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Resumo

O processo de comissionamento de equipamentos durante a implementacdo de um novo
sistema, ou na reconfiguragdo de um j& existente, € uma etapa em que as empresas gastam
dinheiro e tempo antes da entrada em operagéo. Baseando-se nesse problema, este trabalho
analisa a utilizacdo de Gémeos Digitais, que simulem o ambiente fabril, em conjunto com a
utilizacdo de técnicas de Aprendizagem por Reforco para permitir que o sistema se
reconfigure e se programe de forma automatica. Diferentemente das técnicas tradicionais de
controlo, a Aprendizagem por Reforgo encara o sistema como uma caixa negra, em que a
interacdo entre o agente e 0 ambiente promove a sintonizacdo dos parametros necessarios
para o funcionamento correto do processo industrial. Isso resulta na economia de dinheiro,
na diminuicdo de tempo de producéo e na busca de inumeras possibilidades de operacéo até
que se encontre a mais eficiente. Acrescenta-se a tudo isso a diminui¢cdo do tempo de
exposicdo de pessoas ao processo de implementacado inicial e consequente diminuicao de

acidentes, uma vez que o comissionamento ocorre no ambiente virtual.

Dessa forma, este trabalho desenvolve e aplica alguns dos diferentes algoritmos de Deep
Reinforcement Learning a um sistema de empacotamente de latas. O principal objetivo é
avaliar a viabilidade e o desempenho de utilizar estes tipos de algoritmos na aprendizagem
e otimizacdo automatica das sequéncias de controlo em processos industriais de natureza
sequencial e discreta. Dada a natureza sequencial dos processos, com necessidade inerente
de efeito de memoria, foram experimentadas diferentes arquiteturas de redes neuronais,
realizando um estudo comparativo sobre a performance das redes neuronais LSTM (Long
Short-Term Memory) frente a utilizacdo de buffers de memdria de estados anteriores de
diferentes tamanhos. Por fim, os modelos com melhores resultados e maior estabilidade
foram aplicados aos Gémeos Digitais, mostrando a capacidade que estes tipos de algoritmos

de aprendizagem automatica tém para ser aplicados no controlo de sistemas industriais.

Palavras-chave: Aprendizagem por Reforco, LSTM, controlo discreto de sistemas, Gémeos

Digitais.



Abstract

The equipment commissioning process during the implementation of a new system or the
reconfiguration of an existing one is a step which companies spend money and time before
starting operations. Based on this problem, this paper analyses the use of Digital Twins, that
simulate the factory environment, together with Reinforcement Learning techniques to
enable the system to automatically reconfigure and program itself. Unlike traditional control
techniques, Reinforcement Learning sees the system as a black box, where the interaction
between the agent and the environment causes the tuning of the necessary parameters for the
correct operation in the industrial plant. This results in monetary savings and reduction of
production time by searching a great number of possibilities of operation until the most
efficient one is found. Besides that, there is a reduction in the exposure time of individuals
to the initial implementation process and consequent reduction of accidents, because

commissioning occurs in the virtual environment.

In this way, this dissertation develops and applies some of the different Deep Reinforcement
Learning algorithms to a can packaging process. The main objective is to evaluate the
feasibility and performance of using these types of algorithms in the automatic learning and
optimization of control sequences in industrial processes of sequential and discrete nature.
Given this sequential nature, that inherently requires a memory effect, different neural
network architectures were experimented, conducting a comparative study on the
performance of LSTM (Long Short-Term Memory) neural networks against using memory
buffers of previous states with different sizes. Finally, the models with the best results and
greater stability were applied to Digital Twins, showing the applicability of that class of

machine learning algorithms in the control of industrial systems.

Keywords: Reinforcement Learning, LSTM, discrete control of systems, Digital Twin.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

1. Introducao

Embora as ideias relativas a Aprendizagem por Reforco fossem introduzidas a partir da
década de 40, somente nos ultimos 20 anos que algoritmos dessa natureza comegaram a ser
implementados com maior frequéncia. J& em 1957, Richard Bellman, matemaético
estadunidense, publicou o livro Dynamic Programming (Bellman, 1957) que introduziu a
famosa equacdo que leva o seu nome, Bellman equation, e fez uso das ideias do Markov
decicion process (MDP) utilizado por Andrei Markov j& no inicio do século. O que se
buscava a época era a solucdo de problemas complexos econémicos ou derivados da Teoria

dos Jogos, em que a funcdo matematica de otimizacgdo era presente.

Como o desenvolvimento computacional ainda era precoce no inicio da segunda metade do
século XX, em que computadores possuiam baixo processamento e pouca memdria, havia
muita pesquisa no campo da Programacédo Dindmica para desenvolvimento de métodos que
pudessem solucionar problemas computacionais de forma eficiente e com baixo custo

computacional.

Em paralelo, ¢ também nessa época que se come¢a a “humanizar” o comportamento
computacional, por meio da aprendizagem por tentativa e erro. Nesse contexto, podem ser
citados os conceitos de recompensa e punicdo ja descritos por Allan Turing no processo de
aprendizagem de méaquina (Turing, 1950), em que procedimentos indevidos deveriam ser
punidos por um sinal de punicdo, enquanto uma recompensa aumentaria a probabilidade de
procedimentos corretos. Por sua vez, em 1951, Marvin Minsky cria 0 primeiro neuro
computador, chamado SNARC, que possuia 40 sinapses hebbianas e eram capazes de ajustar
0S pesos neuronais automaticamente (Kelemen, 2007). Os termos “reinforcement” e
“reinforcement learning” (Aprendizagem por Reforgo) comegam a ser descritos na década
de 60, podendo citar como exemplo o artigo de Minsky, “Steps Toward Artificial
inteligence” (Minsky, 1961), onde além de descrever o “operador de refor¢o”, Minsky trata

das caracteriticas de previsdes e expectativas da maquina sob aprendizagem.

