura 3-2): o controlador feedback convencional ¢
utilizado para controlar a composi¢ao de topo da coluna a partir da manipulacdo da carga
térmica do reboiler (Q).

3. Controle cascata (Figura 3-3): nesta estratégia de controle utiliza-se o controlador de
temperatura do prato sensivel (estratégia 1) como controlador secundario. O setpoint do
controlador secundario ¢ definido a partir do sinal de saida do controlador de composi¢ao

(controlador primario).

As trés estratégias mencionadas requerem uma prévia sintonia dos pardmetros dos
controladores. No entanto, em certos casos, a magnitude das perturbacdes pode levar o sistema
a uma regido na qual os ganhos (proporcional, integral e derivativo) do controlador ndo sdao
suficientes para manter a composi¢ao no setpoint, resultando em instabilidades e/ou ocorréncia

de offsets.

Nesse contexto, estratégias de controle que utilizam técnicas de inteligéncia artificial tém se

mostrado uma solugdo viavel para contornar essas limitagdes.
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3.2 Redes neurais

3.2.1 Definicao Geral

Em 1943, o matematico Watter Pitts e o neurofisiologista Warren McCulloch,
modelaram a primeira rede neural conhecida utilizando circuitos elétricos visando mostrar o
funcionamento de um neurénio humano (MCCULLOCH e PITTS, 1943). A partir deste
trabalho, diversos avancos foram realizados na vertente do entendimento do funcionamento do
neurdnio bem como na aplicabilidade das redes neurais no ambito da inteligéncia artificial.

De forma mais relevante, destaca-se Rosenblatt (1957), com a criacdo do Perceptron
para o reconhecimento de padrdes baseado em uma rede neural computacional de duas
camadas. Além de Rosenblatt, Bernard Widrow e Marcian Hoff (1960) destacam-se pelo
desenvolvimento dos modelos ADALINE e MADALINE. Esses modelos foram nomeados
devido ao uso de Multiple ADAptive LINear Elements sendo o MADALINE a primeira rede
neural a ser aplicada a um problema do mundo real como um filtro adaptativo que elimina ecos
nas linhas telefonicas, sendo este utilizado até os dias atuais.

A estrutura basica da uma rede neural pode ser descrita sendo uma generalizagdo do

modelo desenvolvido por McCulloch e Pitts, conforme apresentado na Figura 3-4.

X1

X2

N Saida
Sinais de (P() Vi

Entrada 1

X3
Juncéo
Aditiva

Func&o de Ativacéo

Pesos Sinapticos

Figura 3-4 - Estrutura basica de uma rede neural padrao
Fonte: Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2001

Onde:

®  Wki-Wkm: Pesos sindpticos atrelados ao neurénio k que ponderam os sinais das entradas
X1 - Xm.
e Jungdo aditiva: Possui a fun¢do de somar os sinais de entrada ponderados pelos pesos

sinapticos.
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e Bias (bk): Parametro que introduz uma compensacao bx ou deslocamento para as
saidas dos neurdnios, permitindo que a rede aprenda e generalize melhor a partir dos
dados de treinamento.

e Funcio de ativagdo@(.): Modela a forma como o neurdnio responde a excitagao,
introduzindo nao-linearidades no modelo, permitindo que a rede neural aprenda e

modele relagdes complexas nos dados.

O modelo apresentado na Figura 3-4 pode ser descrito matematicamente de acordo com

a Eq. (3-1).

m
Vi = @(vy); Onde v, = Z Wy ;X + by (3-1)
Jj=1

3.2.2 Funcoes de ativacao
Conforme descrito previamente, as fun¢des de ativacdo t€ém como objetivo modelar a
resposta de um neur6dnio a excitagdo, restringindo a amplitude do sinal de saida. As principais
fungdes de ativagdo, de acordo com Sharma et al. (2020), estdo listadas a seguir:
1. Funcdo degrau binaria
Linear
Sigmoide
Tangente hiperbolica
ReLU (Rectified Linear Unit)
Leaky ReLU
Parametrized ReLU
Unidade Linear Exponencial
Swish
10. SoftMax

A e A o B

As fungdes de ativagdo mencionadas possuem vantagens e desvantagens, dependendo

do sistema que esta sendo representado. No entanto, algumas observagdes gerais sdo relevantes:

e Para problemas de classificacdo, uma combinacdo de fung¢des sigmoides tende a

produzir melhores resultados.
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e Devido a problemas relacionados a diferenciabilidade, fun¢des sigmoides e tangente
hiperbolica costumam ser evitadas em problemas de regressao.

e A funcdo de ativagdo ReLU ¢ amplamente utilizada e geralmente apresenta um
desempenho superior as outras fun¢des de ativagdo em termos de correlagdo. No
entanto, essa funcdo de ativacdo deve ser empregada apenas na camada oculta da

rede.

Uma das principais caracteristicas de uma fun¢do de ativagdo ¢ que ela deve ser
preferencialmente diferenciavel. Isso esté relacionado a estratégia de retropropagagao do erro e
aos métodos de otimizacao dos pesos sindpticos, que geralmente usam algoritmos baseados em
derivadas, como o gradiente descendente, para minimizar os erros durante o treinamento.

Neste sentido, os topicos 3.2.2.1 e 3.2.2.2 fornecem uma breve explanag¢ao sobre as
funcdes de ativagdo ReLU e Leaky ReLU, pois sdo diferenciaveis em todo o dominio. A

descri¢ao das demais fungdes de ativacao ¢ apresentada no trabalho de Sharma et al. (2020).

3.2.2.1 Funciao ReLU

A unidade linear retificada (ReLLU) descrita pela Eq.(3-2) é uma fun¢ao de ativagdo nao
linear amplamente utilizada na criagdo de redes neurais. A principal vantagem na utilizacao da
funcao ReLU € que apenas parte dos neurdnios sdo ativados por vez, ou seja, caso a entrada da
fun¢do de ativagdo seja negativa, ela é convertida em zero e o neurdnio nao € ativado, tornando

a rede mais eficiente. A Figura 3-5 apresenta graficamente a funcdo ReLLU.

@(x) = max (0, x) (3-2)

Em alguns casos (x<0), tem-se que o valor da derivada da fun¢ao ¢ igual a zero, podendo
ocasionar problemas para a funcdo ReLU, como por exemplo a ndo atualizagdo dos pesos
durante a etapa de retropropagacdo no treinamento. Visando contornar essa limita¢do, pode-se

utilizar a funcdo de ativagdo Leaky RelLU.
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Figura 3-5 - Representagdo grafica da fungo de ativagdo ReLU

3.2.2.2 Funcio Leaky ReLLU
A funcdo Leaky ReLU ¢ uma modificacdo da funcdo ReLU padrio. Nela, a resposta da
fungdo para valores de x < 0, ¢ dada como um componente linear () extremamente pequeno
de x. Matematicamente pode-se expressar esta fungcdo como apresentado na Eq.(3-3).
Observa-se, portanto, que enquanto a ReL U inativa os neuronios em regides onde x<0,
a Leaky ReLU permite que eles sejam ativados. Além disso, a derivada da Relu nessa regido ¢
igual a zero enquanto a Leaky ReLU possui derivada igual a a. A Figura 3-6 apresenta

graficamente a func¢do de ativagdo considerando o componente linear « = 0.01.

{(p(x) =ax,x<0

p(x)=x,x=0 (3-3)

Figura 3-6 - Representagdo grafica da fungfo de ativagdo Leaky ReLU

3.2.3 Classificaciao e Arquitetura das Redes Neurais

Em geral, as redes neurais artificiais podem ser classificadas em feedforward,
recorrentes e simetricamente conectadas. O topico 3.2.4 apresenta a classificagdo feedforward
utilizada neste trabalho. Os outros dois tipos de classificacdo, bem como as principais

arquiteturas envolvidas, estdo descritos no apéndice A.
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3.2.4 Redes Neurais Feedforward (Multi Layer Perceptron)

As arquiteturas de redes classificadas como feedforward (FFNN) recebem esse nome
devido ao fluxo de informagao que ocorre sempre em uma Unica dire¢do (entrada para saida)
sem conexoes entre os elementos de uma mesma camada.

As redes do tipo multi layer perceptron (MLP) possuem uma estruturacdo padrio
composta pela camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias (ocultas) e a camada
de saida, conforme apresentado na Figura 3-4 (ROSENBLATT, 1957). MLPs que possuem

mais de uma camada oculta sdo chamadas de redes neurais profundas ou Deep Learning.

x; O—> Y i j1
— Yj
ij
. €1,
X, O—> j2 ki X
SinaiS CIE L Sinais de
Entrada Saida
x; O—>| ja k2
xi (O—> ja km
Camada de Camada Camada de
Entrada (i) Oculta (j) Saida (k)

Figura 3-7 - Estruturagdo MLP com 1 camada oculta

Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2001.

O algoritmo para treinamento de uma MLP envolve inicialmente um passo de
propagacao direta (forward propagation), seguido por um passo de retropropagacao (backward
propagation).

O sinal de erro na saida de um neuronio k da camada de saida, é calculada através da
diferenga entre a saida desejada yd, (n) e a resposta da rede y, (n). O calculo do erro €, (n) ¢é

obtido através da Eq.(3-4) (RODRIGUES, 2019).

ex(n) = ydi(n) — yr(n) (3-4)

Conforme mostrado anteriormente, a saida do neuroénio k € um valor real produzido

através da fun¢ao de ativacdo nao linear, conforme apresentado na Eq.(3-5)

yi(n) = (pk(vk (n)); Onde vi(n) = Z ij)’j(n) (3-3)
j=1
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i A . 1 2
Sendo o erro quadratico para o neurdnio k definido por 3 (Ek (n)) , a soma dos termos

de todos os neurdnios da camada de saida dado pela Eq.(3-6) representa o erro quadratico total

instantaneo para o padrao (n).

p
1 2
e(n) = 3 Z (Ek (n)) (3-6)
k=1

. . , . . . 1 0g(n
O ajuste do peso wy; a ser realizado € proporcional a derivada parcial 5 (@)

em relagao
ij

a cada peso da rede. De acordo com a regra da cadeia oriunda do calculo diferencial, o gradiente

pode ser obtido através da seguinte Eq.(3-7).

de (n) _ de(n) dex(n) dyx(n) dvie(n)

= 3-7
Gwy  9ex(n) 37,(m) Fui () Wi () 7
Calculando cada termo separadamente, temos:
de () _ Loe(m) o dye(m)_ L ov(m) _
o = () T 1y 2 g (v, (); S = )
Substituindo o resultado de cada termo na Eq.(3-7), tem-se:
de (n) ,
3 = —e,(M)o k(vk (n)))’j(n) (3-8)
ij

E importante destacar que y;j(n) refere-se a saida oriunda do neurdnio j que é a entrada
do neurdnio k da camada de saida. Os ajustes nos pesos de Awy; aplicado a wy; € realizado em
direcdo oposta ao gradiente através da Regra Delta. A constante 7 na Eq.(3-9) representa a taxa
de aprendizagem, o sinal de negativo indica a descida do gradiente em relagdo ao espago de

pesos.

B de (n)
Awy; =—n oWy, (3-9)

Substituindo a Eq.(3-8) na Eq.(3-9), tem-se:
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Awy; =nd (n)y;(n) (3-10)

Neste caso, observa-se que a atualizac¢do dos pesos depende do sinal do erro €, (n) para
o gradiente local. Na descrigdo realizada, o parametro § (n) esta relacionado com o neurénio k

localizado na camada de saida. Para este caso, &) (n) ¢ dado pela Eq. (3-11).

_0e(m) 9ex(n) 9y, () _
dex(n) 9y (n) ovy(n)

O(m) = 6k(”)<ﬂ’k(”k (n)) (3-11)

Caso, o parametro & (n) estivesse sendo calculado para o neurénio j da camada

intermedidria, o sinal do erro €;(n) seria calculado em termos dos neurdénios em que j esteja
conectado. Neste sentido, para calcular o gradiente local §;(n), a Eq.(3-11) pode ser reescrita

da seguinte forma:

0 (n) dy;(n) ~ de(m) (vj (n)) (3-12)

M =5 o - ay,m Y

Aplicando os passos supracitados, considerando os pesos wi;j relacionados aos neuronios

da camada de saida k ligada ao neur6nio j, tem-se que ;; ((7111)) pode ser dado pela Eq.(3-13)
J
eln) Z ex(M’, (Vi () wy () (3-13)
dy; (n) -

Substituindo a Eq.(3-11) na Eq.(3-13) e em seguida na Eq.(3-12), tem-se

de (n)
Iy, Zk: Bie(n) wiej () (3-14)
5m = (v ) Z 8 () wiey(n) (3-15)
k

Observa-se, portanto que enquanto &, (n) é impactado por €,(n), §;(n) ¢ impactado
pelo gradiente local 8, (n) oriundo da camada de saida em decorréncia do backpropagation do
erro.

De forma resumida, o processo de backpropagation ocorre em duas fases distintas. Na

primeira fase, chamada de fase forward, as informacdes fluem da camada de entrada até a
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camada de saida sem que os pesos das camadas sejam alterados. Isso comeca com a entrada de
dados na camada de entrada e termina com o célculo do erro na camada de saida.

A segunda fase, conhecida como fase backward, inicia na camada de saida e propaga-
se através de todas as camadas intermedidrias até chegar a camada de entrada. Durante essa
fase, os pesos sdo ajustados pela primeira vez na camada de saida e, em seguida, sdo propagados
recursivamente para ajustar os pesos de todas as camadas intermediarias, at¢ finalmente chegar

a camada de entrada.

3.3 Machine Learning

Machine Learning (ML) ou aprendizado de maquina ¢ um ramo da Inteligéncia Artificial
(IA) cujo objetivo ¢ desenvolver técnicas computacionais para o aprendizado e construgdo de
sistemas capazes de adquirir conhecimento automaticamente (MONARD, 2003). As técnicas
relacionadas ao ML surgiram por volta de 1950, mas t€ém ganhado destaque recentemente
devido a capacidade atual de processamento e armazenamento de grandes volumes de dados

(big data) (HALL, 2016). Existem trés principais tipos de aprendizado de maquina:

e Aprendizado supervisionado: Nesse tipo de aprendizado, o algoritmo utiliza um conjunto
de dados de treinamento rotulados, nos quais ha um vetor de entrada com caracteristicas e
atributos do sistema e um vetor de saida conhecido, que esta correlacionado com as entradas
propostas. O objetivo € reconhecer os padroes existentes entre os dados de entrada e saida,
de modo a conseguir determinar corretamente as saidas para novos dados ainda ndo
rotulados.

e Aprendizado ndo supervisionado: Nesse caso, os dados ndo possuem saidas especificas ou
rotulos que sejam utilizados para o reconhecimento de padrdes. O objetivo € encontrar
caracteristicas comuns nos dados e agrupa-los em conjuntos distintos.

e Aprendizado por reforgo (reinforcement learning): Conforme descrito por Ottoni et al.
(2015), no RL, a ideia principal ¢ otimizar a tomada de decisdo por meio de retornos de
sucessos e fracassos dentro de um ambiente, com base na defini¢do de um objetivo e na
execu¢ao de um processo de treinamento para maximizar recompensas ou minimizar

perdas.
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3.4 Reinforcement learning
A Figura 3-8 apresenta um esquema simples no qual problemas de reinforcement
learning (RL ou AR) podem ser enquadrados. Em geral podem esses problemas sao definidos

a partir da determinac¢do dos elementos numerados abaixo (SILVA, 2016):

Ambiente
=
=]

Recompensa

Estado ‘Q'

Acgao

Agente
Figura 3-8-Esquema basico de um problema baseado em reinforcement-learning

1. Ambiente: Refere-se ao dominio onde o algoritmo de RL opera e adquire conhecimento por
meio das agdes disponiveis. Este ambiente pode ser representado por diversos cendrios,
como tabuleiros de jogos, processos industriais ou sistemas especificos.

2. Agente: Representa o elemento central do sistema, encarregado de tomar decisdes. O agente
¢ submetido a treinamento para aprender a otimizar seu comportamento dentro do ambiente
observando o estado atual e buscando maximizar os reforcos positivos ao longo do tempo.