J& 0s métodos de aprendizagem por Diferenca Temporal foram introduzidos por lan Witten
(Witten, 1977), aplicados em controles adaptivos e que por conseguinte deu origem ao
desenvolvimento de métodos de Q-learning (Watkins, 1989) e SARSA (Rummery, 1994).
Estes algoritmos Q-learning e SARSA séo a base dos algoritmos de "reinforcement

learning" aplicados atualmente.
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Ainda que as redes neuronais passem a ser grande objeto de estudo e ocorram avangos nesse
setor na década de 80, com a concepcao do algoritmo de backpropagation (Rumelhart et al.,
1986) e (LeCun et al., 1989), somente a partir dos anos 2000 é que sdo verdadeiramente
usadas em grande numero de casos e aplicadas significativamente no ambiente
computacional. 1sso porque o processamento computacional expandiu-se exponencialmente
a partir dai, proporcionando maior velocidade na execucdo de algoritmos de Aprendizagem
por Refor¢co combinados com redes neuronais. Identificou-se também que a programacao
paralela, com utilizagdo de placas graficas GPU’s, poderia possibilitar a realizacao de
operacOes matematicas de maneira mais rapida e eficiente, especialmente com vetores e

matrizes.

E também a partir dos anos 2000 que o termo “Digital Twin” (Gémeo Digital) comeca a
ocorrer com frequéncia, quando comeca a incidir no produto fisico, produto virtual e na suas
conexdes (Tao et al., 2019) . Em 2012, a NASA revisou esse conceito, definindo Digital
Twin como uma simulacdo multifisica, multiescala, probabilistica e ultrafiel que refletia, de
maneira oportuna, o estado do gémeo correspondente baseado em informacdes histdricas,
sensores de tempo real e modelo fisico (Glaessgen and Stargel, 2012). Desde entdo ha varios
entendimentos sobre Digital Twin (DT), mas em todos o ponto comum estd num modelo
virtual que reflita as caracteristicas de um produto. O DT é um conceito com crescente

importancia no ambito da quarta revolugdo industrial, a "Industria 4.0”.
1.1. Motivacao

A realizacdo de controlo automatico de processos é algo rotineiro e necessario no ambiente
industrial. Eficiéncia produtiva é o que diferencia empresas quando 0s custos e a receita de
uma companhia sdo levadas em considerac¢do, sendo que controlos mais eficazes levam a

uma maior rentabilidade empresarial.

Os processos de comissionamento, manutencéo e reconfiguracao de equipamentos existentes
sdo geradores de custos, uma vez que requerem mao-de-obra qualificada, necessitam de
tempo, expdem pessoas a riscos, podendo gerar contratempos e situagdes inusitadas para as
companhias. Mais, possuem o agravante de interromper a producdo para regulacdo desses

equipamentos, diminuindo o lucro final. (Vinyals et al., 2017)
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Este trabalho avalia diferentes algoritmos de Aprendizagem por Reforco aplicados a
automatizacdo do controlo de processos, recorrendo a simulacdo de tarefas industriais em

Gémeos Digitais/Simuladores, de forma que a intervencdo humana seja minimizada.

A partir de 2010, algoritmos de Aprendizagem por Reforco tém sido implementados com
maior frequéncia em diferentes cenérios da digitalizacdo, nomeadamente em jogos (Vinyals
et al., 2017), economia (Mosavi et al., 2020), pesquisas bioldgicas (Neftci and Averbeck,
2019) e no controlo automatico de maquinas e robds (Nguyen and La, 2019). A habilidade
de adequacdo a diferentes ambientes, o reconhecimento de diferentes padrdes de estados, a
adaptacdo a mudancas de ambiente e a extrapolacdo de estratégias de politicas de acbes, com
por exemplo no desempenho excepcional no jogo AlphaGo Zero (Silver et al., 2016), sdo
0s principais fatores que motivam pesquisadores e que motiva este trabalho a utilizar essa

classe de algoritmos.

Conceber Gémeos Digitais/Simuladores em realidade virtual para simulacdo desses
processos industriais séo cruciais para o ganho de tempo no treino e avaliagéo de algoritmos,
evitando-se acidentes, interrupcdes e custos que tornariam tais praticas invidveis em
ambiente real. Além disso, o ambiente virtual permite a experimentacdo de diferentes

cenarios e visualizacdes de problemas que em um processo industrial poderia ndo ser visivel.
1.2. Objectivos

Pretende-se pesquisar diferentes algoritmos de Aprendizagem por Reforgo e redes neuronais
investigando o estado do arte, no requesito de métricas de performance, seja em controlos
industriais, seja em outros contextos, de maneira que possam ser aplicados aos processos
automaticos descritos neste trabalho, com o objetivo de obter através de aprendizagem

automatica as sequéncias de controlo desses processos

Pretende-se tambem desenvolver tais algoritmos, integrando-os em Gémeos
Digitais/Simuladores, de maneira que a comunicacao entre 0 agente e o ambiente virtual

ocorra com integridade e seguranga.

Finalmente, sera avaliado o desempenho desse desenvolvimento, realizando principais
conclus@es acerca da aplicagdo de Aprendizagem por Reforgo no controlo automatico de

processos industriais discretos sequenciais.
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Essas implementagdes podem ser encontradas no seguinte repositorio do GitHub:
https://github.com/ipleiria-robotics/ARPIDS

1.3. Recursos Utilizados

Todo trabalho foi desenvolvido por meio de um computador com processador Intel Core 17-
6500, 2,50 Ghz, 8 GB de memoria ram e placa de video Nvidia GeForce 940MX, que conta

com 1,25 Ghz de processamento dedicado a video.

Foram usados os frameworks Jupyter e Visual Studio para desenvolvimento dos algoritmos
em conjuntos com as bibliotecas Keras (Deep Reinforcement Learning for Keras, 2023) e
Stable Baselines 3 (Stable Baselines3, 2023), que permitem a criacdo dos modelos em
Aprendizagem por Reforco. Além disso, para maior rapidez no processamento dos dados de
treinamento, foi instalada a AP1 CUDA 11.7, que integra a placa de video com o processador

da placa mae, facilitando os célculos matriciais recorrentes nesse processo de aprendizagem.

Por fim, os simuladores foram desenvolvidos no framework Unity, que permite a criacdo de
realidades virtuais em graficos de 3 dimensdes com qualidade, tornando a experiéncia do

usuario mais proxima do real.
1.4. Estrutura da dissertacao

A dissertacdo possui 6 capitulos. O primeiro capitulo introduz o tema, contextualizando-o
historicamente, identificando aplicacbes, usos, pesquisas e 0 porqué do aumento
significativo dessas técnicas na atualidade. Aqui sdo descritos os recursos utilizados, as
principais motivacdes e os principais objectivos que justificaram a realizagéo deste trabalho.

O segundo capitulo realiza o enquadramento tedrico das técnicas e algoritmos apresentados,
descrevendo as arquiteturas de redes neuronais, os algoritmos de Aprendizagem por Reforgo

e 0s Gémeos Digitais.

O terceiro capitulo investiga o estado da arte sobre o tema, mostrando exemplos de

aplicacdes no controlo de processos industriais e em Gémeos Digitais.

O quarto capitulo apresenta dois processos industriais que sdo desenvolvidos e concebidos
como Gémeos Digitais/Simuladores para aplicacdo de Aprendizagem por Reforgo: a esteira

de caixa de latas (ECL) e a garra manipuladora de latas (GML).
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O quinto capitulo descreve os treinos, testes e resultados obtidos da aplicacdo desses
modelos nesses processos, avaliando e comparando os resultados dos diferentes algoritmos

no controlo dos processos industriais desenvolvidos nos Gémeos Digitais/Simuladores.

No sexto e Gltimo capitulo sdo apresentadas as conclusfes da aplicacdo da Aprendizagem
por Reforco no controlo de processos industriais discretos sequenciais e apresenta
possibilidades de estudo e de trabalhos promissores nesse assunto para futuro

desenvolvimento.
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2. Enquadramento Teorico e Tecnologias de

Suporte

Este capitulo conceitua e descreve os principais métodos, modelos, arquiteturas, ferramentas
e métricas de performance aplicadas ao processo industrial proposto neste trabalho. O
capitulo explica o funcionamento e os elementos das redes neuronais, a memorizacdo de
dados e aprendizagem, os métodos de treinamento por Aprendizagem por Reforco, e finaliza

com os sistemas de simulacdo de processos industriais, nomeadamente Gémeos Digitais.
2.1. Neuronio e Redes Neuronais

As redes neuronais sdo modelos computacionais inspirados em neurdnios capazes de
reconhecer padrdes escondidos, correlacionar dados, classifica-los e agrupa-los,
estabelecendo ai um aprendizado de maquina. Como nos neurdnios bioldgicos, McCullock
e Pitts prop6em um modelo onde as sinapses (regido de proximidade entre o neurénio e uma
célula onde ocorre o impulso nervoso) sdo modeladas por pesos matematicos que quando
multiplicados pelas entradas resultam em valores de saida para o corpo celular seguinte
(Mcculloch and Pitts, 1943). Os valores resultantes dos pesos sdo adicionados em uma
funcdo de ativacdo que, ao ser comparada com um threshold (bias), determinara se a saida

serd ativada ou ndo, resultando em um valor final, conforme figura 1 abaixo:
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Figura 1: Neurdnio artificial proposto por McCullock e Pitts (Artificial Neural Networks, 2021)

transfer [
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Este modelo pode ser descrito pela pela equacdo 2.1, onde onde oj é o sinal de saida, ¢ € a
funcéo de ativagdo, 6 é o threshold (bias), x;,._, Sd0 0s sinais de entrada e w; , _, S&0 0S

pesos sinapticos.
n
0f = qb(Hj + in wl-) 2.1)
i=1

Cada neurénio € entdo rearranjado em estruturas de camadas e interligados em conjunto
formando uma arquitetura genérica de rede neuronal. Na rede mostrada na figura 2 abaixo,
cada neuronio é mostrado por um circulo, representando um no de interligacdo, onde os

pesos estdo implicitos nas ligagdes.