3. Politica de Controle/Decisdo: Consiste em uma estratégia composta por um conjunto de
regras de decisdo que o agente emprega para selecionar a proxima acdo, baseando-se na
observacao corrente do ambiente

4. Reforco: Refere-se a métrica de sucesso ou fracasso de uma agao tomada pelo agente em
um estado especifico do ambiente. O sinal de refor¢o, que pode assumir a forma de
recompensa ou penalidade, indica a qualidade da acdo executada e seu impacto no ambiente.

5. Funcgao Valor: Trata-se de uma fun¢@o que quantifica o valor de um determinado estado ou
par estado-acdo em um ambiente. Essa fun¢do ¢ fundamental para o agente avaliar a

qualidade de suas acdes e tomar decisodes relativas a acdes futuras.

De uma forma geral os algoritmos de reinforcement learning podem ser divididos entre
based-model e model-free, conforme apresentado na Figura 3-9 (HABIB, 2019). Algoritmos de
RL based-model assumem que em cada interacdo o agente possui disponivel um modelo que

contém toda a informagao necessaria para que o agente consiga obter éxito em uma determinada
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tarefa. Em geral, ndo ¢ possivel fazer suposicdes precisas sobre o ambiente pouco conhecido ao

qual o agente esta inserido, logo o uso de algoritmos de RL based-model possui pouco uso

pratico.

Em contrapartida, algoritmos model-free permitem que o agente aprenda a medida que
explora e executa as acdes dentro de um ambiente pouco conhecido, ajustando o conhecimento
do agente sobre o ambiente a cada interagdo. Dentre os métodos inseridos na categoria model-
free destacam-se:

e State-Action-Reward-State-Action (SARSA): E considerado um método de controle TD on-
policy, pois o método escolhe a a¢do para cada estado durante o aprendizado, seguindo uma
determinada politica.

e Q-Learning: E um método de controle de diferenca temporal (TD) off-policy. E semelhante
ao SARSA, entretanto, a escolha da proxima acdo ¢ realizada avaliando qual das agdes
possiveis dente a fornecer o melhor resultado, diferentemente do SARSA que escolhe a
acdo baseado em uma determinada politica de decisdo. Logo, o algoritmo de Q-learning
toma as decisdes de movimentagdo dentro do ambiente baseado em uma regra

“gananciosa”, sempre buscando a maior recompensa.

Reinforcement Learning

SARSA Q-Learning

Figura 3-9 - Principais categorias ¢ métodos na area de reinforcement learning

Para uma compreensdo abrangente da teoria e do equacionamento envolvido na técnica
de reinforcement learning e deep reinforcement learning, ¢ necessario explanar os conceitos
fundamentais. Os topicos 3.4.1 a 3.4.3 tém como objetivo apresentar os fundamentos, conceitos
e equagdes do reinforcement learning, enquanto o tdpico 3.4.4 concentra-se em demonstrar

como esses conceitos convergem para a constru¢do da técnica de deep reinforcement learning.
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3.4.1 Processo de decisdo de Markov

No inicio do século 20, o matematico Andrey Markov realizou estudos envolvendo
processos estocasticos sem memoria chamados de “cadeias de Markov”. A Figura 3-10
apresenta um exemplo simples de uma “cadeia de Markov” com um numero fixos de estados
(S). O processo de transi¢ao de um estado S; para outro S;j e a probabilidade de transi¢do desses
estados ¢ fixa e depende apenas do par (Si, Sj). Desta forma, chega-se ao conceito da
propriedade de Markov: O efeito de uma acdo em um estado depende apenas da agdo e do
estado atual do sistema (e ndo de como o processo chegou a tal estado) (WEINER e

PELLEGRINI, 2007).

"
L Y
o

1
Figura 3-10 - Exemplo de uma cadeia de Markov
FONTE: Adaptado de GERON, 2017

A propriedade de Markov pode ser comprovada no exemplo apresentado na Figura
3-10. Observa-se que a transicdo do estado S; para o proximo estado (Sz ou S3) dependem
apenas da acdo tomada, sem nenhuma relagdo com o estado Sy, ou seja, sem nenhuma memoria
do estado anterior. E possivel observar que existe uma maior probabilidade de transi¢do do
estado S para Sz (0.9) do que para S3(0.1), entretanto, ao executar a cadeia de Markov n-vezes,
eventualmente ocorrera a transicao do estado Si para S; o qual, para este caso, entrard em um
loop permanente no proprio estado.

O conceito do processo de decisio de markov (MDP) foi descrito pela primeira vez
em 1957 por Richard Bellman (BELLMAN, 1957). A diferenca primordial entre a cadeia de
Markov e o MDP baseia-se no fato de que no MDP o agente que realiza a transi¢do entre os
estados pode escolher dentre as varias agdes possiveis, desta forma, as probabilidades de

transi¢do dependem agora do estado atual do agente no processo e da agao escolhida. Ademais,
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a transicao entre os estados pode retornar para o agente recompensas ou penalidades a depender
do novo estado alcangado.

A escolha da acao que deve ser tomada € realizada por meio da definicao de uma politica
(). A Figura 3-11 apresenta os elementos basicos da dindmica de um sistema modelado como

processo de decisdo de markov. (WEINER e PELLEGRINI, 2007).

Agente
rk Politica(T)
( Recompensa) >
SK| . Kk
( Estado) S ¢ ( Acdo executada Haseada na politica 1)
s k+1
Ambiente <
, Sk+1

K

Figura 3-11 - Dinamica de um sistema modelado como um MDP
Fonte: Adaptado de SUTTON e BARTO (2018).

A partir do estado sk, o agente decide (através de uma regra de decisdo) qual a proxima
acdo (ax) a ser tomada, dentro de um conjunto de acdes possiveis. A agdo ax realizada no
ambiente deslocara os estados observaveis pelo agente para o ponto Si-+1.

Apo6s o deslocamento, o agente € refor¢cado por meio de uma recompensa ou penalidade
(rx) e o processo torna a se repetir. O conjunto de regras de decisdo ¢ chamado de politica (m).
Em geral, opta-se pelas politicas que promovam ag¢des que maximizam as recompensas ou
minimizam as penalidades obtidas pelo agente.

A Eq.(3-16) apresenta a equacao de otimalidade de Bellman a partir da qual € possivel

estimar o valor de estado ideal (V*(s)) para qualquer estado s (GERON,2017).

V*(sk) = maxg z T(Sk @, Sg+1 )T (S, @ Sia1) +¥. V' (s para todo s (3_16)
S7
Onde,
o T(sg,a,sSks1) € aprobabilidade de transigdo do estado s para s’ dado a escolha da agao
“a”.
o R(sy, a,Ske1) € arecompensa destinada ao agente quando ele sai do estado s para s’ por
meio da agdo “a”.

e y ¢ taxa de desconto.
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Desta forma, a equagdo expressa que se o agente atua de forma 6tima, a func¢éo de valor
de estado ideal sera dada pela recompensa obtida apds a realizagdo da agdo 6tima mais o valor
esperado do estado sk+1 descontado por Y. O conceito relacionado ao pardmetro y serd
explicitado posteriormente.

Observa-se que, partindo de uma estimativa inicial dos valores atribuidos para cada
estado (todos iguais a zero, por exemplo) é possivel utilizar a Eq. (3-16) de forma interativa
visando a determinag¢do dos valores otimos para todos os estados. Logo, o algoritmo de

interag¢do de valor pode ser expresso pela Eq. (3-17).

V(sk) <« max, 2 T (s, @, Sg+1)[r(Sk, @, Ske41) + V- V(Sk4+1)]; para todo s (3-17)

Sk+1

Onde,
e V(sk) ¢ o valor estimado do estado s na k-ésima intera¢do do algoritmo.

A partir da Eq. (3-17) pode-se inferir que, quando k — oo as estimativas iniciais tendem

a convergir paras os valores de estado 6timo, que culminam na determina¢ao da melhor politica.
Entretanto, a considerag@o de que o agente sempre age de forma 6tima, ndo deixa explicito qual
o caminho ou as ac¢des que devem ser tomadas pelo agente.

Para este tipo de avaliagdo, Bellman definiu um algoritmo similar para determinacao

dos valores estado-a¢ao 6timos chamado de Q-values.

3.4.2 Q-Learning
A partir do algoritmo de interacdo Q-value descrito por Bellman (Eq.(3-18)) € possivel

determinar o valor Q ideal (Q(sk,a)) para o par estado-agdo quando k — oo. Logo, apos a

determinagdo dos valores 6timos, € possivel uma defini¢do clara da melhor politica (7*(s)) a
ser tomada dependendo do estado. Esta politica esta vinculada a escolha do maior Q-value

esperado no estado futuro, ou seja, m*(s) = argmax,Q(sy;+1,a).

Q(sk,ax) « Z T(Sk, @, Sk+1) [r (Sk, @, Sge41) (3-18)

+ y.max,Q(sk4+1,a)]; para todo (s,a)
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Para facilitar o entendimento desta etapa, a Figura 3-12 apresenta um sistema hipotético
com 6 valores de estado possiveis (s, s1, S2, S3, S4 € $5) para uma mesma variavel observavel (ex:
temperatura). Trés acdes sao possiveis a partir do estado so. A escolha de uma acao ai (i=1, 2
ou 3) a partir do estado so desloca o processo para um dos estados possiveis si, s2 ou s3. De
forma anéloga, a escolha das acdes disponiveis a partir de si, s2 ou s3 determinard o préximo
estado.

Os Q-values apresentados em cada par estado-acdo sao os valores finais encontrados
apos k-ésimas interagdes do algoritmo descrito pela Eq.(3-18). Tendo em vista que a politica
para a escolha da agdo ¢ baseada nos maiores Q-values para cada estado, as agdes tomadas para
este processo, independente do estado inicial do agente, convergem para o caminho indicado

pelas setas destacadas em vermelho.

Figura 3-12 - Sistema modelado como um MDP depois de k-ésimas interagdes.
FONTE: Adaptado de GERON, 2017.

Embora a Eq.(3-18) seja util para a determinacdo da melhor politica a ser tomada em
um processo com acdes discretas modelado a partir de um MDP, € natural concluir que, em um
processo desconhecido, o agente ndo tem nenhuma referéncia atrelada as probabilidades de
transi¢do dos estados (T'(s,a,s")) e nem das recompensas que podem ser alcangadas a partir
das agoOes tomadas.

Na pratica, € necessario que o agente explore o ambiente a0 menos uma vez em cada
estado para identificar as recompensas possiveis € n-vezes para que seja possivel estimar a
probabilidade de transicao entre os estados.

O algoritmo de aprendizado por diferenca temporal (TD-Learning) apresentado pela
Eq.(3-19) ¢ semelhante ao algoritmo de interag¢do de valor (Eq.(3-17)) modificado para levar
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em consideracdo o fato de que o agente conhece apenas parcialmente do MDP. Neste caso,

assume-se que o agente conhece apenas os estados observaveis do sistema e as agdes possiveis.

V(sp) « (1= a)V(sp) + a(r +y.V(siy1)) (3-19)
e Onde a ¢ a taxa de aprendizado.

De forma similar, a Eq.(3-20) ¢ uma adaptagdao do algoritmo de interagio Q-value
incluindo a consideragdo de que inicialmente, as recompensas e probabilidades de transi¢ao

entre os estados sdo desconhecidas.

Q(sp ar) « Q(sp,ar) + a(r + y.max,Q(sg+1,a) — Qs ax)) (3-20)

A Eq.(3-20) representa o algoritmo Q-learning. Para cada par estado-agdo (s,a) o
algoritmo mantém o controle das recompensas que o agente obtém ao deixar o estado s por
meio da agdo a. Considerando que a politica de destino visa atuar de forma 6tima, tém-se que
o algoritmo sempre atualiza o valor do estado Q (s, a;) baseado no valor atual e no maior valor
das estimativas de Q-value para o estado seguinte.

A inclusdo da premissa de que o agente conhece apenas os estados observaveis do
sistema e as agdes possiveis, fomenta a inclusdo de uma etapa de explora¢do. Conforme
descrito anteriormente, o agente precisa explorar o ambiente para conhecer as recompensas €
os valores que podem ser alcangados para os estados observaveis dado as agdes possiveis.

Para isso, pode-se determinar uma taxa de exploracdo (¢), na qual o agente opta pela
escolha randomica das agdes sem se importar com as recompensas recebidas, visando a

exploragdo do ambiente. As regras de decisdo podem ser descritas pela Eq.(3-21).

random(a),Se random(0,1) < ¢, Onde n é o episoddio

argmax,Q*(s,a) (3-21)

m*(s) = {
* &1 =&y —Tp; Sendo & = epciar =1

e Tp ¢ ataxa de decaimento que em geral € linear e pode ser calculada da forma T, =
1

Neposédios

Vale ressaltar que as equagdes descritas para o célculo de € e Tp bem como o valor

inicial para € podem variar dependendo do problema. Observa-se que, seguindo a politica
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descrita pela Eq.(3-21) o agente inicialmente optard pela realizagdo de escolhas randomicas
tendo em vista que &, serd proximo de “1” e, portanto, random(0,1) < &,. A medida que os
episodios vao sendo realizados, o valor de &, ¢ reduzido devido a taxa de decaimento Tp,

fazendo com que o agente opte pela escolha da agdo atrelada ao maior valor de Q-value.

3.4.2.1 Fator de desconto e taxa de aprendizado

O fator de desconto y ¢ um parametro que pode assumir valores entre [0,1]. A fun¢ao
deste parametro ¢ definir qual o peso serd dado para os valores de acdo esperados nos passos
seguintes em relagcdo ao passo atual, visando maximizar a soma de recompensas no futuro
(OTTONI et al., 2015). A partir da analise da Eq.(3-20), tém-se que se ¥y = 0 a equacao pode

ser reescrita na forma apresentada pela Eq.(3-22).

Q(si ax) « Qs ax) + a(r — Q(sy, ax)) (3-22)

Neste caso, 0 agente ndo tem nenhum interesse nas recompensas futuras e a atualizag@o
do Q-value ¢ realizada inteiramente a partir da avaliacao do valor atual do Q-value no par (s,
a). Em contrapartida, para o caso em que y = 1 o agente tende a valorizar significativamente
os valores relacionados aos passos seguintes.

Por outro lado, a taxa de aprendizado a pondera o quao rapido o agente deve aprender
sobre o estado futuro frente ao estado atual. Observa-se que quando a = 0, a Eq. (3-20)
converge para a Eq.(3-23) , ou seja, ndo existe aprendizado, logo o O-value assume valor do

passo atual.

Q(sk, ag) « Q(sy, ax) (3-23)

Quando a =1 a Eq. (3-20) pode ser reescrita na forma apresentada pela Eq. (3-24).
Logo, o agente desconsidera completamente o estado atual e foca apenas nas possiveis
recompensas alcancadas nos passos seguintes por meio da avaliagio do termo
Y- max,Q(Ss1, Ake1)-

Em resumo, se a for muito pequeno o agente pode nunca chegar na politica 6tima, pois
supervaloriza o Q-value do estado atual, enquanto se a for préximo a 1 o agente pode acabar

desconsiderando um Q-value 6timo por supervalorizar o Q-value futuro.
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Qs @) & 7+ ¥.maxgQ(sks1, @) (3-24)

3.4.3 Q-table

A Q-table ¢ uma estrutura de dados utilizada para atualizar o calculo dos Q-values para
cada par (s, a) através da Eq.(3-20). Apo6s n-interagdes € possivel mapear, através da tabela,
qual a melhor ac¢do a ser tomada para alcancar a meta e maximizar as recompensas independente
do estado inicial do agente.

Para exemplificar a aplicagdo da Q-table, a Figura 3-13 apresenta o estado inicial de um
tabuleiro 3x3 na qual o agente (robo) pode se descolar através da escolha de uma das agdes
possiveis. Como mencionado anteriormente, o algoritmo Q-learning parte da premissa de que
o0 agente conhece apenas os estados observaveis do sistema e as agdes possiveis. Desta forma,
¢ preciso definir as condi¢des iniciais e regras do sistema para que o agente possa interagir com
o ambiente. Neste sentido, pode-se estabelecer as seguintes regras:

e [Estado observavel: posi¢ao do robd no tabuleiro;

e As agoes possiveis: esquerda, direita, baixo, cima;

e (ada acao do robo recebe uma recompensa de -1.

e Ao atingir a posicdo L, C2 (bomba) a recompensa recebida ¢ -10.

e Ao atingir a posi¢do L3, Cz (ouro) o episodio acaba, a META ¢ alcangada e a
recompensa recebida ¢ +10.

e Numero de episodios: 200

e Dentro de cada episoddio o robd possui 100 tentativas para alcangar a META.

e a=0.1,y =095, ¢nicia =1

B
o D
AN

Figura 3-13 - Ambiente a ser explorado pelo agente(robo)

A Q-table para esse sistema pode ser representada de acordo com a Tabela 3-1 na qual

cada linha representa uma posi¢do do robo no sistema e cada coluna da tabela representa as
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acdes possiveis do agente para o par (L, C). Os elementos da tabela representam os valores de
O-value que serdo atualizados ao longo das interagdes. Os campos com * representam as agoes

que levariam o robd para fora do sistema proposto, logo, estdo fora do universo de agdes

possiveis.
Tabela 3-1 - Representagdo geral da Q-table para o sistema descrito na Figura 3-13
Posicao\Ac¢ao Esquerda Direita Cima Baixo

LiCy * Q(L;:C4,D) * Q(L1Cy, B)
LiC, Q(L1C2» E) Q(L1C2: D) * Q(L1C2:B)
LG Q(L1C3» E) * * Q(L1C3'B)
LGy * Q(L;C;,D)  Q(LyCy,C)  Q(LyCq,B)
LGy Q(Lz Cz: E) Q(Lz Cz: D) Q(Lz Cz: C) Q(Lz Cz' B)
L2C3 Q(Lz C3: E) * Q(Lz C3: C) Q(Lz C3' B)
L;Cy * Q(L3C4,D) Q(L3C4,C) *
L;C, Q(L3 Cz: E) Q(L3 Cz: D) Q(L3 Cz: C) *
L3Cs Q(L3 C3, E) * Q(L3 C3, C) *

Inicialmente, a Q-table ¢ preenchida com um valor inicial como apresentado na Tabela
3-2. Em seguida, inicia-se o epis6dio com o robo partindo de uma posi¢ao aleatdria, neste caso
considerou-se a posicdo LiC;. Partindo de uma politica exploratoéria, ¢ possivel supor que, no
inicio, as agoes do robo serao completamente aleatorias. Neste caso, considerando a escolha do
robo pela acdo “direita”, o valor de Q-value pode ser atualizado segundo a Eq.(3-20), conforme

apresentado na Eq.(3-25). A Tabela 3-3 apresenta a Q-fable atualizada apds o primeiro

movimento.
Tabela 3-2 — Estado inicial dos valores da O-table
Posicao\Acao Esquerda Direita Cima Baixo
LiCy * 0 * 0
LiC, 0 0 * 0
LiGs 0 * * 0
LGy * 0 0 0
LG 0 0 0 0
L.Cs 0 * 0 0
Ls;C, * 0 0 *
L;C2 0 0 0 *
1L3Cs 0 * 0 *
Q(L,C{,D)= (1-0,1)0+ 0,1(—1 + 0,95.0) (3-25)
Q(L,C;,D)=-0,1 (3-26)
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Tabela 3-3 - Q-table atualizada apds o primeiro movimento
Posicao\Ac¢ao Esquerda Direita Cima Baixo
LiC * -0,1
LiC
LiGCs
L.Cy
LG
LoCs
LG
Li:C
L:C3

()

SO OO OO
¥ OO ¥ OO *% O
S OO OO O % % %
¥ X O OO OO

No proximo step (tentativa) o agente atualizara a posicao atual L1C> com base no valor
de Q-value para a posi¢do e na ac¢do escolhida. O procedimento se repete até que o agente atinja
a meta ou o numero de tentativas maxima estipulado (100). Caso um dos dois pontos
supracitados ocorra, o episoddio termina, o valor de € ¢ atualizado de acordo com a expressao

Ens1 =€n—Tp; Tp = e um novo episodio € iniciado. A Tabela 3-4 apresenta uma

NeEpisédios

configuragdo hipotética dos valores de O-table atingida apds os 200 episodios.

Tabela 3-4 - Configuragdo final dos valores de Q-table apos os 200 episodios

Posi¢cao\Acao Esquerda Direita Cima Baixo
L:Cy * -50 * 15
LiC 20 22 * -15
LiCs -10 * * 30
L.Cy * -100 -40 50
LGy -20 -30 -50 10
LCs -50 * -12 80
LGy * 60 -20 *
LG 0 0 0 *
L;C3 40 * -10 *

Observa-se, que apos os 200 episodios, pode-se utilizar apenas a Tabela 3-4 para
determinar as melhores agoes do agente, independentemente do estado inicial. A utilizagdo da
O-table mostra-se eficiente para sistemas modelados por meio de um MDP onde existe um
numero finito de posi¢des da varidvel observavel, como no exemplo apresentado onde existem
9 posigdes possiveis dentro do ambiente explorado pelo agente.

Supondo que o ambiente seja agora descrito pela Figura 3-14 onde o agente seja o
trocador de calor, a variavel observavel seja a composi¢ao de benzeno na base do flash e meta
seja alcancar a composicdo de 0,96 a partir das agdes de aumentar, reduzir ou manter a
temperatura de saida do trocador. Nota-se que existem infinitos pontos possiveis de composicao

que podem ser atingidos a partir na manipulagdo da temperatura.
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O Temperature (C)

Figura 3-14 - Trocador-Flash para o sistema Benzeno-Tolueno-Metano

Neste caso, a utilizagdo da Q-table s6 € possivel a partir de um zoneamento do espago
de busca definindo um valor minimo e maximo de composi¢do possivel bem como o
espagamento entre esses valores.

Sendo Compminimo = 0,9, Compmaximo = 1 € 0 nimero de espacgos especificados N =5, ¢
possivel construir uma Q-table (N+1)xM, onde M sao as ag¢des possiveis (3 neste caso), com a
primeira linha sendo os Q-values atrelados a composi¢ao de 0,9 e as demais linhas os Q-values
atrelados as composigdes 0,92; 0,94; 0,96; 0,98 ¢ 1.

E possivel verificar o quio sensivel torna-se a Q-table quando a complexidade do
sistema € ligeiramente aumentada. Nota-se que na teoria, quando mais espagos existirem entre
os valores minimo e maximo da variavel observavel, mais preciso serd o deslocamento dentro
da Q-table. Entretanto, essa estratégia tende a aumentar consideravelmente o esforgo
computacional.

Além disso, vale ressaltar que nos dois exemplos apresentados, existe apenas 1 variavel
observavel. Quando a complexidade do sistema aumenta juntamente com o nimero de variaveis
observaveis, a dimensdo da Q-table cresce de significativamente, podendo tornar sua utilizagao
inviavel.

Visando contornar esta limitacdo, € possivel aplicar estratégias que utilizam Deep
Learning como parte do algoritmo de aprendizagem, substituindo a fun¢do de estruturagao de

dados da Q-table.
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3.44 Deep Q-Learning (DQL)

A resolugdo de problemas complexos utilizando reinforcement learning pode ser
modulado a partir substituicao da estrutura de dados estratificada (Q-table) por uma rede neural
que possui uma maior capacidade de generalizagdo bem como uma maior facilidade de lidar
com problemas nao-lineares complexos e com diferentes dimensionalidades.

Neste sentido a Eq.(3-20) pode ser reescrita conforme apresentado na Eq.(3-27) .O
desaparecimento do termo atrelado a taxa de aprendizado a se da pelo fato da atribuigao desta

fungdo para o otimizador de pesos da propria rede.

Q(sk,ax) « Q(sg,ax) + v+ y.max,Q(Sg+1,a) — Q(sk, ax)
Q(sp,ax) « r+ y.max,Q(Sk+1,a) (3-27)

A Figura 3-15 apresenta os percentuais de acerto cumulativo para as duas estratégias

. . . . Yin ., ST
avaliadas, calculado a cada episddio com base na equagao %’ onde i € o episodio atual,
Episodes

Nsucess € 0 nmero de episddios finalizados com sucesso até 0 momento € ngpisodes € 0 NUMero de

episodios totais finalizados.

As condicdes utilizadas para delimitacdo do ambiente e da rede sdo descritas na Tabela
3-5.

1001

%
=

60

Success Rate (%)

S
=

0 100 200 300 400 500 600 700
Episode
Figura 3-15 - Percentual de acertos calculados ponto a ponto
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Tabela 3-5 - Pardmetros para construcdo das arquiteturas

Parametro DQN Q-Table
Meta inicial 0,92
Tolerancia le-4
N° de Episodios 750
N° de passos por episodios 100
N° Acgdes 3
Taxa de aprendizado 0,01
Epsilon 1
Decaimento Epsilon 1/250
Epsilon Minimo 0,01
Fator de desconto (y) 0,99
Taxa de atuacado 0,3
Recompensa inicial 0
Recompensa para acerto +10
-1

Recompensa para erro
Dimensao da Matriz - 1000
Limite inferior de busca - 0,9
Limite superior de busca - 1

Observa-se que ao longo dos episoddios, o percentual de acertos calculado é maior

utilizando a estrutura DQN atingindo um percentual acima de 90% apds 400 episodios,

enquanto a estrutura Q-7able alcanga um valor préximo a 85% ao final dos 750 episddios.

A partir da Figura 3-16 observa-se que, ndo s ¢ possivel construir um sistema para

atuacdo e controle da composi¢ao na base do flash por meio da temperatura como também ¢

possivel (caso necessario) um ajuste da meta indicando uma melhor condi¢do operacional frente

a meta inicial.
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Capitulo 4 Aplicacio Q-Table

Data-driven control system for distillation columns using
Q- learning.

Gladson Euler, Luis Gonzaga, Karoline Brito, Romildo Brito
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Grande, PB, Brazil, 58109-970

Abstract:

A precisdo do controle de composicao em colunas de destilagdo ¢ fundamental para garantir a
qualidade do produto e o desempenho do processo. No entanto, os controladores feedback do
tipo PID comumente usados nesses processos podem apresentar limitagdes devido a malha de
controle, aos disturbios nas variaveis de processo e a configuracdo dos pardmetros do
controlador. Este estudo propoe a criagao de um sistema de controle baseado em dados (DDC)
que utiliza Q-Learning acoplado a um controlador PID para corrigir desvios na composi¢ao do
produto causados por uma malha de controle inferencial. Duas estratégias de controle foram
avaliadas com base nas agdes escolhidas pelo algoritmo: a primeira manteve uma taxa de
atuacdo fixa de 0.5%, enquanto a segunda flexibilizou a taxa de atuacdo entre 0.1% e 5% com
base no desvio entre o estado atual e a meta escolhida. Os resultados dos testes confirmaram a
limita¢do da malha de controle inferencial na manutengao da composi¢ao de isobutano (IC4) na
base da coluna para disturbios na composi¢ao de propano na alimentagdo. Por outro lado, o Q-
learning com taxa de atuagdo variavel apresentou aproximadamente o dobro de assertividade
em relagdo a taxa fixa, indicando que a flexibilizacdo da taxa de atuacdo permite a expansao
das regides em que o algoritmo pode manter a composicao dentro da especificacao. O ambiente
dindmico utilizado para treinamento e validagdo das propostas de controle, o Aspen Plus
Dynamics, garantiu a robustez, ndo-linearidade e aspecto transiente do processo, permitindo a
inclusdo das principais variaveis observaveis (carga térmica do reboiler e a composi¢ao de IC4)
e restri¢des (saturacao das valvulas do sump e condensador), tornando as estratégias de controle

propostas mais viaveis para a aplicagdo pratica.

Keywords: Controle data-driven; coluna de destilagdo, Aspen plus dynamics, Q-learning,

Algoritmo de treinamento genérico.
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1.Introducio

O controle de composicao em colunas de destilacdo de alta pureza ¢ um aspecto critico
do ponto de vista econdmico. A implementagdao de uma estrutura de controle adequada ¢ tao
importante quanto a otimizagao do processo, impactando diretamente no desempenho da coluna
e, consequentemente, nos custos econdmicos associados e na viabilidade do processo (Ramos
etal., 2016).

Neste sentido, estruturas robustas de controle devem ser aplicadas para garantir as
especificagdes requeridas. Tradicionalmente, controladores cléssicos do tipo PID sao utilizados
na grande industria, especialmente em colunas de destilagdo para garantir a pureza dos produtos
de base e topo. Devido a natureza complexa, ndo linear e multivariavel, desvios nas
caracteristicas do processo ou alteragdes de setpoint em detrimento de mudangas de
especificagdo do produto podem deteriorar o desempenho do controlador com o tempo (Tulsyan
et al., 2019; Tulsyan, Garvin, & Undey, 2018; Tulsyan, Garvin, & Undey, 2018).

A utilizagdo de controles industriais modernos baseados em modelos matematicos
fundamentados em principios fisico-quimicos (first-principles) ou obtidos por identificacao de
sistemas, podem ser particularmente caros e demorados (Hou & Wang, 2013). A reidentificagdo
do sistema, quando necessaria, pode durar semanas (Kano & Ogawa, 2009) e, normalmente,
envolve a inje¢do de excitagdes externas (Tulsyan et al., 2013) que introduzem um custo pela
interrupcao do funcionamento normal do processo.

Como alternativa aos controladores regulatorios classicos ou baseados em modelo,
estratégias de controle do tipo data-driven utilizando algoritmos de reinforcement learning (RL)
tem sido proposta devido ao desenvolvimento da ciéncia e tecnologia da informacao (Selvi et
al., 2018).

O RL baseia-se em uma politica de identificagdo do ambiente, portanto, ndo necessitam
de um conjunto inicial de dados de treinamento para obten¢ao do modelo do processo, tornando
a lei de controle auto-organizada; ou seja, capaz de mudar em funcdo de sua experiéncia
(Mendel & McLaren, 1970). Desta forma, o RL ¢ considerado um poderoso método data-driven
que fornece a politica 6tima para resolver problemas de controle (Radac & Precup, 2019).

Embora seja considerado uma area recente frente ao aprendizado supervisionado e ndo
supervisionado, os algoritmos de RL tem sido utilizado em processos industriais para diversas
aplicagdes com resultados promissores: a) modelagem e otimizagdao de reatores em batelada
(Martinez, 2000; Wilson & Martinez, 1997); b) controle de pH (Syafiie et al., 2007, 2008) ;c)
controle em colunas de extrag¢do liquido-liquido em processos biofarmacéuticos (Hwangbo &

Sin, 2020), etc.
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Em geral, estudos envolvendo RL para controle em colunas de destilagio modelam o
processo (ambiente) utilizando trés abordagens: 1) Modelos linearizados a partir de fungdes de
transferéncias (MIMO) simplificadas (Kretchmar et al., 2001; Spielberg et al., 2019); 2)
Equagdes matematicas que avaliam as relagdes entre as varidveis observaveis do sistema
(Wang & Ge, 2020); 3) Simuladores de processos quimicos robustos como o Aspen Plus, em
regime estacionario, desconsiderando a natureza transiente do controle (Hwangbo & Sin, 2020).

Nesse contexto, este trabalho propde a utilizagdo de um ambiente dindmico (Aspen Plus
Dynamics) para o desenvolvimento de um sistema de controle baseado em dados (DDC)
utilizando o algoritmo Q-Learning acoplado a um controlador PID convencional para a reducao
de offsets de composi¢do gerados em decorréncia da malha de controle inferencial utilizada.

O Aspen Plus Dynamics apresenta-se como uma fonte confidvel para construcio e
obtencao de informagdes do modelo dindmico da coluna de destilagdo. A manutencdo da
complexidade, ndo-linearidade e aspecto transiente do processo aumenta a viabilidade de
aplicagdo pratica das estratégias propostas além de permitir a inclusdo de variaveis de
treinamento importantes na dindmica de controle como temperatura do prato sensivel, carga

térmica do reboiler e composi¢ao do produto na base da coluna.

2.Q-Learning — Conceitos

Um problema de reinforcement learning pode ser formulado partindo da premissa de
um processo de decisdo de markov (MDP), ou seja, o efeito de uma acdo em um estado do
sistema depende apenas da acdo realizada e do estado atual, sem qualquer relagdo com os
estados anteriores (Pellegrini & Wainer, 2007). Os principais elementos que compdem um

problema de reinforcement learning sao descritos abaixo e apresentados na Figura 4-1.