Hidden
Layer 1

70

N 75 WA Yol ) >
....... X7 NN
A " XX L y 4\
W 0:'~'® al - >
KK OGN O
...... " O \“}0"‘[:, %‘\\ / N
o ‘ﬁm X0 .l ). >
....... I D
‘ ) ‘\\\\‘ Output
Input [N,3]
[N,4]

Figura 2: Rede Neuronal Feedforward (Artificial Neural Networks, 2021)

As fungdes de ativagcdo possuem um papel fundamental no treinamento das redes neuronais,
pois o gradiente de cada uma determina a regulacdo de cada neurdnio. Se a funcdo de
ativacdo ndo fosse usada na rede neuronal, a saida simplesmente se comportaria como uma
funcéo polinomial de primeiro grau, comprometendo a capacidade de aprendizagem da rede
de aprender e reconhecer informagdes complexas. Além disso, se a funcao de ativagao possuli
pontos onde o gradiente ¢ nulo, surgira entdo o efeito do “neurdnio morto”, que fara pouco
efeito na ativacdo da saida e na aprendizagem do modelo. Nesse ambito, podem-se citar
diferentes funcOes de ativacdo, cada uma com diferentes comportamentos na rede: Sigmoide,
Tangente Hiperbdlica (Tanh), Unidade de Retificacdo Linear (ReLU), Unidade de
Retificacdo Linear Vazada (Leaky ReLU), Unidade Exponencial Linear (ELU), Sigmoide
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com Unidade Linear Podenderada (Swiss), Unidade Exponencial Normalizada (Softmax). O
Apéndice A apresenta uma descrigdo mais detalhada dessas funcGes de ativagdo, mostrando
as principais caracteristicas, o gradiente da funcao, as principais vantagens e desvantagens

no uso de cada uma.
2.2. Aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada

Em uma rede neuronal, quando o sinal de entrada propaga por dois ou mais nos antes de
atingir a saida, ndo formando circuitos fechados internamente, a rede é chamada de
feedforward. Ja quando sinal trafega da saida para entrada, no momento de aprendizagem da
rede e corre¢es dos pesos dos neurdnios, o processo é chamado de backpropagation
(Rumelhart et al., 1986). Nesse treino, pretende-se corrigir 0s pesos da rede de modo que o
vetor de saida obtido se aproxime do vetor de saida desejado. Para isso, a correcao é feita
por meio da reducdo escalar negativa da derivada do erro em fungdo de cada peso dos
neurdnios. Essa derivacdo pode ser feita pela aplicacdo elementar da diferenciacdo ou por

meio do gradiente descendente estocastico, 0 mais comumente usado.

Treinada a rede, o modelo esta pronto para atuar em um determinado problema. Nesse caso,
houve aqui aprendizagem supervisionada, pois foi necessario que um conjunto de dados de
entrada e saida fosse estabelecido para que a rede fosse corretamente treinada. Ja na
aprendizagem ndo supervisionada, somente os dados de entrada sdo apresentados, ocorrendo
uma busca pela otimizacdo da funcdo objetivo, ou a classificacdo dos dados em grupos ou
rotulos ndo pré-determinados, ou seja, ndo ha nesse viés Backpropagation, mas somente o
processo feedforward (Dike et al., 2018) (Hastie et al., 2009).

Dike e Zhou (2018) em seu artigo defende que ocorre também aprendizagem nesse processo
feedforward, nomeadamente aprendizagem Hebbian. Segundo os autores, apds massiva
insercdo dos dados de entrada na rede, o sistema adquire conhecimento por conta propria,
aprendendo e familiarizando-se com as informac6es vitais dos dados de entrada. Essa teoria
afirma que um aumento na eficécia sinéptica surge da estimulacéo repetida e persistente de
uma célula pos-sindptica por uma célula pré-sinaptica (An Experiment with the Edited
Nearest-Neighbor Rule, 1976). Assim a mudanca no peso dos neurdnios é proporcional ao
produto das funcdes das atividades em ambos os lados das conexdes, sem que haja qualquer

informacao nas saidas.
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Por fim, mais adiante, no capitulo 2.4, este trabalho descreve o terceiro viés da aprendizagem
de méaquina: a Aprendizagem por Reforco, que é o foco desta dissertagdo aplicado ao

controlo de processos industriais.
2.3. Arquiteturas de Redes Neuronais

O numero de arquiteturas e algoritmos desenvolvidos ao longo dos Gltimos 20 anos sdo
grandes e variados e tem contribuido para o desenvolvimento de modelos com diferentes
objetivos e perfis. Variagdes nas estruturas e composi¢oes dao diferentes caracteristicas as
redes, tais como o efeito de memoria de curto e longo prazo (Hochreiter and Schmidhuber,
1997), interpretacdes subjetivas de dados (Borele and Borikar, 2016) e aplicagcfes no campo
de interpretacdo de audio (Wyse, 2017), imagens ou um grande conjunto de dados genéricos
(Krizhevsky et al., 2012). Algumas trabalham somente com treinamento de feedforward,
enquanto outras utilizam backpropagation para ajuste de neurdnios. Alguns neurdnios séo
retroalimentados ou interligados a camadas anteriores para que lhes confiram caracteristicas
temporais, nomeadamente Redes Neuronais Recorrentes (RNN), estas serdo objeto de estudo
no proximo capitulo. O apéndice B apresenta outras estruturas de redes neuronais utilizadas
em aprendizagem de maquina, nomeadamente Auto Encoders, Deep Belief Networks (DBN),
Generative Adversarial Networks (GAN) e Self-Organizing Maps (SOM).