1. Ambiente: Espago onde o algoritmo de RL ird mapear e aprender a partir das agdes
possiveis. Este ambiente pode ser um tabuleiro, processo, equipamento dentre outros.

2. Politica de Controle/Decisio: E a estratégia composta por um conjunto de regras de decisdo
que o agente utiliza para selecionar a proxima agdo com base na observagdo atual do
ambiente.

3. Reforco: E a medida de sucesso ou fracasso de uma agdo tomada pelo agente em um
determinado estado do ambiente. O sinal (recompensa ou penalidade) atribuido pelo
ambiente indica a qualidade da agdo tomada e o seu impacto no ambiente.

4. Fungdo Valor: E uma fungdo que mede o valor de um determinado estado ou par estado-

acdo em um ambiente. Ela ¢ utilizada pelo agente para avaliar a qualidade de suas agdes e
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decidir as proximas acgdes. A fun¢do valor que considera o par estado-a¢ao (s, a) € denotada
por Q(s,a) e denominada fungdo valor-agao.

5. Agente: E o elemento que toma as decisdes dentro do sistema. O agente ¢ treinado para
aprender a melhor maneira de agir em um determinado ambiente observando o estado atual

e maximizando os refor¢os positivos ao longo tempo.

»
»

Tk Agent
(Reinforcement) Policy(t)
Sk " ak
(State) :‘ Tk+1 (Action based on policy 1)
Environment

A

E‘ Sk+1

Figura 4-1 - Formulacdo geral de um problema de RL
Fonte: Adaptado de SUTTON e BARTO (2018).

A partir do estado sk, o agente decide (através de uma regra de decisdo) qual a proxima
acao (ak) a ser tomada, dentro de um conjunto de agdes possiveis. A agdo ax realizada no
ambiente deslocard os estados observaveis pelo agente para o ponto si+1.

Ap6s o deslocamento, o agente ¢ refor¢gado por meio de uma recompensa ou penalidade
(rc) e o processo torna a se repetir. O conjunto de regras de decisao ¢ chamado de politica ().
Em geral, opta-se pelas politicas que promovam agdes que maximizam as recompensas ou
minimizam as penalidades obtidas pelo agente.

A Eq. (4-1) apresenta a fungdo valor do algoritmo Q-learning, que ¢ empregado para
atribuicdo de Q-values para cada par estado-acdo(s,a) (Géron, 2017). O algoritmo do Q-
learning corrige o valor atual do estado Q(sy, a;) baseado no maior valor das estimativas de
O-value para o estado a posteriori (max, Q(si4+1,a)), ponderado pelo fator de desconto y.

O parametro a determina a rapidez com que o modelo aprende a partir dos dados

enquanto y estd atrelado ao peso da recompensa futura em relacdo a recompensa imediata.

Qs ar) « Q(spar) + a(r + y.max, Q(sgr1,a) — Q(sp,ar))  (4-1)

Neste trabalho, a aplicagdo do algoritmo Q-Learning foi realizada utilizando a estrutura
basica de dados Q-table para o zoneamento do ambiente. A Tabela 4-1 apresenta a Q-table para

um sistema genérico com n estados e z agdes possiveis. A medida que o agente se desloca pelos
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estados do ambiente representados pelas linhas da Q-table, os Q-values para cada par (s, a) sao

atualizados através da Eq. (4-1).

Tabela 4-1 - Q-table para um sistema genérico

Estado\Ac¢do Acdo 1 Acdo 2 Acdo z
S1 Q(s1,Acd0,) Q(s1,Agdo;) Q(s1,Agdo,)
S2 Q(s2, Agdo,) Q(s2,Agdo,) Q(SZ;A(FElOz)
S3 Q(s3,Agdo;) Q(s3,Acd0;) Q(s3,Agdo,)
Sn Q(Sn, Agéol) Q(Sn, A(;éOZ) Q(Sn' A(;ﬁoz)
3.Abordagem do problema

Conforme mostrado anteriormente, o conceito de reinforcement learning envolve uma

série de elementos. A maneira como esses elementos se encaixam no controle da coluna de

destilacdo ¢ resumida na Tabela 4-2 e explicados em detalhes em seguida.

Tabela 4-2 - Resumo dos elementos RL para implementagcdo do DDC.

Elemento Contexto no processo de destilacio Contexto do RL

. . Modelo em
Ambiente Processo de destilagao Aspen Plus Dynamics
Tarefa Encontrar as condigdes QeNOperagao Egs. (4-2)-(4-6)

para um alvo de composicdo
. ~ State s € {[IC4], SUMPy,,

Estado Condig¢des de operacao CDos. Qres}
Reforco Baseado no estado atual Eq. (4-7)
Agente Algoritmo Python-Aspen Figura 4-4
Agoes Baseado no desvio de ICy 4190 Egs. (4-8) ¢ (4-9)
Politica Regra seguida para determinar as agdes Figura 4-5.b

para correcao do offset de composigao.

3.1.Ambiente

A Figura 4-2 apresenta o fluxograma do processo de destilacdo para o sistema propano

(Cs) - isobutano (IC4) proposto por Luyben, 2006. A coluna de destilagdo, modelada a partir do

bloco RadFrac, foi implementada no software Aspen Plus, utilizando o modelo termodinamico

CHAO-SEADER. Posteriormente, a coluna foi exportada para o Aspen Plus Dynamics.
O modelo termodindmico CHAO-SEADER foi escolhido devido a sua capacidade

comprovada de lidar com as relagdes de equilibrio liquido-vapor (VLE) em sistemas de

hidrocarbonetos em diferentes faixas de temperatura e pressao (CHAO e SEADER, 1961).
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Os controles regulatdrios adicionados estdo vinculados aos niveis do condensador e do
sump juntamente com o controle de pressdo da coluna. Um controle de raziao(R/F) foi
adicionado para manter a propor¢ao massica (kg/s) entre a alimentacao e o refluxo da coluna.

O propano ¢ retirado no primeiro estagio da coluna com uma pureza de 98%. O
isobutano ¢ retirado na base da coluna com pureza especificada de 99%. A malha de controle
utilizada para manter a composicdo de IC4 na base da coluna dentro da especificagao ¢ do tipo
inferencial por meio do controle de temperatura do prato sensivel (estagio 9) utilizando a carga
térmica do reboiler como variavel manipulada. As especificagdes técnicas do sistema proposto

estdo descritas na Tabela 4-3.

{_)} C1_CondPC

o4 5'-]1 \ — e ]
R
Y 1es = P b
Figura 4-2 - Fluxograma do processo de destilagdo(C3-1C4)
Tabela 4-3 - Especificagdes técnicas do processo.

Variable Valor Unidade
Taxa de alimentagdo (F1) 1 kmol/s
Temperatura (F1) 322 K
Pressao (F1) 20 atm
Composic¢ao Cs (F1) 0.4 -
Composic¢ao IC4 (F1) 0.6 -
Numero de estagios (C1) 32
Taxa de destilado (C1) 0.4 kmol/s
Refluxo (C1) 3.46 -
Estagio de alimentagdo (C1) 14 -
Pressao no condensador (C1) 16.8 atm
Queda de pressado no estagio (C1) 6.8x 107 atm
Nivel no condensador — Setpoint (LC12) 5.10 m
Nivel no sump setpoint (LC11) 6.35 m
Pressao no condensador Setpoint (C1_CondPC) 16.8 atm
Temperatura do estagio 9° e Setpoint (TC9) 337.36 K

R/F

1.18
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3.2.Tarefa
No contexto do processo de destilagdo proposto, a tarefa do algoritmo pode ser

formulada conforme apresentado nas Eqs. (4-2)-(4-6) abaixo.

Encontrar s|6 com Desvio < Tol; (4-2)
Tol=1x10""* 4-3)
Desvio = |ICy comp — ICs awvol; 1C4 a1vo = 0.99 (4-4)
Sujeito a:
20% < SUMPy, < 80% (4-5)
20% < CDy, <80% (4-6)

Onde s representa as condi¢des operacionais que compdem as varidveis observaveis do
ambiente, sendo s € {Composicdo de Isopropano ([ICs]); Abertura da valvula - Sump
(SUMPy,), Abertura da valvula - condensador (CDy), Carga térmica do Reboiler (Qreg)} .

O objetivo das restri¢cdes atreladas a SUMP,, e CDy, ¢ evitar que, ao longo do processo
de aprendizado, o algoritmo opte por regides onde as aberturas das valvulas relacionadas ao
condensador/sump estejam proximas dos limites especificados nas Egs. (4-5) e (4-6), ou seja,
proximas da saturagao.

0 representa os parametros da taxa de aprendizado («) e fator de desconto (y) atrelados
ao reinforcement learning, ou seja, 8 € {a,y}. Os valores de a,y foram definidos
empiricamente e mantidos fixos em 0.01 e 0.99, respectivamente, para as estratégias avaliadas

neste trabalho.

3.3.Reforco
Os reforgos determinam que tipo de retorno o ambiente entregard para o agente em
decorréncia da agdo tomada e do novo estado sk+1 obtido. Para o problema proposto, as fungdes

de refor¢o sdo descritas pela Eq. @-7).

0;sek =1;
Ra 10,se a tarefa (Eqs. (4-2) — (4-6))foi concluida; Status: Concluido
s R¢ —1,se k #1 ; k < k;qx € 0 Desvio > Tol; Status: Nao Concluido
—Komax, S€ as restrigdes (Eqs. (4-5) ou (4-6))ndo forem atendidas ou k = k,4,; Status: Falha

(4-7)

Os reforgos foram estruturados de forma a garantir uma bonificacao para os casos em
que o algoritmo alcanga um estado si+1 que satisfaz a tarefa especificada, e fornecendo uma

penalidade para cada step & onde algoritmo ndo conclui a tarefa.
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Tendo em vista que os valores dos reforgos serdo utilizados para atualizagdo dos Q-
values, a penalizagdo a cada step cria uma espécie de superficie. Desta forma, ao final do
treinamento, o algoritmo escolhera as acdes que maximizam os valores de Q, a partir da escolha
do caminho mais rapido para realizagdo da tarefa, independente do estado inicial do sistema.

Para os casos em que o algoritmo propde uma ac¢do que culmina na obtengdo de um
estado si+1 no qual as restrigdes atreladas as valvulas do sump e/ou do condensador (Egs. (4-5)
e (4-6)) nao sao atendidas, o agente recebe a penalidade correspondente ao nimero de steps

maximo.

3.4Ac¢0es

No presente trabalho, a mudanga do estado sk para si+1 ocorre a partir da alteracdo do
setpoint do controlador referente a temperatura do prato sensivel (estdgio 9). A escolha da
manipulac¢do do setpoint de temperatura no estagio 9 decorre da influéncia dessa variavel na
composi¢ao de isobutano na base da coluna. A Figura 4-3 mostra a variagdo da composi¢ao de

IC4 com a alteracdo da temperatura do prato sensivel.

0.990

0.988

0.986

Isobutane Bottom Composition

=
o
e
=

3350 335.5 336.0 336.5 337.0 3375 338.0
Temperature of Stage 09 (K)

Figura 4-3 - Variagdo de IC4 na base da coluna com a alteracdo da temperatura do estagio 9

Existem trés agdes possiveis, formuladas conforme apresentado na Eq. (4-8), ou seja, ¢
possivel aumentar/reduzir a temperatura de set-point (Tsp) a uma taxa AR ou ndo alterar a
temperatura.

Neste trabalho serdo avaliadas duas estratégias na execucao das a¢des de controle do Q-
Learning. Na primeira estratégia, a taxa de alteracdao (AR) ¢ fixa em 0.5%, enquanto na segunda
ela ¢ variavel (Eq. (4-9)) e depende do desvio entre a composicao de isopropano atual e a

especificada para a corrente de produto na base da coluna.
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A utilizacdo combinada das Eq. (4-9) e (4-10), permite que o agente se desloque em um
ambiente continuo por meio de agdes discretas. A escolha por uma forma simplificada para
compor as agdes do algoritmo em ambas as estratégias teve como objetivo reduzir a

complexidade do problema de RL.

Tsp(1 - AR)
A= Tsp (4-8)
Tep(1 + AR)

0.1%; 1 x 10™* < Desvio < 5x 107*
0.5%; 5x 107* < Desvio <1x 1073 (4-9)
1%; 1 x 1073 < Desvio < 5x 1073
5%; Desvio > 5x 1073

AR =

3.5.Agente e Politica

A coluna de destilacdo ¢ um ambiente dinamico modelado no Aspen Plus Dynamics.
Neste sentido, a utilizacdo da Q-table precisa estar integrada a um algoritmo recursivo que
avalie os estados e tome as agdes ao longo da simulagdo. A Figura 4-4 apresenta o algoritmo
construido em Python que integra a Q-table e o ambiente dindmico na etapa de treinamento
para ambas as estratégias (AR fixo e varidvel).

Neste caso, o agente € o proprio algoritmo, responsavel por tomar as decisdes com base
nas informacdes recebidas do ambiente, aprendendo com as experiéncias para alcangar a tarefa
especificada. A maneira como o agente interage com o ambiente e atualiza os valores da Q-
table ao longo dos episodios de treinamento € apresentado a seguir.

Inicialmente os parametros gerais da simulagao e a estruturacao da Q-table sdo definidos
na etapa “Set Parameters” com base na Tabela 4-4 e Tabela 4-5, respectivamente. Na Tabela
4-4, os niameros de episodios e passos foram definidos empiricamente, enquanto os valores
iniciais dos estados observaveis estdo relacionados com o estado estacionario do sistema. Os
distarbios foram definidos considerando um range de +15% em relacdo a condigdo nominal da

composi¢ao de propano na alimentacao (0.4).
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Figura 4-4 - Fluxograma geral do algoritmo de treinamento

Tabela 4-4 - Parametros gerais do algoritmo

Parametro Valor Unidade
Episodios -
Passos -
€Inicial -
EDecay Episodes/?2 )
€Minimo 0.01 -
Estado Inicial ICscomp 0.99 -
Estado Inicial SUMP% %
Estado Inicial CD% %
Estado Inicial Qren 2.71x 107 \\Y
Disturbio na Alimentagao [C3] following U~ (0.34 — 0.46) -
Tabela 4-5 - ParAmetros utilizados para geracdo da Q-table
Parametro Valor Unidade
SvIN [0.9; 0; 0; 2.08 x 107] [-, %, %, W]
Syax [1; 100; 100; 2.92 x 107] [-, %, %, W]

N° Divisoes da tabela
N° Colunas da tabela
Valores Iniciais Q(sk,ak)

200
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Os limites minimos e méaximos das variaveis observaveis apresentados na Tabela 4-5
foram definidos para o zoneamento do ambiente. O numero de divisdes (linhas) da Q-table foi
definido com base na memoria consumida pelo computador, enquanto o niimero de colunas €
igual ao niimero de ag¢des que o agente dispde para se locomover no ambiente, neste caso tres,
conforme descrito na Eq. (4-8).

Apos a definicao dos principais parametros, o algoritmo segue para o modulo “Reset of
Environment” (Figura 4-5.a) que controla o inicio dos novos episodios. Neste modulo, a
simulacdo ¢ resetada (para Episodio >1) e posteriormente iniciada. Ap6s 1h de simulagdo, um
disturbio randdémico ¢ aplicado na composi¢do de propano na corrente de alimentacdo F1 da
coluna seguindo U~ (0.34-0.46).

A partir deste ponto, as agdes do algoritmo sdo definidas no mddulo “Selection of best
action” (Figura 4-5.b) com base nas relacdes de exploragdo e aproveitamento seguindo a
politica () e-greed.

Nos episodios iniciais (fase de exploracao), o valor de € ainda ¢ proximo ao valor de
¢ Inicial apresentado na Tabela 4-4, logo, o valor de 8 gerado randomicamente tende a ser
inferior a &, convergindo para agdes aleatorias. Esse comportamento € provocado buscando
explorar o ambiente.

A cada novo episddio, o valor de € € reduzido seguindo o valor de ¢ Decay, conforme
apresentado na Eq. (4-10) até atingir 0 €ynimo N@ metade do treinamento, iniciando a fase de
aproveitamento.

Nesta fase, o algoritmo utiliza os valores de Q(s,a) aprendidos durante a fase de
exploragdo para selecionar a melhor a¢do possivel em cada estado, refinando os valores de
Q(s,a) a partir das informagdes adquiridas na fase anterior buscando maximizar a recompensa

esperada.

Emician Episédio = 1
€ =4 € — Epecay; 1 < Episédio < Episodios/2 (4-10)
EMinimo; Episédio = 300
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Figura 4-5 - Subetapas do algoritmo referentes ao controle de novos episodios (4-5.a) e a determinagdo das
novas agoes (4-5.b)

Apos a determinagdo da acdo (ax), um novo contato com a simulagdo no Aspen Plus
Dynamics ¢ realizado para a alteragao do setpoint do controlador da temperatura do estagio 09
da coluna. Em seguida, o novo estado sk+1 do sistema ¢ coletado 1h apds a alteragao do setpoint
e o reforco do agente ¢ fornecido com base na Eq. 4-7). O tempo de 1h € necessario para o
sistema atingir o novo estado estacionario.

Com o reforgo definido, o algoritmo pode seguir diretamente para a etapa de atualizagdo
da Q-table no moédulo “Q-Table Atualization” (Figura 4-6.a) ou para atualizacdo prévia da taxa
de manipulagdo no modulo “Adjustment %AR” (Figura 4-6.b) dependendo do status do
episodio.

O ajuste de Q(sk, ax) realizado na Q-table também depende do status do episddio. Para
0s casos em que o agente alcanga a meta especificada, o Q-value para estado-acdo (sk, ax)
assume o valor do refor¢o alcancado. Caso contrario, o valor de Q(sk,ax) € atualizado com base
no reforgo atual e na recompensa futura (max, Q(si4+1,a)) a partir da equagdo base do Q-
learning (Eq. (4-1)).

ApOs a atualizagdo do passo sk, 0 algoritmo pode retornar para o modulo “Selection of
best action” ou seguir para o proximo episddio, dependendo do status. Na segunda op¢ao, o
valor de ¢ ¢ atualizado com base na Eq. (4-10) e um novo episddio € iniciado no mddulo “Reset

of Environment”.
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YES o NO YES NO
Estrategy 1
" l l

V

Update Q(sy,ay) AR =0,5% Adjustment %AR

Eq.(1) Eq.(9)

(@) ’ (b)
Figura 4-6 - Subetapas referente ao update de Q-Table (4-6.a) e Ajuste do AR (4-6.b)

Q(sy.a,) = Reinforcement

4.Resultados
4.1.Treinamento

A etapa de treinamento foi realizada seguindo o fluxograma geral da Figura 4-4. A
Figura 4-7.a apresenta os valores de composi¢do de IC4 na base da coluna obtidos durante o
treinamento para o Q-learning com AR fixo, enquanto a estratégia com AR variavel ¢
apresentada na Figura 4-7.b. Os distirbios que culminaram em falha ao longo dos episodios
para as estratégias com AR fixo e variavel sdo apresentados na Figura 4-7.c e Figura 4-7.d,
respectivamente.

Os valores iniciais da Q-table definidos na Tabela 4-5 nao fornecem uma boa estimativa
dos valores de Q para cada ag¢do. Neste sentido, espera-se que o agente aprenda cometendo mais
erros do que acertos na fase de exploragao.

No final da etapa de aprendizado apresentado na Figura 4-7.a e Figura 4-7.b, a utilizagdo
da Q-Table foi capaz de fornecer resultados que corrigiram o offset de composi¢ao gerado pelo
distarbio na alimentagdo nas duas estratégias avaliadas, mantendo a composicao de isobutano
na base da coluna dentro da tolerancia (1 x 10™) especificada.

No entanto, na estratégia com AR fixo, as composi¢des finais de IC4 se mantiveram, em
sua maioria, proximas a 0.99, porém, fora da tolerancia requerida, provocando um
comportamento ruidoso na avaliagdo conjunta dos episodios (Figura 4-7.a). Esse
comportamento esté relacionado com a taxa de manipulacao fixa. A Figura 4-7.b indica que, as
regides proximas as composicdes de disturbio de 0.35-0.38-0.40-0.42 apresentaram poucas
falhas mesmo na fase de exploracdo, apontando uma boa aderéncia do AR fixo. Em
contrapartida, as demais regides apresentam falhas generalizadas durante todo o treinamento,

sugerindo que valores diferentes de AR seriam necessarios para corre¢ao do offset.
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Em contrapartida, a estratégia utilizando Q-table com AR flexivel, permite
aproximacdes mais precisas para a regiao de tolerancia de IC4 conforme apresentado na Figura
4-7.b. A andlise da Figura 4-7.d apontam apenas 2 falhas apds o episodio 550.

Nesta segunda estratégia, a ocorréncia das falhas estd primordialmente atrelada a
estratificacdo do ambiente em um niimero finito de possibilidades. O deslocamento do agente
dentro do ambiente para estados de composi¢do de ICs4 abaixo de 0.9 culminam
automaticamente na falha do episodio, uma vez que, o intervalo da Q-Table para essa variavel
¢ 0.9-1. Esse comportamento pode ser visualizado na maioria das falhas de treinamento da
estratégia com AR variavel (Figura 4-7.b).

A Figura 4-8 apresenta os percentuais de acerto cumulativo para as duas estratégias

i
21 MSucess

avaliadas, calculado a cada episddio com base na equagao , onde i € o episodio atual,

NEpisodes
Nsucess € 0 Numero de episddios finalizados com sucesso até 0 momento € Nepisodes € 0 NUMero de
episodios totais finalizados.
Para o Q-learning com AR fixo, o nimero acertos em relagdo a quantidade de episodios
mantem uma relacdo 44.13 +0.74 apds a fase de exploragdo. Em contrapartida, os percentuais
de acertos utilizando AR flexivel, se mantem em 92.76 £0.25 mesmo antes do término da fase

de exploracgao.
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Figura 4-7 - IC4 na base da coluna (4-7.a - 4-7.b) e dispersdo dos distirbios que provocaram falha (4-7.c — 4-7.d),
para as estratégias com AR fixo e variavel, respectivamente.
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Figura 4-8 - Percentual de acerto cumulativo para as estratégias com AR fixo e variavel.

4.2. Teste

Para a etapa de teste, foram avaliados 100 pontos de distiirbio na composi¢ao de propano

da alimentacao, gerados seguindo uma distribui¢dao uniforme U~ (0.34-0.46). Os testes foram

realizados com as Q-tables de cada estratégia obtidas apos o ultimo episodio.

A Tabela 4-6 apresenta o comparativo entre as duas estratégias avaliando o percentual

de casos em que o modelo obteve sucesso e a mediana das tentativas realizadas para alcangar a

meta nos episddios que foram bem-sucedidos.

Tabela 4-6 - Teste comparativo entre as estratégias utilizadas

Estratégia Y% Acertos Mediana das tentativas até o sucesso
1 (Ar fixo) 32 3
2 (Ar variavel) 65 3
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Observa-se que o numero de acdes realizadas foi igual nas duas estratégias avaliadas.
Entretanto, os acertos da estratégia utilizando Q-table com AR varidvel foi aproximadamente o
dobro em relagdo ao AR fixo.

Avaliando o histograma dos distarbios realizados nos episédios bem-sucedidos (Figura
4-9), observa-se que, a estratégia 1 obteve sucesso nas regides com baixa ocorréncia de falhas
no treinamento identificada na Figura 4-7.c, em decorréncia da boa aderéncia do AR fixo para

correcao de offsets gerados nessas regides de disturbio.

61 W Variable AR%
e Fixed ARY%

W -

Frequency

[

-

. 034 0.36 0.38 0.40 0.42 0.44 0.46

C3 disturbances corrected by Q-learning algorithms

Figura 4-9 - Histograma dos distirbios de C3 na alimentagdo que foram corrigidos

Em contrapartida, utilizacdo de um AR varidvel, viabilizou a expansdo das regides com
episodios bem-sucedidos, além do aumento dos acertos em algumas regides atendidas pelo AR
fixo.

Para avaliagdo comparativa da dindmica das estratégias, analisou-se a resposta do
sistema a um distarbio no qual ambas atingiram a meta com o nimero representativo de
tentativas apresentado na Tabela 4-6. O disturbio ocorre em 1h de simulagao e as atuagdes das
estratégias de RL ocorrem a cada hora.

A avaliacdo da Figura 4-10.a confirma a limitagdo da malha de controle inferencial
utilizada para manter a composi¢ao dentro da especificagdo requerida (0.99) apos o distirbio

realizado na composigdo de propano (Cs3) na corrente F1, de 0.4 para 0.4328.
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Figura 4-10 — Comportamento da [IC4] na base da coluna (4-10.a); Temperatura do estagio 9 (4-10.b); QReb
(4-10.c) e aberturas de valvula para o condensador e sump (4-10.d) para as estratégias avaliadas.

O controlador PID exerce a funcdo de manter a temperatura do estdgio 9 no setpoint

especificado, conforme observado na Figura 4-10.b. Entretanto, perturbagdes na composi¢ao

de propano em F1 podem exigir um novo setpoint de temperatura para a obten¢ao do produto

de base com composi¢do de 0.99 de IC4. No cendrio avaliado, o novo setpoint ¢ de 336.72 K.

Conforme esperado, esta mudanca ndo ¢ enxergada diretamente pelo controlador.

A incorporagdo dos algoritmos de reinforcement learning utilizando a Q-Table

demonstram a capacidade de corre¢do dos offsets utilizando as estratégias com AR fixo e

variavel, com tempos de retorno similares (5h) para a regido de tolerancia.

O tempo de retorno para a composicao correta na base da coluna esta relacionado com

os valores de Q(sk,ax) obtidos ao final do treinamento por cada estratégia. A Q-table utilizando

AR fixo realizou duas alteragdes no setpoint intercaladas por uma acdo de manutencdo da

temperatura de SP no tempo de simulagdo entre 3-4h. Em contrapartida, a estratégia utilizando

AR varidvel manteve a temperatura no setpoint original até 4h de simulagao, realizando apenas

1 a¢dao de manipulacdo para correcao do offset com AR = 1%.
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Em relagdo aos niveis do sump e do condensador (Figura 4-10.d), observa-se que, em
ambas as estratégias, os algoritmos ndo sugeriram alteragcdes intermedidrias que levassem o

sistema para regides proximas a saturagdo das valvulas.

5.Conclusiao

O controle de composi¢@o em colunas de destilagdo ¢ uma tarefa importante, geralmente
realizada com controladores feedback do tipo PID. A utilizagdo deste tipo de controlador pode
nao ser eficiente em todas as condigoes. Neste trabalho foram identificadas limitag¢des atreladas
a offsets na composi¢do do produto provocados pela malha de controle inferencial.

A analise acoplada do controlador convencional (PID) com o algoritmo de Q-learning
mostrou-se uma alternativa atraente para corrigir limitacdes de offset sem alterar a malha de
controle principal da coluna. Além disso, a utilizagdo de um ambiente dinamico (Aspen Plus
Dynamics) viabilizou a inclusdo das principais varidveis de controle e de restricdo durante o
treinamento do modelo.

Os resultados apontam a limitacdo da malha de controle inferencial utilizada para
manter a composicdo de IC4 na base da coluna. Em contrapartida, a utilizacdo conjunta do
controlador PID + Q-learning com AR varidvel permitiu a manuten¢do da composi¢ao dentro
da especificagdo em 65% dos cendrios avaliados, um percentual duas vezes maior em
comparacao com a estratégia de AR fixo.

Embora os tempos de resposta das duas estratégias tenham sido préoximos no cenario
dindmico avaliado, o algoritmo com AR fixo estd limitado a atuagdes em regides especificas
em que a taxa de manipulagdo ¢ suficiente para corrigir o offset. Neste sentido, a abordagem
com AR flexivel mostrou-se capaz de lidar com diferentes regides de distirbio, mostrando-se
uma estratégia mais robusta para problemas transientes e nao lineares.

Por fim, este trabalho apresentou um algoritmo procedural para treinamento de modelos
de reinforcement learning voltado para ambientes dindmicos que pode ser adaptado para

diferentes processos e softwares de analise dinamica.
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Capitulo 5 Aplicacao Deep Q-Network

Data-driven control system for distillation columns using Deep
reinforcement learning.
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Abstract:

Para garantir a qualidade do produto e o desempenho do processo em colunas de destilagdo, o
controle preciso da composicdo ¢ essencial. No entanto, os controladores PID comumente
usados podem ter limitagdes dependendo da malha de controle utilizada. Embora os estudos
recentes apresentem estratégias promissoras utilizando reinforcement learning (RL) para
controle de colunas, a modelagem do processo ¢ simplificada, negligenciando aspectos
importantes na dindmica de controle. Este trabalho propds a criacdo de um algoritmo de
treinamento dinamico integrado utilizando Python e Aspen Plus Dynamics para avaliagdo de
diferentes modelos de RL. O estudo avaliou duas metodologias de RL, Q-Learning ¢ Deep Q-
Network (DQN), ambas acopladas a um controlador PID. A partir da comunicagdo do tipo
COM foi possivel rastrear as varidveis observaveis no software Aspen Plus Dynamics e realizar
alteragdes no modelo dinamico a partir do Python ao longo de toda a simulagdao. A comparagao
entre as metodologias DQN, Q-Learning e o controle regulatorio (PID) confirmou a limitagdo
da malha de controle inferencial utilizada para manter a composicao dentro da especificacao de
isobutano (IC4) na base da coluna. Em contrapartida, a utilizagdo conjunta do PID com o
controle DQN permitiu manter a composicao dentro da especificagdo em 96% dos cenarios
avaliados, com um com um IAE 52,9 % menor em comparagdo com o Q-Learning. O ambiente
dindmico utilizado para treinamento e validagdo das propostas de controle, o Aspen Plus
Dynamics, manteve a complexidade, ndo-linearidade e aspecto transiente do processo,
permitindo a inclusdo das principais varidveis observaveis (carga térmica do reboiler,
temperatura do prato sensivel e a composi¢ao do produto) e restricdes (saturagao das valvulas
do sump e condensador), tornando as propostas de controle avaliadas mais viaveis para a

aplicacdo pratica.

Keywords: Data-driven control; Aspen Plus Dynamics, Deep Q-Network, Q-learning, Generic

training algorithm.
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1.Introducio

O controle de composicao em colunas de destilacdo de alta pureza desempenha um papel
crucial na viabilidade economica desses sistemas. A implementagdo de uma estrutura de
controle adequada e a otimizacao do processo tém um impacto direto no desempenho da coluna,
nos custos associados e na viabilidade global do processo (RAMOS et al., 2016).

Os controladores classicos do tipo PID (Proporcional, Integral e Derivativo) sdo
amplamente utilizados em colunas de destilagdao para assegurar a pureza dos produtos de base
e topo. No entanto, devido a natureza complexa, nao linear e multivariavel desse processo, a
estrutura de controle construida utilizando esse tipo de controlador, pode afetar negativamente
desempenho do equipamento (TULSYAN; GARVIN; UNDEY, 2018, 2018, 2019).

Alternativamente, métodos de controle avancado podem ser utilizados. Entretanto,
métodos de controle baseados em modelos matematicos, fundamentados em principios fisico-
quimicos (first-principles) ou obtidos por meio de identificacdo de sistemas, podem ser caros e
demorados (HOU; WANG, 2013). Neste caso, estratégias de controle baseadas em dados (data-
driven) surgem como alternativa aos controladores regulatérios cléssicos ou baseados em
modelos.

Dentre elas, os algoritmos de reinforcement learning (RL) destacam-se por serem
baseados em uma politica de interagdo com o ambiente, ndo exigindo um conjunto inicial de
dados de treinamento para obter o modelo do processo. Isso permite que a lei de controle se
adapte e mude com base em sua experiéncia, tornando-se auto-organizada (MENDEL;
MCLAREN, 1970). Portanto, o RL ¢ considerado um poderoso método data-driven que pode
fornecer a politica 6tima para resolver problemas de controle (RADAC; PRECUP, 2019).