Redes Neuronais Recorrentes (RNN)

A aprendizagem de maquina muitas vezes necessita memorizar dados sequenciais para o
bom entendimento do processo a ser modelado. A série temporal de dados tem impacto na
interpretacdo completa da informacdo que pode vir em forma de imagens, textos e videos.
No processo industrial, cada passo executado pela maquina pode ser dependente do passo

anterior para que haja a correta jornada do processo como um todo.

Diante da necessidade de avaliacdo dos passos anteriores, a partir 1986 surgiram estudos no
ambito das redes neuronais com o perfil de memorizagdo, nomeadamente (Paccanaro and
Hinton, 2001) e (Jordan, 1986). O primeiro realiza um estudo textual das palavras em relagéo
a ordem como elas ocorrem em frases e alteram o sentido do contexto das ideias. O autores
elaboram um sistema vetorial de conceitos que abre espaco para futuros trabalhos em
Natural Language Processing NLP. J& o segundo estudo, introduzido por Jordan, apresenta
a primeira arquitetura de Redes Neuronais Recorrentes (RNN), onde neurdnios da camada
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de saida alimentam unidades especiais (também chamadas de unidades de contexto), que por
sua vez se retro-alimentam e alimentam a camada oculta da arquitetura. A arquitetura de

Jordan é apresentada abaixo pela figura 3:
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Figura 3: Rede Neural Recorrente proposta por Jordan (Jordan, 1986)

Essas unidades especiais, que possuem alimentacao recorrente, atuam sobre a camada oculta
e criam um efeito memoria na arquitetura como um todo, sem que haja perturbacdo das

saidas a cada passo intermediario de tempo.

Este modelo pode ser descrito pelas equagdes 2.2 e 2.3, onde h; € o sinal de saida da unidade
de contexto, ¢;,, 8, € a funcdo de ativacdo e o threshold dessa camada de memorizacéo,
X12.n SA0 OS sinais de saida da camada de saida, w;, , S40 0s pesos sinapticos dessa
camada no tempo corrente, y,_; € o sinal de saida da camada de contexto no instante t — 1,
Up, ., S80 0S pesos sinapticos da camada das unidades de contexto também no instante t —

le ¢, 6, € afuncdo de ativacdo e o threshold da camada de saida.

n
he = ¢p <9h + in w; + yt—lui> (2.2)

i=1

Ve = by (ey + Zhi wi> 2.3)
i=1

Por sua vez, (Lipton et al., 2015) apresentou uma arquitetura simplificada daquilo que foi
produzido por Jordan, onde as unidades de contexto recebem os sinais vindos da camada
oculta, ao invés da camada de saida, e a camada oculta deixa de ser retro-alimentagdo (ver

figura 4). Assim as equacg0es 2.4 e 2.5 descrevem o modelo de Elman:

10
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n
he = ¢p <9h + in w; + ht—lui) (2.4)

i=1

i = b, (6@ + )My wi> (2.5)
i=1
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Figura 4: Rede Neural Recorrente proposta por Elman (Lipton et al., 2015)

Essa diferenca nas auto conexdes garante caracteristicas diferentes nas duas redes. Uma vez
que ndo ha perturbacdo da saida em cada etapa de tempo intermediaria no modelo de Jordan,
essa arquitetura é preferencial no planeamento de ac¢des, permitindo que a rede seja capaz de
se lembrar das acdes tomadas nas etapas anteriores. J& 0 modelo de Elman permite que as
saidas sejam alteradas conforme o peso dos neurénios na camada temporal a cada interacéo,

dando assim uma caracteristica de uma rede dependente de um tempo de longa duracéo.

Dois problemas podem ocorrer nas redes neuronais recorrentes: a exploséo ou banimento do
gradiente nas saidas das funcdes de ativacdo nas unidades de conexao. Isso porque saidas de
sinais pequenos, com nimeros decimais, quando multiplicados na recorréncia dessa camada,
levam a um resultado que tende exponencialmente a zero. J& quando o sinal possui valor
elevado, o oposto ocorre, tendendo o resultado a um nimero exponencialmente alto, ou seja,
uma explosédo do gradiente. No intuito de evitar esse problema, o préximo capitulo descreve
as redes de memdria de longo e curto prazo e que evitam tanto o banimento, como a explosédo

do gradiente (explicacdes no Apéndice B).
Redes de Memoria de Longo e Curto Prazo (LSTM)

Os problemas de banimento e explosdo de gradiente (explicagdes no Apéndice B) nas
funcOes de ativacdo afetam bastante as RNN’s. Consequentemente, 0S modelos de Jordan e

Elman possuem pior desempenho nas informacdes de longo prazo, uma vez que estdo mais

11
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sucetiveis a erros na multiplicacéo de valores na recorréncia nas unidades de contexto. A fim
de resolver esse problema e ter um melhor desempenho nas informagdes de longo prazo,
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997) desenvolvelram um método chamado de Redes de
Memoria de Longo Curto Prazo (LSTM) que, em compara¢do com as RNN’s anteriores,

aprendem mais rapido e possuem melhor performance.

As LSTM’s consistem em células de memoria que retém informac6es de longo prazo (c;) e
curto prazo (hy) e se dividem em trés blocos de processamento de informacdo para

memorizacgdo: forget gate, input gate, output gate (ver figura 5).

O bloco forget gate recebe o sinal de entrada da célula, adiciona-o a memaria de curto prazo
do passo anterior (h,—;), Seu resultado é multiplicado a funcdo de ativacdo sigmoide e
adicionado ao threshold. O valor resultante é entdo aplicado ao gate que controla a
porcentagem da passagem de memdria de longo prazo, permitindo a célula esquecer ou nao

informagdes de passos mais distantes.