Embora seja uma area mais recente em relacdo ao aprendizado supervisionado e nao
supervisionado, os algoritmos de RL tém sido amplamente utilizados em processos industriais,
demonstrando resultados promissores em diversas aplicacdes, por exemplo: 1) Controle do
processo de laminacao de tiras (DENG et al., 2022); 2) Controle de reatores continuo (DUTTA
e UPRETI, 2023), simulagdo de hidrogenagao seletiva de acetileno (ALHAZMI e SARATHY,
2023), dentre outros.

A modelagem do ambiente onde o algoritmo de RL ird aprender, ¢ uma etapa crucial
para obtencdo de uma estratégia de controle robusta e viavel. A Tabela 5-1 apresenta a forma

com a qual os trabalhos recentes abordam a modelagem do processo de destilagdo em colunas.
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Tabela 5-1 - Estratégia utilizada para modelagem do ambiente (coluna de destilagdo)

Trabalho An.o da~ Regime Modelagem do ambiente
publicacio
Kretchmar 2001 Modelos linearizados a
Transiente partir de fungdes de
Spielberg 2019 transferéncia simplificadas
(MIMO)
Hwangbo; Sin 2020 Estacionario Sll}lu}adores de processos
quimicos (Aspen Plus)
Formulas empiricas
Wang; GE 2020 Transiente ~ Smplificadas _ pard
aproximar a relacdo de
controle.
Equagoes matematicas
Patel 2023 Transiente simplificadas  que  ndo

consideram mudanca de
cenarios.

De uma maneira geral, os estudos concentram-se no desenvolvimento de algoritmos de
reinforcement legarning para o controle, porém, modelam o ambiente (coluna de destilagao) de
maneira simplificada.

Equacionamentos matematicos simplificados podem negligenciar a abertura de
valvulas, comportamento transiente ¢ respostas a perturbagodes, limitando a compreensao das
operagdes reais da coluna. Da mesma forma, simulagdes em regime estacionario podem nao
representar adequadamente as variagoes nas condi¢cdes operacionais, tornando-as menos
adequadas para otimizar estratégias de controle e identificar pontos criticos de operacao.

Nesse contexto, este trabalho propde o desenvolvimento de um algoritmo de
treinamento dindmico integrado utilizando Python o Aspen Plus Dynamics adaptavel para
avaliacdo de diferentes modelos de reinforcement learning. Para avaliacdo do algoritmo, dois
modelos de RL simplificados utilizando Q-learning e Deep Q-Network (DQN) foram avaliados.

O Aspen Plus Dynamics ¢ uma ferramenta confidvel que permite a constru¢do e
obtencdo de informacdes robustas sobre o modelo dindmico da coluna de destilagdo. A
manutengdo da complexidade, ndo-linearidade e aspecto transiente do processo aumenta a

viabilidade pratica das propostas de controle avaliadas.

2.Reinforcement learning — Conceitos
Um problema de RL pode ser formulado a partir de um processo de decisdo de Markov
(MDP), onde a acao realizada em um estado depende apenas do estado atual e da acdo tomada,

sem levar em consideracdo estados anteriores (PELLEGRINI; WAINER, 2007). Os principais
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elementos que compdem um problema de reinforcement learning sao apresentados na Figura

5-1.

Tk Agent
(Reinforcement) Policy(t)
sk ag
(State) :‘ Fk+1 (Action based on policy 1)

Environment [«

. Sk#1

Figura 5-1 - Formulacdo geral para um problema de RL.
Fonte: Adaptado de SUTTON e BARTO, 2018.

Nesse tipo de aprendizado, o agente aprende de forma interativa a melhor maneira de
agir em um determinado ambiente, baseando-se em refor¢os positivos ou negativos recebidos
ao longo do tempo.

O agente comeca em um estado sk e decide, com base em uma regra de decisdo, qual
acdo ax deve ser executada, selecionando-a de um conjunto de a¢des possiveis. A a¢do ax afeta
o ambiente, resultando na transi¢do para um novo estado observavel si+1. ApoOs essa transicao,
o agente ¢ reforcado por meio de uma recompensa ou penalidade rx, € 0 processo se repete.

A politica () € o conjunto de regras de decisdo adotadas pelo agente. Em geral, busca-
se uma politica que maximize as recompensas cumulativas, com base na Eq. (5-1), onde y é o
fator de desconto que reflete a importancia da recompensa futura em relacdo a recompensa

imediata.

V(sk) = 1% + ¥Tke1 + V*Tks2 + - ondey € [0,1] (5-1)

No contexto deste trabalho, foram avaliadas duas metodologias de RL, Q-Learning e

Deep Q-Network (DQN).

Q-learning

A funcdo estado-valor relacionada ao Q-learning ¢ similar a apresentada na Eq. (5-1) e
pode ser pela Eq. (5-2), onde ax ¢ a acdo selecionada no conjunto de agdes A e executada no
instante k. Considerando o objetivo de maximizar a recompensa futura (sk+1), a Eq. (5-2) pode

ser reescrita conforme Eq. (5-3). Apos a tomada de agdo e a avaliagdo do novo estado



76

observavel si+1, a atualiza¢do do valor de Q (s, ay) € realizado a partir da Eq. (5-4), sendo a a
taxa de aprendizado.
Q(skar) « 1+ YV (Sks1) (5-2)
Q(sk, ay) « 1 + ¥y maxQuea(Sk+1, Q) (5-3)
Qs ar) « Qs ar) + a(r +v.maxQuea(sps1, @) — Q(sp,ar))  (5-4)

O mapeamento do ambiente ¢ realizado utilizando uma estrutura de dados chamada Q-
table. A Tabela 5-2 apresenta a Q-table para um sistema genérico com n estados e “z” agdes
possiveis. Conforme o agente transita pelos estados do ambiente, os valores Q para cada par (s,

a) sdo atualizados usando a Eq. (5-4).

Tabela 5-2 - Q-table para um sistema genérico

State Acao 1 Acio 2 Acdo z
S1 Q(s1,Acd0,) Q(s1,Acdo,) Q(s1,Acdo,)
S Q(s2,Acao,) Q(s2,Agdo,) Q(s2,Agdo,)
S3 Q(s3,Acdo,) Q(s3,Agdo,) Q(s3,Agdo,)
Sn Q (sn' A(;éol) Q (sn' A§502) e Q (Sn' Agéoz)

Deep Q-Network (DQN)

A DQN ¢ uma extensdo do Q-learning e utiliza uma rede neural para mapear o ambiente
no lugar da Q-table. Na metodologia utilizando DQN, a taxa de aprendizado a pode ser omitida
da Eq. (5-4) uma vez que ela ¢ definida no algoritmo de otimizacdo dos pesos sindpticos
presente na rede neural. Neste sentido, a fun¢do estado-valor para a DQN pode ser expressa
pela Eq. (5-5) enquanto a func¢do de perda da rede neural a ser minimizada pode ser descrita

conforme Eq. (5-6).

Qs ar) « 1 +v.maxQuea(Sk1, @) (5-5)
loss function = [(rk + y.maxgea 0(Sks1, @) — Q(Spy1, @) )2] (5-6)

3.Abordagem do problema
Conforme descrito anteriormente, o conceito de reinforcement learning envolve uma
série de elementos. A maneira como esses elementos se encaixam no controle da coluna de

destilag@o sdo explicados em detalhes a seguir.
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3.1. Ambiente

O fluxograma da Figura 5-2 apresenta o processo de destilacdo de uma mistura de
propano (C3) - isobutano (IC4), proposto por (Luyben, 2006). A coluna de destilagao foi
modelada a partir do bloco RadFrac do software Aspen Plus, utilizando o modelo
termodindmico CHAO-SEADER. Apés o dimensionamento do equipamento e definicdo das
quedas de pressao nas valvulas de controle, a coluna foi exportada para o Aspen Plus Dynamics.

O modelo CHAO-SEADER foi selecionado devido a sua comprovada capacidade para
lidar com equilibrio liquido-vapor (VLE) em sistemas de hidrocarbonetos em diversas faixas
de temperatura e pressao (CHAO e SEADER, 1961).

A operagdo da coluna ocorre sob pressdao devido a baixa volatilidade relativa entre os
componentes, € os controles regulatorios estdo relacionados aos niveis do condensador e do
sump, juntamente com o controle de pressdo da coluna. Um controle de razdo (R/F) foi
implementado para manter a propor¢ao massica entre a alimentacao e o refluxo.

O propano ¢ retirado no primeiro estagio da coluna com uma pureza de 98%. O
isobutano ¢ retirado na base da coluna com pureza especificada de 99%. A malha de controle
utilizada para manter a composi¢ao de IC4 na base da coluna dentro da especificacdo ¢ do tipo
inferencial por meio do controle de temperatura do prato sensivel (estagio 9) utilizando a carga
térmica do reboiler como variavel manipulada.

As especificagdes técnicas do sistema proposto bem como os parametros e variaveis dos
controladores utilizados estdo descritos nas Tabela 5-3 e Tabela 5-4 respectivamente. Vale

destacar que os controladores foram sintonizados utilizando o método Tyreus-Luyben.

{} C1_CondPC

ang'ﬂ | — sy o

\f' o \ S i |i| '-\‘_- o/ V11
i) s SM i
L e P11

Figura 5-2 - Fluxograma do processo de destilagio (Cs-ICy).

iy
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Tabela 5-3 - Especificagdes de processo.

Variable Valor Unidade
Taxa de alimentacao (F1) 1 kmol/s
Temperatura (F1) 322 K
Pressao (F1) 2.0265 x 108 Pa
Composic¢do Cs3 (F1) 0.4 -
Composicao IC4 (F1) 0.6 -
Numero de estagios (C1) 32

Taxa de destilado (C1) 0.4 kmol/s
Refluxo (C1) 3.46 -
Estagio de alimentagdo (C1) 14 -
Pressao no condensador (C1) 1.7022 x 108 Pa
Queda de pressado no estagio (C1) 689.01 Pa
Nivel no condensador — Setpoint (LC12) 5.10 m
Nivel no sump setpoint (LC11) 6.35 m
Pressdo no condensador Setpoint (C1_CondPC) 16.8 atm
Temperatura do estagio 9° e Setpoint (TC9) 337.36 K
R/F 1.18 -

Tabela 5-4 - Parametros e variaveis dos controladores utilizados.
Variavel Variavel

Controlador Controlada Manipulada Tipo de Acao Kpr Ki Kb
FC al\i/nii?l(t)adgo Reversa 05 03 -
Nivelg Abertura da
, o . ) )
LC12 Condensador valvula (%) Direta 2
LCI11 Nivel Sump Direta 2 - -
C1_CondPC Pressao da Carga termica - Reversa 20 12 -
- coluna Condensador
Temperatura do Carga térmica -
TC9 Estagio 9 Reboiler Reversa 1.84 9.9 -
3.2.Tarefa

No contexto do processo de destilagdo proposto, a tarefa do algoritmo pode ser

formulada conforme apresentado na Tabela 5-5:

Tabela 5-5 - Objetivos e restricdes que norteiam a atuacdo do agente

Encontrar s|6 com Desvio < Tol, (5-7)

Objetivo Tol=1x10"* (5-8)
Desvio = |[ICy] = [1C4]awol: [1Cal arwo = 0.99 (5-9)

Restricdes 20% < SUMP,, < 80% (5-10)
20% < CDy, < 80% (5-11)
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Onde s representa as condi¢des operacionais que compdem as varidveis observaveis do
ambiente, sendo s € {Composicdo de Isopropano ([ICs]); Abertura da valvula - Sump
(SUMP;), Abertura da valvula - condensador (CDv;), Carga térmica do Reboiler (Qren)}.

O objetivo das restri¢des atreladas a SUMP,, e CDy, ¢ evitar que, ao longo do processo
de aprendizado, o algoritmo opte por regides onde as aberturas das valvulas estejam proximas
da saturacdo. Na pratica, isso pode levar a problemas de estabilidade do sistema e agarramento
de valvula.

Os hiperparametros 8 € {a,y}. foram definidos empiricamente e mantidos fixos em

0.01 e 0.99, respectivamente, para as metodologias avaliadas neste trabalho.

3.3. Reforco
Os reforcos determinam que tipo de retorno o ambiente entregard para o agente em
decorréncia da a¢do tomada e do novo estado sx+1 obtido. Para o problema proposto, as fungdes

de reforco sdo descritas pela Eq. (5-12).

0;sek =1;

RA = 10,se a tarefa (Eqs. (5-7) — (5-9)) foi concluida; Status: Concluido 512
s R2 —1,se k #1 ; k < kyqy € 0 Desvio > Tol; Status: Nao Concluido (5-12)

—Kmax, S€ as restrigdes (Eqs. (5-10) ou (5-11)) ndo forem atendidas ou k = k,,4,; Status: Falha

Os reforcos foram estruturados de forma a garantir uma bonificacao para os casos em
que o algoritmo alcanga um estado sk+1 que satisfaz a tarefa especificada, e fornecendo uma
penalidade para cada step k onde algoritmo ndo conclui a tarefa. A violagdo das restricdes do
sistema € penalizada com o valor maximo possivel. Isso ¢ realizado para garantir que o agente
evite tomar agdes que possam convergir cenarios onde criticos como a saturagdo das valvulas.

Tendo em vista que os valores dos reforgos serdo utilizados para atualizacao dos Q-
values, a penaliza¢do a cada step cria uma espécie de superficie. Desta forma, ao final do
treinamento, o algoritmo escolhera as agdes que maximizam os valores de Q, a partir da escolha

do caminho mais rapido para realizagdo da tarefa, independente do estado inicial do sistema.

3.4. Acoes

No presente trabalho, a mudanca do estado sk para sk+1 ocorre a partir da alteragdo do
setpoint do controlador referente a temperatura do prato sensivel (estagio 9). A escolha do
estagio 9 para controle indireto de composicdo do produto a partir da temperatura esta

relacionada com o perfil térmico da coluna.
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A Figura 5-3 apresenta o perfil térmico da coluna e a diferenga de temperatura entre o
estagio atual e o posterior. Observa-se que o estagio 9 esta na regido mais sensivel em termos
de temperatura, apresentando a regido de maior inclinagdo no perfil em conjunto com a maior
variacao de temperatura observada.

A Figura 5-4 mostra a variacao da composicao de IC4 com a alteragdo da temperatura
do prato sensivel. Desta forma, fica evidente a necessidade de alteracdo do setpoint de
temperatura para corrigir desvios na composi¢cao de IC4 na base da coluna uma vez que essa
necessidade ndo ¢ enxergada diretamente pelo controlador devido a malha de controle

inferencial.
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Figura 5-3 - Perfil e variagdo de temperatura entre os estagios da Coluna
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Figura 5-4 - Variacao de IC4 na base da coluna com a altera¢do da temperatura do estagio 9 para diferentes
distarbios.

Existem trés a¢des possiveis, formuladas conforme apresentado na Eq. (5-13), ou seja,
¢ possivel aumentar/reduzir a temperatura de set-point (Tsp) a uma taxa AR ou ndo alterar a

temperatura.
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Neste trabalho, optou-se por uma AR variavel, para a Q-table ¢ DQN, conforme
apresentado na Eq. (5-14). Desta forma, ¢ possivel realizar manipulagdes de até 5% na
temperatura do estagio 9 da coluna com base no desvio entre a composic¢ao de isopropano atual

e a especificada para a corrente de base da coluna.

A= Tsp (5-13)
Tep(1+ AR)
(0.1%; 1 x 10~* < Desvio < 5x 107*
AR = 10-5%; 5x107* < Desvio < 1x10°° (5-14)

1%; 1 x 1072 < Desvio < 5x 1073
5%; Desvio > 5x 1073

A utilizagdo combinada das Eq. (5-13) e (5-14), permite que o agente se desloque em
um ambiente continuo por meio de agdes discretas, com flexibilidade na capacidade de atuacao
do sistema com base na proximidade da meta. A escolha por uma forma simplificada para
compor as ac¢des do algoritmo foi realizada visando reduzir a complexidade do problema de

RL.

4.Projeto do Algoritmo; Politica

A coluna de destilacdo ¢ um ambiente dindmico modelado no Aspen Plus Dynamics.
Neste sentido, as metodologias avaliadas, neste caso Q-learning e DQN precisam estar
integradas a um algoritmo recursivo que avalie os estados e tome as agdes no decorrer da
simulacdo. A Figura 5-5 apresenta o algoritmo construido em Python que integra as
metodologias de RL e o ambiente dindmico na etapa de treinamento.