O segundo bloco, input gate, trabalha o sinal de entrada da célula em dois sub-blocos:
adiciona-o @ memdria de curto prazo do passo anterior (h,_;) a uma funcdo de ativacdo
sigmoide e a uma funcdo de ativacdo tangencial. A primeira determina a percentagem de
memoria de curto prazo a relembrar e a segunda determina o valor da memoria de curto

prazo que € adicionado ao longo prazo que é entdo memorizado para a proxima interacao

(ct-1)-

O ultimo bloco, output gate, é responsavel por modificar e atualizar a memdria de curto
prazo em funcdo do valor da memoria de longo prazo. Nesse caso, o sinal de entrada da
célula é novamente adicionado a memoria de curto prazo do passo anterior (h;_;), Seu
resultado é multiplicado a funcao de ativacdo sigmoide e adicionado ao threshold. O valor
resultante é multiplicado pelo sinal de memoria de longo prazo (c;), apds esse passar por

uma funcdo tangencial, e que ird compor o novo valor da memoria de curto prazo (h;).

12
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Forget Gate Input Gate Output Gate

Figura 5: Modelo da célula de memdria de uma LSTM a suas unidades de gate (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997)

Outras versdes de LSTM foram introduzidas recentemente, diversificando o perfil dessas
redes, dando caracteriticas de maior integracdo entre os gates. Nomeadamente, (Gers et al.,
2003) implementa observagdes entre blocos, permitindo os gates perceberem as entradas
entre eles, enquanto (Chung et al., 2014) modifica a LSTM em um novo modelo chamado
de Unidade Recorrente Controlada (GRU), criando gates de atualizacdo, estados da célula e
estados ocultos, com performance melhor que a LSTM original.

2.4. Aprendizagem por Reforgo

Além da aprendizagem supervisionada e ndo supervisionados supracitados, ha ainda outra
aprendizagem de maquina que € designada por Aprendizagem por Reforco. Caracterizada
como um dos trés paradigmas do Machine Learning, a Aprendizagem por Reforco,
Reinforced Learning (RL), busca a maximizagédo da recompensa de agentes inteligentes num
ambiente dotado de penalidades e obstaculos. Diferentemente dos meétodos anteriores, a
aprendizagem ocorre por meio das interag0es de acOes e reacdes resultantes de um agente
exposto a um ambiente. Nesse local, ele escolhe as a¢des de acordo com o estado atual a fim
de maximizar a recompensa retornada por esse ambiente. Trata-se de problemas de ciclo
fechado, pois a aprendizagem dessas a¢des influencia as entradas seguintes (Sutton and
Barto, 2014). Cada agdo é tomada por experimento, servindo como aprendizagem futura,
influenciando a recompensa atual e as seguintes, conforme esquema mostrado abaixo na

figura 6:
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Figura 6: A interacdo do agente com o ambiente na Aprendizagem por Refor¢o (Sutton and Barto,
2014)

Nesse processo, 0 agente e 0 ambiente se interagem em uma sequéncia de intervalos de
tempo discretos t, sendo que, a cada etapa, ele recebe uma representacdo do ambiente em
um conjunto de estados S e a partir disso toma uma determinada acéo partindo-se do conjunto
de ac¢des disponiveis A. Tomada a acdo, 0 agente recebe uma recompensa correspondente
dentro do conjunto R (t+1) e é posicionado para um novo estado S (t+1). Cada a¢do tem a
possibilidade de ser tomada ou ndo de acordo com a probabilidade P referente a restricdes
do ambiente ou do agente e cada a¢cdo tomada € aplicado um fator de desconto y aplicado ao
algoritmo como designacdo de atraso na performance. Essa Gltima varidvel d& uma
caracteristica de tempo a Aprendizagem por Reforco, pois concluir a tarefa o mais

rapidamente possivel implica na minimizacdo do desconto e maximizacdo da recompensa.

Esse conjunto de variaveis que compdem o Processo de Decisdo de Markov (MDP) é
definido pela tupla (s, a, R, P, v) e pode ser representado matematicamente pela funcéo de
valor 6timo Q da solucdo de Bellman (Bellman, 1957) na equacao 2.6 abaixo:

Q*(s,a) =E |R(s,a) + 1 Z P(s'|s,a) max Q*(s',a") (2.6)

A politica em aprendizado por refor¢o é uma estratégia utilizada pelo agente para escolher
acOes em cada estado do ambiente. A politica determina qual acdo deve ser tomada em um
determinado estado com base nas informac6es disponiveis, como a funcéo de valor étimo
Q. Por sua vez, essa fungédo determina a qualidade de uma a¢do em um determinado estado
em um ambiente, calculando o valor esperado do retorno futuro (soma das recompensas
futuras) de tomar uma determinada acdo em um estado especifico e seguir a politica
(estratégia) Gtima a partir dai. Em outras palavras, Q estima o valor de cada a¢do em cada
estado, levando em consideracdo todas as possiveis sequéncias de acdes que podem ser
tomadas, sendo essa funcdo uma medida do qudo bom é escolher uma determinada acdo em

um estado especifico.
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A grande vantagem no uso dessa equacao estd na caracteristica recursiva que permite que
recompensas resultantes de estados futuros possam impactar em tomadas de decisdes de
estados passados. Através da interacdo constante da equacdo, € possivel que Q venha a
convergir para um valor 6timo, tornando explicito o melhor caminho de ac¢Ges a se tomar.
Logo, a Aprendizagem por Reforco (RL) decorre de uma série de interacfes, experimentos
entre o0 agente e 0 ambiente que busca a maximizagdo da funcdo de valor agregada por

recompensas e penalidades em cada passo tomado.