Neste caso, o agente € o proprio algoritmo, responsavel por tomar as decisdes com base
nas informacdes recebidas do ambiente, aprendendo com as experiéncias para alcangar a tarefa
especificada. A maneira como o agente interage com o ambiente e atualiza os valores da Q-
table e dos pesos sinapticos na DQN ao longo dos episddios de treinamento ¢ apresentada a

seguir.
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Figura 5-5 - Fluxograma geral do algoritmo de treinamento

Inicialmente os parametros gerais do algoritmo, Q-table e da DQN sdo definidos na
etapa “Set Parameters” com base na Tabela 5-6, Tabela 5-7 e Tabela 5-8, respectivamente. Na
Tabela 5-6, os nimeros de episodios e passos foram definidos empiricamente, enquanto os
valores iniciais dos estados observaveis estdo relacionados com o estado estaciondrio do
sistema. Os distarbios foram definidos considerando um range de +15% em relagdo a condicao

nominal da composi¢ao de propano na alimentagdo (0.4).

Tabela 5-6 - Parametros gerais do algoritmo

Parametros Valor Unidade
Episodios 600 -
Passos 150 -
Estado Inicial [IC4] 0.99 -
Estado Inicial o
SUMP% >0 /o
Estado Inicial CD% 50 %
Estado Inicial Qres 2.71x 107 w
Distarbio na [C3] seguindo U~ (0.34 —
Alimentagao 0.46) ]
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Tabela 5-7 - Parametros utilizados para construcdo da Q-table

Parametros Valor Unidade
SuIn [0.9; 0; 0; 2.08 x 107] [-, %, %, W]
Syax [1; 100; 100;2.92x 10"] [, %, %, W]
Numero de linhas da tabela 200 -
Numero de colunas da tabela 3 -
Valores Iniciais Q(sk,ak) 0 -

Tabela 5-8 - Topologia da RNA utilizada.

Elemento Valor
N° de Neuronios Camada de entrada 4
N° de Neuronios camada oculta 1 24
N° de Neuronios camada oculta 2 48
N° de Neuronios camada de saida 3
Funcao de ativacao camada oculta 1 RelLU
Funcao de ativacdo camada oculta 2 ReLU
Funcao de ativagdo camada de saida Linear
Otimizador de pesos ADAM
Epocas 1

Para o Q-learning os limites minimos e maximos das varidveis observaveis apresentados
na Tabela 5-7 foram definidos para o zoneamento do ambiente. O numero de divisdes (linhas)
da Q-table foi definido com base na memoria consumida pelo computador, enquanto o nimero
de colunas ¢ igual ao niumero de acdes que o agente dispde para se locomover no ambiente.

Na metodologia utilizando a DQN, a topologia da rede neural (Figura 5-6) proposta para
substituicdo da Q-table consiste em uma rede do tipo Multi Layer Perceptron (MLP) com 2
camadas ocultas. A entrada da rede consiste nas variaveis observaveis que compoem o estado
sk enquanto a saida da rede tem a fungdo de estimar os valores de Q(sy,a) para cada agdo
possivel do agente. A Figura 5-6 apresenta a representacdo grafica simplificada da arquitetura

da rede neural utilizada.

Q(sy.a4q)

Q(sy,as)

Q(si.a3)

Input Layer EIK‘ .

Hidden Layer € Dl'ﬂ
[_IHidden Layer €&

Qutput Layer €E

Figura 5-6 - Arquitetura simplificada da RNA utilizada na metodologia DQN
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Apo6s a definicdo dos principais parametros, o algoritmo segue para a etapa de
“Integration Python-Aspen” responsavel por realizar a comunicagdo Python-Aspen Plus
Dynamics através da tecnologia de Component Object Model (COM) desenvolvida pela
Microsoft. A comunicacdo ¢ realizada por meio da biblioteca win32com.client do python
através do comando ACMObj = win32.GetObject(r "directory\Simulation.dynf™).

Ainda nessa etapa, ¢ preciso buscar o caminho de cada variavel dentro da simulagdo
Aspen Plus Dynamics para que seja possivel monitorar e atuar na simulagdo. A Figura 5-7
apresenta em destaque o nome da variavel de interesse para a abertura de valvula (%) do

condensador, por exemplo. A Tabela 5-9 apresenta o caminho de todas as variaveis utilizadas.

Wi Variable - | =&

|| &
0
&l
5<‘

Variable:

-: 15,1041 Findin:  |LCI2
= /5.1042 Include:

Browse

Find More

-
§ Value: = Seript..
[¥ Free v Fixed Iv Initial [ Rateinitial Table...
[ states ¥ Algebraics
— — Properties...
v Parameters Inactive variables —
[ Onlyif Value not atdefault [ Only if Record = True Select
[~ Onlyif Specnotatdefault [ Gnlyif Tagis defined Exoperties
[ Show hidden variables
Name | Value ‘ Sp... | Description | Variable Type |
LC12.0Pmax 100,0 Fix.. Outputrange maxi.. control_signal
LC12.0Pmin 00 Fix.. Outputrange minim... control_signal

L C12.0Pmode
LC12.0Ps

Fix.. OP ramp switch (OP.. fraction
50,0015 Free Scaled output signal percentu

Figura 5-7 - Identificagdo do caminho das variaveis dentro do Aspen Plus Dynamics.

Tabela 5-9 - Caminho para cada variavel utilizada no treinamento

Variavel Caminho
[1C4] ACMODbj.Application.Simulation.Flowsheet. STREAMS("8").
Zn("IC4").value
SUMPy, ACMODbj.Application.Simulation.Flowsheet. LC11.0Ps.value
CDy, ACMOb;.Application.Simulation.Flowsheet. LC12.0Ps.value
QRrEB ACMODbj.Application.Simulation.Flowsheet. TC9.0OP.value

Apo6s a definicdo dos parametros e integracao entre Python-Aspen o algoritmo segue
para o mddulo “Reset of Environment” (Figura 5-8.a) que controla o inicio dos novos
episodios. No inicio de cada novo episodio, a simulagdo ¢ reiniciada e um distrbio aleatorio é
aplicado na composi¢do de propano na corrente de alimenta¢do F1 da coluna, seguindo uma
distribuicao U~ (0.34-0.46).

A partir deste ponto, as acdes do algoritmo sdo definidas no modulo “Selection of best
action” (Figura 5-8.b) com base nas relacdes de exploracdo e aproveitamento seguindo a

politica () e-greedy, independente da metodologia avaliada (Q-learning ou DQN).
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Na fase de exploracdo, o valor de € ¢ alto, neste caso o algoritmo tem uma maior
probabilidade de escolher acdes aleatorias objetivando avaliar o maior nimero de estados
possivel. Na fase de aproveitamento, o valor de € ¢ reduzido ao longo dos episoddios conforme
apresentado na Eq. (5-15), até atingir o valor minimo de 0.01 na metade do treinamento. Nesta
fase, o objetivo do algoritmo € refinar os valores de Q(s,a) obtidos na fase de exploragdo a partir

da sele¢ao da melhor agdo possivel em cada estado.

1; Episodio = 1
1
E=4 € — W ;1< EplSéle < EpiSOdiOS/Z (5'15)
0.01; Episédio = 300

Apos a determinagdo da acdo (ax), um novo contato com a simulagdo no Aspen Plus
Dynamics ¢ realizado para a altera¢ao do setpoint do controlador da temperatura do estagio 09
da coluna. Em seguida, o novo estado sk+1 do sistema ¢ coletado 1h apds a alteragdo do setpoint
e o refor¢o do agente ¢ fornecido com base na Eq. (5-12). O tempo de 1h ¢ necessario para o
sistema atingir o novo estado estacionario.

A atualizagdo da taxa de manipulagdo com base na Eq. (5-14) ¢ realizada em seguida
dependendo do status do episodio. A atualizagdo dos valores de Q(sk,ax) apresentado na Figura

5-9 ocorre de maneiras distintas dependendo da metodologia avaliada.

Y,

Random Number
0=p=1

NO p>£ YES
r---------------------l- --------------
1 DQN : Q-Learning(Q-Table)
1
Random Action 1 {:’g Qlsga)] :
1 0 1
Eq.(13) ' SUMP,, A {Q(sk‘a”: Action = :
i c Prediction Qs az) - argmax(Q(s,,a)) !
¢l Q(s az} '
1 Qg} 1 1
' ¢ : '
T=1RH ; Action = i :
Disturbance on v ! argmax{Q(sy.a)) : :
FeadiC:1 (M @ [ | B, e SRR B
@
(a) (b)

Figura 5-8 - Subetapas do algoritmo referentes ao controle de novos episddios (5-8.a) e a determinagdo das
novas agoes (5-8.b)
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Figura 5-9 — Subetapas do treinamento da RNA (5-9.a) e atualiza¢ao da Q-Table (5-9.b)

No modulo “Q-Table Atualization”, o Q-value para o estado-a¢do atual ¢ atualizado
para R caso a meta tenha sido alcangada. Caso contrario, o valor de Q(sk,ax) ¢ atualizado com
base no reforgo atual e na recompensa futura (max, Q(sx41,a)) a partir Eq. (5-4).

Em contrapartida, no médulo “RNA training”,0s valores de Q(sk, ax) sdo ajustados com
base nas informag¢des armazenadas em uma memoria, que € preenchida a medida que o
algoritmo explora o ambiente. Apds coletar informagdes suficientes na memoria, o DQN
seleciona aleatoriamente um minibatch de dados para atualizar os valores de Q(sk, ax).

Esse treinamento em minibatch ajuda a melhorar a estabilidade do processo de
treinamento, evitando a correlacdo temporal entre os dados. A Tabela 5-10 apresenta as
informacdes armazenadas na memoria, enquanto a Tabela 5-11 apresenta as dimensdes da
memoria e do minibatch.

Para cada dado no minibatch, o valor de Q(sk, ax) ¢ atualizado com base no status do
ambiente. Se o status for "Done", o valor ¢ definido como a recompensa obtida; caso contrario,

ele ¢ atualizado de acordo com a Eq. (5-5). A RNA ¢ entdo treinada usando o conjunto de
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estados "s" do minibatch como entrada e os valores atualizados de Q(sk, ak) como saida,

utilizando a funcdo de perda descrita pela Eq. (5-6) para atualizacdo dos pesos sinapticos.

Tabela 5-10 - Informag¢des armazenadas na memoria.
Parametros
Estado Atual (sk)
Reforgo atribuido (RY)
Status (Done ou Fail)
Acdo tomada (novo setpoint de temperatura do estagio 9)

Tabela 5-11 - Dimensdes da memoria e do minibatch

Parametro Valor
Tamanho da Memoria 20000
MiniBatch 300

Apbs a atualizagdo do passo sk, 0 algoritmo pode retornar para o médulo “Selection of
best action” ou seguir para o proximo episodio, dependendo do status. Na segunda opc¢do, o
valor de € ¢ atualizado com base na Eq. (5-15) € um novo episéddio ¢ iniciado no mddulo “Reset

of Environment”.

5.Resultados
5.1.Treinamento

A etapa de treinamento foi realizada seguindo o fluxograma geral da Figura 5-5. A
Figura 5-10.a apresenta os valores de composi¢ao de IC4 na base da coluna obtidos durante o
treinamento para o Q-learning, enquanto a metodologia utilizando DQN ¢ apresentada na
Figura 5-10.b. Os distarbios que culminaram em falha ao longo dos episddios para as
metodologias Q-learning ¢ DQN sdo apresentados nas Figura 5-10.c e Figura 5-10.d,
respectivamente.

Os valores iniciais da Q-table e dos pesos sindpticos da rede neural ndo fornecem uma
boa estimativa dos valores de Q para cada agdo. Neste sentido, espera-se que o agente aprenda

cometendo mais erros do que acertos na fase de exploragao.
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Figura 5-10 - IC4 na base da coluna (5-10.a — 5-10.b) e dispersdo dos disturbios que provocaram falha (5-10.c —
5-10.d), para as metodologias Q-learning e DQN, respectivamente.

No final da etapa de aprendizado apresentado nas Figura 5-10.a-b, as metodologias
avaliadas foram capazes de fornecer resultados que corrigiram o offset de composicao gerado
pelo distarbio na alimentag@o, mantendo a composi¢do de isobutano na base da coluna dentro
da tolerancia (1 x 10™*) especificada.

Entretanto, no Q-learning, ndo houve uma melhora gradativa ao longo do treinamento
na maioria das regides de distiirbio, mesmo com o refino dos valores de Q(sk,ax) apds a etapa
de exploracdo. Neste caso, as falhas estdo primordialmente ligadas a estratificagdo do ambiente
em um numero finito de possibilidades.

O deslocamento do agente dentro do ambiente para estados de composigao de IC4 abaixo
de 0.9 culminam automaticamente na falha do episddio, uma vez que, o intervalo da Q-Table
para essa variavel ¢ 0,9-1. Esse comportamento pode ser visualizado na maioria das falhas de

treinamento do Q-learning (Figura 5-10.a).
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Em contrapartida, a abordagem utilizando DQN permite a corre¢@o dessa fragilidade, a
partir da utilizagdo de uma rede neural. A RNA ¢ capaz de lidar com os problemas de alta
dimensao e nao lineares de uma forma mais robusta e com um menor esfor¢o computacional.

A analise da Figura 5-10.b aponta a reducao da frequéncia de falhas apds a etapa de
exploragdo, indicando uma melhoria apds o refino dos valores de Q-value na fase de
aproveitamento.

Nos episodios que apresentaram falha (Figura 5-10.d), a composi¢do de IC4 na base da
coluna chegou a valores menores utilizando a DQN. Isso ocorre, pois, diferentemente da Q-
table, a DQN aprende ao longo de toda a faixa de composi¢ao, sendo limitada pela apenas pela
convergéncia dos balangos de massa e energia da coluna.

A Figura 5-11 apresenta os percentuais de acerto cumulativo para o Q-learning e a DQN,

i
21 NSucess

calculado a cada episddio com base na equacao , onde 1 € o episddio atual, ngycess € O

NEpisodes
nimero de episddios finalizados com sucesso até 0 momento € ngpisodes € 0 NUMero de episoddios

totais finalizados.

90.01

87.51

Success Rate (%)

85.0

82.5 DON

—— Q-learning

0 100 200 300 400 500 600
Episode
Figura 5-11 - Percentual de acerto cumulativo para as metodologias avaliadas

80.04

Para o Q-learning, o percentual de acerto se mantém em 92.76 + 0.25 enquanto a DQN
apresenta percentuais superiores mesmo nos episodios iniciais. Préximo ao final da fase de
exploracdo da metodologia DQN, entre os episddios 150 e 250, ocorre uma reducdo do
percentual de acertos em decorréncia das falhas ocorridas nessa regido e posteriormente, se

mantem em um patamar de 95.94 + 0.49.
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5.2.Teste

Para a etapa de teste, foram avaliados 100 pontos de disturbio na composi¢ado de propano
da alimentacao, gerados seguindo uma distribui¢ao uniforme U~ (0,34-0,46). Os testes foram
realizados com os modelos finais gerados em cada metodologia. A Tabela 5-12 apresenta o
comparativo entre as duas metodologias avaliando o percentual de casos em que o modelo

obteve sucesso e a mediana das tentativas realizadas para alcangar a meta.

Tabela 5-12 - Teste comparativo entre as metodologias Q-learning e DQN.

Metodologia %Sucesso Mediana de tentativas até o sucesso
Q-learning 66 3
DOQN 96 2

Observa-se que a DQN apresentou uma assertividade 96% dos casos avaliados contra
66% de acerto utilizando o Q-learning, confirmando a melhoria do modelo ao alterar a estrutura
de dados da Q-Table para DQN.

Para avaliagdo comparativa da dinamica das metodologias, analisou-se a resposta do
sistema a um distirbio no qual ambas atingiram a meta com o numero representativo de
tentativas apresentado na Tabela 5-12. O disturbio ocorre em 1h de simulagao e as atuagdes dos
algoritmos de Q-learning e DQN ocorrem a cada hora.

A avaliacdo da Figura 5-12.a confirma a limitagdo da malha de controle inferencial
utilizada para manter a composi¢do dentro da especificagdao requerida (0.99) apos o disturbio
realizado na composi¢ao de propano (C3) na corrente F1, de 0.4 para 0.3541.