Assim, torna-se desnecessaria toda a historia envolvida para que o agente chegasse aquele
estado S, bastando apenas que S retenha todas as informacdes relevantes para que ele tome
a melhor acdo com recompensa resultante. Esse estado S de informagbes completas,
resultado de inumeras interacGes, é chamado de Markov, ou tem a propriedade Markov
(Sutton and Barto, 2014). Um exemplo disso, é o jogo de damas, a disposi¢do atual de todas
as pecas em um tabuleiro serve como um estado de Markov, pois ela resume tudo o que €
importante sobre a sequéncia completa de posicdes que levaram a ele. Muitas das
informacdes sobre a sequéncia esta perdida, mas tudo o que realmente importa para o futuro
do jogo é retido. Isso ¢ chamado de “independéncia de caminho”, no qual o futuro é

independente do passado dado o presente.

Open Al faz uma taxonomia dos algoritmos implementados em RL (Part 2: Kinds of RL
Algorithms — Spinning Up documentation, 2022), divindindo-0s em grupos que necessitam
ou ndo dos modelos do ambiente e em grupos de algoritmos treinados por critérios de

otimizacdo de politicas ou por Q-learning, conforme o esquema da figura 7 abaixo:

RL Algorithms

'

Model-Free RL Model-Based RL
1 ) 1 b}
Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model
Policy Gradient DQN World Models L) AlphaZero
> DDPG <
A2C / A3C ' Cs1 2A

> D3 <

PPO QR-DQN MBMF

' > SAC « )
TRPO HER MBVE

Figura 7: Taxonomia de algoritmos em RL (Part 2: Kinds of RL Algorithms — Spinning Up

documentation, 2022).
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Os algoritmos pertencentes ao grupo de otimizacdo de politica buscam a aprendizagem por
meio de um mapa de acOes aplicadas em estados, de maneira que possam funcionar em
espacos de acOes continuas, podendo ser elas estocasticas ou ndo. Eles podem usar técnicas
como gradientes de politica para atualizar a politica de forma iterativa. Por outro lado, os
algoritmos de otimizacao da funcao de valor aprendem uma funcao de valor 6tima para cada
estado ou par estado-acdo. Eles geralmente tém um espaco de acdo discreto e usam técnicas

como Q-learning para atualizar a funcao de valor.

Neste trabalho foram utilizados diferentes algoritmos de RL, cada um com diferentes

caracteristicas, e que sao definidos ao longo deste capitulo. Concretamente:

e DOQON (Deep Q-Network): algoritmo que usa uma rede neuronal para estimar a funcéo
Q e atualizar os pesos da rede usando a equacdo de Bellman. Utiliza abordagem off-
policy, ou seja, usa dados coletados por uma politica diferente daquela que esta sendo
atualizada para aprendizagem;

e SARSA (State-Action-Reward-State-Action): algoritmo que atualiza a funcéo Q de
acordo com a politica atual, utiliza uma abordagem on-policy, o que significa que ele
usa a politica atual para explorar o ambiente;

e CEM (Cross-Entropy Method): algoritmo off-policy baseado em técnica Monte Carlo
para amostragem e geracdo de distribuicdo de probabilidade sobre as possiveis
solugdes do problema de otimizagéo;

e A2C (Advantage Actor-Critic): algoritmo on-policy que usa uma rede neuronal para
aproximar tanto a politica quanto a funcédo de valor Q;

e TRPO (Trust Region Policy Optimization): algoritmo on-policy que atualiza a
politica de maneira iterativa, mantendo essas atualizagGes abaixo de um determinado
limite;

e PPO (Proximal Policy Optimization): algoritmo on-policy que também atualiza a
politica de maneira interativa, abaixo de um determinado limite, mas de maneira mais

eficiente computacionalmente que TRPO.

De forma geral, DQN, SARSA, CEM e A2C sdo exemplos de algoritmos de valor e de
politica, enquanto TRPO e PPO sdo exemplos de algoritmos de otimizacéo de politica. O
método DQN e SARSA usam a equacdo de Bellman para atualizar a fungdo Q, enquanto
A2C usa tanto a equacdo de Bellman quanto o célculo de vantagem, ou seja, leva em

consideracdo a diferenca entre o valor previsto de uma acao e o valor atual da politica. TRPO
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e PPO usam a derivada desse célculo de vantagem em relacdo a politica para atualizar a
politica de forma mais eficiente.

2.4.1. Acdo Ambiciosa, Aprendizagem On-Policy e Off-Policy

Chegar a um estado de Markov requer que o agente explore o0 ambiente para que se obtenha
informacdes acerca de diversos estados. Diante de um mapa de possibilidades de ag0es, o
mais prudente € tomar aquela que retorne o melhor valor possivel, nomeadamente a acao
ambiciosa (greedy action) que maximiza a recompensa. A definicdo da acdo implica € um
problema comum todos os métodos de Aprendizagem por Reforco: explorar o0 mapa de
possibilidades de acbes possiveis para encontrar a mais ambiciosa, gastando tempo nesta
tarefa (exploration) ou fazer uso do conhecimento corrente, explorando de imediato a acéo
com retorno ja conhecido, ndo desperdicando tempo dessa forma (exploitation). Saber
balancear essa relagéo entre exploration e exploitation leva o algoritmo a um processo mais

eficaz de aprendizagem e performance.