O controlador PID exerce a fun¢do de manter a temperatura do estagio 9 no setpoint
especificado, conforme observado na Figura 5-12.b. Entretanto, perturbagdes na composi¢ao
de propano em F1 exigem um novo setpoint de temperatura para a obtencao do produto de base
com composi¢ao de 0,99 de [IC4]. No cendrio avaliado, o novo setpoint ¢ de 338 K.

A incorporagao dos algoritmos de reinforcement learning demonstram a capacidade de
corre¢do dos offsets em ambas as metodologias (Q-learning e DQN) utilizadas. Entretanto, a
partir da Figura 5-12.a observa-se que o controle PID acoplado ao Q-learning levou
aproximadamente 1,2 horas a mais para retornar a composi¢ado alvo, em comparagdo ao PID
acoplado ao DQN.

O tempo de retorno para a composicao correta na base da coluna esté relacionado com
os valores de Q(sk,ax) obtidos ao final do treinamento por cada metodologia. Enquanto o Q-

learning realizou apenas uma alteragdao no tempo t= 4h para correcao do offset o algoritmo do
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DQN realizou alteragdes parciais no setpoint do controlador nos tempos t = 2h e 3h reduzindo

o tempo de correcdo para a composi¢ao alvo na base da coluna.
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Figura 5-12 - Comportamento da [IC4] na base da coluna (5-12.a); Temperatura do estagio 9 (5-12.b); QReb
(5-12.¢); aberturas de valvula para o condensador e sump (5-12.d) e Comportamento da [C3] no topo da coluna
(5-12.d) para as metodologias avaliadas.

A superioridade da estratégia utilizando o controle feedback em conjunto com o DQN
em comparacdo com as demais ¢ evidenciada na Tabela 5-13, que avalia o desempenho do

sistema de controle usando a métrica da integral do erro absoluto (IAE), conforme a Eq. (5-16).
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Ao analisar a tabela, fica evidente que o PID apresenta o maior erro de magnitude devido ao
offset gerado, enquanto a estratégia DQN exibe um IAE menor, destacando sua superioridade

em relagdo a Q-Table.

Tabela 5-13 - IAE indice para as diferentes estratégias de controle

Estratégia de Controle IAE
PID 7,44 x 107
Q-learning 3,46 x 103
DQN 1,83 x 107

t
IAE = f IC4] — UChleargee|dt [[Calearger = 0.99 e At = 0,01 (5-16)

to

Em contrapartida, ndo foi possivel corrigir completamente a composi¢ao de propano no
topo da coluna. Neste caso, mantendo a estratégia do controle feedback em conjunto com o
DQN seria necessario aumentar o nimero de varidveis observaveis e controladas para corre¢ao
simultanea dos offsets das composigdes de topo e base.

Em relagdo aos niveis do sump e do condensador (Figura 5-12.d), observa-se que, em
ambas as metodologias, os algoritmos ndo sugeriram alteragdes que levassem o processo para
regides proximas a saturacdo das valvulas. Por outro lado, a reducdo da carga térmica estd

relacionada com a redu¢ao da razao de refluxo da coluna.

6.Conclusao

O controle de composi¢do em colunas de destilagdo ¢ uma tarefa importante, geralmente
realizada com controladores feedback do tipo PID. A utilizagdo deste tipo de controlador em
malhas de controle inferencial pode ndo ser eficiente para correcao de disturbios. Neste trabalho
foram identificados offsets na composi¢ao do produto provocados por essa limitagao.

Estratégias de controle do tipo data-driven utilizando RL sdo alternativas promissoras,
entretanto, trabalhos recentes indicam um foco na performance dos algoritmos de RL
negligenciando a robustez na modelagem do ambiente.

O trabalho apresentou um algoritmo de treinamento dindmico integrado utilizando
Python e Aspen Plus Dynamics para avaliagdo de diferentes modelos de reinforcement learning.
Embora o ambiente avaliado tenha sido uma coluna de destilagao, o algoritmo ¢ genérico e pode

ser adaptado para diferentes processos e softwares de andlise dindmica. A partir da comunicagdo
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do tipo COM foi possivel rastrear as variaveis observaveis no software Aspen Plus Dynamics
e realizar alteragdes no modelo dindmico ao longo de toda a simulagao.

No estudo de caso utilizando as abordagens Q-learrning ¢ DQN, a andlise acoplada do
controlador convencional (PID) com esses algoritmos mostrou-se uma alternativa atraente para
corrigir limitagcdes de offset sem alterar a malha de controle principal da coluna. Além disso, a
utilizagdo Aspen Plus Dynamics como ambiente de simulagdo viabilizou a inclusdo das
principais variaveis de controle e de restri¢gdo durante o treinamento do modelo.

Os resultados apontam a limitagdo da malha de controle inferencial utilizada para
manter a composi¢ao dentro da especificagdo de IC4 na base da coluna, enquanto a utilizagao
conjunta do controlador PID e abordagem DQN permite a manuten¢ao da composi¢ao dentro
da especificagdo em 96% dos cenérios avaliados e com um IAE 52,9 % menor em comparagao
com o Q-Learning.

Neste sentido, a abordagem DQN mostrou-se capaz de lidar com os problemas de alta
dimensdo e nao lineares de uma forma mais robusta e com um menor esforco computacional.
Em contraste, a abordagem Q-learning apresentou fragilidades na generalizagdo da estrutura da

Q-table, que pode afetar a capacidade do agente de lidar com novas situagdes.
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Capitulo 6 Conclusao

O controle preciso da composi¢do em colunas de destilagdo ¢ crucial para garantir a
qualidade do produto e o desempenho do processo. Tradicionalmente, controladores do tipo
PID tém sido amplamente utilizados, mas sua eficacia pode ser limitada dependendo da malha
de controle utilizada.

Recentemente, estratégias de controle data-driven com o uso de reinforcement learning
surgiram como alternativas promissoras. No entanto, os estudos recentes focam
primordialmente no desempenho dos algoritmos RL, negligenciando a robustez na modelagem
do ambiente.

Neste trabalho, foi desenvolvido um algoritmo de treinamento dindmico integrado em
Python e Aspen Plus Dynamics para avaliar o controle de uma coluna de destilacdo com malha
de controle inferencial para composicdo. Para avaliar o algoritmo, foram utilizadas duas
técnicas de RL: Q-learning e DQN.

No Q-learning, foram exploradas duas estratégias de controle: uma com uma taxa de
atuacdo fixa de 0,5% e outra com uma taxa de atuagdo flexivel variando de 0,1% a 5%,
dependendo do desvio entre o estado atual e a meta especificada. Os resultados revelaram a
limitagdo da malha de controle inferencial utilizada para manter a composic¢do de IC4 dentro da
especificagdo na base da coluna.

No entanto, a abordagem que combina o controlador PID com o Q-Learning, adotando
uma taxa de atuacdo varidvel, mostrou-se promissora, mantendo a composicao dentro das
especificagdes em 65% dos cenarios avaliados, um aumento significativo em relagdo a
estratégia de AR fixo.

Apesar dos avangos com o Q-Learning, foram observadas limitagdes relacionadas a
generalizagdo da estrutura da Q-table. Para superar esse desafio, a segunda parte do trabalho
buscou substituir o Q-Learning pela metodologia Deep Q-Network (DQN). A transi¢do para a
abordagem DQN, mantendo a taxa de manipulagdo varidvel, obteve resultados ainda mais
promissores. O uso do controle PID com DQN permitiu manter a composi¢ao dentro da
especificagdo em 96% dos cendrios de teste, com um IAE 52,9 % menor em comparagao com

0 Q-Learning.
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Essa significativa melhoria na eficiéncia do controle, proporcionada pela DQN,
destacou sua capacidade de lidar com problemas de alta dimensao e ndo-lineares de forma mais
robusta, com menor demanda computacional.

A partir da comunicagao do tipo COM estabelecida foi possivel rastrear as variaveis
observaveis no software Aspen Plus Dynamics e realizar alteragdes no modelo dindmico a partir
do Python ao longo da simulagdo em todos os cenarios avaliados nesse estudo.

Embora o ambiente proposto tenha sido uma coluna de destilagdo, o algoritmo ¢

genérico e pode ser adaptado para diferentes processos e softwares de analise dindmica



Capitulo 7 Sugestoes para trabalhos futuros

Com base no trabalho desenvolvido, surgem oportunidades para a exploracao de outras linhas

de pesquisa em projetos futuros. Abaixo, destaca-se algumas sugestdes promissoras:

Avaliagdo comparativa entre a estratégia utilizando DQN e algoritmos mais complexos
de RL como DDPG, ou Double Q-learning.

Avaliagdo comparativa entre estratégia utilizando DQN e estratégias de controle do tipo
MPC e GMC.

Ampliagdao do numero de distirbios e de variaveis observaveis do sistema buscando o
controle das composigdes de topo ¢ base.

Avaliar a flexibilidade do algoritmo para controle de outros processos/equipamentos
(reatores, trocadores de calor etc.).

Avaliacdo comparativa entre a estratégia utilizando DQN e o controle cascata utilizando
PID.

Avaliar a inser¢do de um controle dual de temperatura para controle mutuo da
composicdo de topo e base. Em seguida, comparar o controle dual com o controle

utilizando DQN para controle das composi¢des de topo e base.



Capitulo 8 Apéndices

8.1.1 Apéndice A - Classificacao e Arquitetura das Redes Neurais

8.1.1.1.1 Redes Neurais Feedforward (Autoencoders)

As redes classificadas como autoencoders possuem caracteristicas similares as redes
MLP. A diferenca entre elas estd mais relacionada a aplicagdo do que a arquitetura em si. A
ideia fundamental desse tipo de rede ¢ codificar informagdes automaticamente usando
estruturas de rede que se assemelham a uma ampulheta, conforme ilustrado na Figura 8-1
(BOURLARD, 1998).

A estrutura de um autoencoder ¢ sempre simétrica em relagao a camada intermediaria.
As camadas que vao da entrada até a parte central sdo chamadas de codificagdo, enquanto a
parte entre o centro e a camada de saida é chamada de decodificagdo. Esse tipo de rede ¢ util
no processamento de imagens, pois permite aprender representagdes eficientes (codificacdes)
das entradas da rede sem a necessidade de supervisao.

Essas codificagdes geralmente possuem uma dimensdo bem menor do que a entrada
original, o que torna esse tipo de rede util para reducdo de dimensionalidade. A Figura 8-2
apresenta um esquema ilustrativo de como esse tipo de rede pode ser utilizado para identificar

e representar uma imagem inicialmente ruidosa.
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Figura 8-1 - Arquitetura simplificada de uma rede Autoencoder
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Codificagao Decodificagao

Representagao
Latente

Figura 8-2 - Exemplo de aplicagdo da rede do tipo autoencoder.

8.1.1.2 Redes Neurais Recorrentes (RNN)

Redes neurais classificadas como recorrentes sdo consideradas as mais biologicamente
realistas. Embora a arquitetura possa variar dentro dessa classificacdo, a principal caracteristica
dessas redes ¢ que os neurdnios nao recebem apenas informagdes das camadas anteriores, mas
também informagdes deles mesmos em um tempo ou instancia anterior (ELMAN, 1990).

Além disso, podem existir interconexdes entre neurdnios da mesma camada, tornando
as RNNs uma escolha adequada para complementar informagdes, como preenchimento
automatico de texto ou imagens, além da predicdo do comportamento dindmico de sinais e
processos.

A Figura 8-3 apresenta a estrutura de uma célula recorrente (a), juntamente com as
dependéncias ao longo do tempo (b). A camada azul recebe a entrada x e gera a saida y, sendo
U o peso da camada de entrada e w o peso da camada de saida. Além de propagar a informagao
para a proxima camada, a célula também transmite informagdes para si mesma, configurando
o estado interno da rede, que flui para o proximo estado de tempo/instdncia, conforme

observado em (b).

(a) (b)
SR S S
I I A

Y

Tempo

Figura 8-3 - Estrutura padrao de uma rede neural recursiva.
FONTE: Adaptado de GERON, 2017.
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Em instancias subsequentes ou ao longo do tempo, ¢ natural que a informacgao associada
ao estado interno hO se dissipe. Em casos em que as informacdes de longo prazo, relacionadas
a periodos anteriores, sejam importantes para a predi¢ao dos novos pontos, o uso da arquitetura
padrao pode ser ineficiente.

Nesse sentido, redes neurais recorrentes que permitem o condicionamento de uma
memoria de longo prazo podem ser utilizadas para contornar esse problema. Dentre essas redes
neurais recorrentes, destacam-se:

e Long Short-Term Memory (LSTM): Nesse tipo de arquitetura (Figura 8-4), cada
neuronio ¢ composto por uma célula de memoria com trés portas, descritas abaixo
(HOCHREITER, 1997). Vale ressaltar que a quantidade de informagdes inseridas
na rede por meio da porta de entrada ¢ independente das informacgdes retidas pela
porta de esquecimento.

o Porta de Entrada: Determina quanto da informagdo da camada anterior sera
armazenado na célula atual.

o Porta de Saida: Determina quanto da informagao sera transmitido da camada
atual para a proxima camada.

o Porta de Esquecimento: Determina qual parte do estado da célula anterior,
que ja esta armazenada na célula atual, deve ser esquecida/deletada.

e (Gated Recurrent Units (GRU): Sdo uma variagao da arquitetura LSTM. As GRUs
(Figura 8-5) possuem apenas duas portas, conforme descrito abaixo (CHUNG,
2014). Nesse caso, a porta de atualizacdo € responsavel por controlar a nova
memoria a ser adicionada e, consequentemente, a adi¢do de novas informagdes
(reinicializacdo). Portanto, a retencdo de memoria e a inclusdo de novas informagoes
nao sdo independentes nesse tipo de arquitetura.

o Porta de Reinicializagdo: Decide quais partes do estado oculto anterior devem
ser combinadas com a entrada atual para propor um novo estado oculto.

o Portade Atualizagdo: Determina quanto do estado oculto anterior deve ser retido
e qual parte do novo estado oculto proposto (derivado da porta de

reinicializacdo) deve ser adicionado ao estado oculto final.
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Figura 8-4 - Estrutura padrdo LSTM
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Figura 8-5 - Estrutura padrao GRU

8.1.1.3 Redes Neurais Simetricamente Conectadas

Redes neurais de arquitetura simétrica funcionam como redes recorrentes. No entanto,
devido ao seu aspecto simétrico, os pesos sdo iguais em ambas as dire¢des, o que facilita sua
atualiza¢do. Por outro lado, essa simetria limita o universo de possibilidades, uma vez que os
pesos dentro das redes ndo podem ser ajustados de maneiras diferentes. Dentro dessa categoria,
destacam-se:

e Cadeias de Markov: Esse tipo de arquitetura ndo possui memoria (Figura 3-10), pois
segue a propriedade de Markov, ou seja, cada estado seguinte depende unicamente
das informacgodes do estado atual (HAYES, 2013). Por vezes, as cadeias de Markov
nao sdo consideradas redes neurais, mas formam a base tedrica para as redes do tipo
Hopfield e maquina de Boltzmann.

e Redes Hopfield (HN): Também conhecidas como redes auto-associativas, todos os

neurdnios desse tipo de rede estdo interligados, como apresentado na Figura 8-6
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(HOPFIELD, 1982). Como caracteristica principal, as RH buscam reconhecer
padrdes e retornar os proprios padroes, sendo indicadas para preencher lacunas de

padrdes incompletos ou corrompidos.

' EIJ
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Figura 8-6 - Arquitetura convencional das redes Hopfield

Neurdnios

e Maiquina de Boltzmann (BM): Sao redes estocasticas semelhantes as HN, compostas
principalmente por duas camadas: visivel e oculta (Figura 8-7). A camada de
unidades visiveis representa os dados observados e esta conectada a camada oculta,
que, por sua vez, extrai as caracteristicas desses dados de forma ndo supervisionada
(MEMISEVIC e HINTON, 2010). Além disso, os neurénios de entrada tornam-se
neurdnios de saida ao final de uma atualiza¢do completa da rede, que comega com

pesos aleatdrios e aprende por retropropagacgao.

Camada Oculta

Camada Visivel
Figura 8-7 - Arquitetura convencional da maquina de Boltzmann
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