O método e¢-greedy, por exemplo, tem a vantagem de amostrar um percentual pré-
determinado de acdes, no sentido de explorar as possibilidades, para que se garanta qual é a
que retorna o valor mais alto (Sutton and Barto, 2014). Outro meio bastante empregado nesse
dilema sdo as atualizagfes dindmicas por distribuicdo de Boltzmann “softmax” (Pan et al.,
2020), na préatica chamada de Boltzmann Q-policy. Nesse caso, sdo levadas em consideracao
as maiores probabilidades de execugdes de acbes juntamente com aquelas que dao maior
recompensa. A ideia aqui € iniciar a aprendizagem com um comportamento explorativo do
ambiente (politica estocéstica), tomando a¢bes randdémicas e, com o passar do tempo, o

agente se concentrar em acoes que resultam em maior recompensa (politica deterministica).

Duas técnicas de aprendizado de maquina sao também empregadas em RL: on-policy e off-
policy, em que um agente aprende a tomar decisdes em um ambiente interativo para
maximizar uma recompensa. On-policy é uma abordagem em que o agente usa a mesma
politica para tomar decisdes e para aprender com essas decisdes, de maneira que a politica
atual € a mesma usada para avaliar a qualidade das a¢fes tomadas. Em outras palavras, o
agente esta sempre atualizando sua politica atual com base nas experiéncias mais recentes,
tendendo essa abordagem a ser mais estavel, pois a politica atual € sempre atualizada com

base nessas experiéncias recentes. No entanto, ele pode ter um desempenho inferior em
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relacdo a abordagens off-policy em ambientes mais complexos ou quando a politica atual é
muito inadequada e precisa ser melhorada.

Off-policy, por outro lado, € uma abordagem em que o agente aprende a partir de uma politica
diferente daquela que estd usando para tomar decisfes, de maneira que 0 agente pode usar
uma politica anterior ou completamente diferente para escolher acbes, mas esta aprendendo
com base em uma politica de destino. Isso permite uma aprendizagem com ampla variedade
de experiéncias, usando o conhecimento aprendido para melhorar sua politica atual. Dessa
forma, off-policy pode ser mais eficiente em relacdo ao tempo e pode levar a uma melhor
exploragdo do ambiente. No entanto, também pode ser menos estavel do que o on-policy em
ambientes mais complexos ou quando ha grandes diferencas entre a politica atual e a politica
de destino.

2.4.2. Programacéao Dinamica e Monte Carlo

A estimativa probabilistica constante na tomada de decisbes em algoritmos de
Aprendizagem por Refor¢o implica um alto grau de processamento computacional da rede.
Ainda que houvesse um modelo preciso da dindmica do ambiente, contendo informacdes
das recompensas de cada tomada de decisdo, geralmente ndo é possivel calcular uma politica
6tima resolvendo a equacdo de Bellman. Enfrenta-se aqui restricdes computacionais,
nomeadamente no processamento e ha memaria da maquina que dificultam o célculo diante
de um universo de possibilidades, levando a aproximacgdes. Se o conjunto de estados for
muito grande, mesmo uma Unica varredura de todas as possibilidades do ambiente poderia
ser computacionalmente dispendioso. Dessa forma, a Programacdo Dindmica Assincrona
estuda meios de se realizar varreduras de dados eficiente, selecionando os estados aos quais
a atualizacdo pode melhorar a taxa de progresso do algoritmo. Alguns estados podem néo
precisar de backup tdo frequentemente quanto outros, podemos as vezes ser saltados. Nesse
sentido, a Programacéo Dinadmica (DP) proporciona um conjunto de algoritmos usados no
estabelecimento de 6timas politicas de agente em que o ambiente reflete perfeitamente o
processo de decisdo de Markov (Sutton and Barto, 2014). Tais algoritmos podem ser

executados em tempo real, fazendo com que o agente experimente 0 ambiente inserido.

Na outra ponta de solucdo de problemas por Aprendizagem por reforco esta 0 método de
Monte Carlo, cujo conjunto de algoritmos se baseia na tomada de a¢es randomicas do
agente até que o episddio seja finalizado (requisito para Monte Carlo) (Sutton and Barto,
2014). Define-se um episodio finalizado quando o agente atinge o sucesso do objetivo ou
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quando extrapola as penalidades estabelecidas pelas regras do ambiente. A cada finalizagéo
do episddio, os algoritmos de Monte Carlo realizam uma avaliagdo da funcéo valor agregada,
obtendo as médias das recompensas alcancadas em cada estado, atualizando as politicas que
oferecem maior valor agregado. Ao contrario da Programacdo Dinamica, Monte Carlo ndo
necessita do modelo completo do ambiente para execucdo, o que reduz drasticamente o nivel
de processamento computacional e memoria. O método converge quadraticamente a medida
que cada par de acdo estado é tomado em inUmeras interacdes, podendo ndo se achar a

melhor politica caso os estados de grande recompensa nao sejam visitados.

Uma maneira de garantir que a melhor politica com maior valor agregado seja alcancada é
garantir que todos os pares estado-agdo sejam visitados. Chamado de exploring starts, esse
hiperpardmetro em Monte Carlo estabelece que todo episodio se inicie em um estado
diferente pelo menos uma vez (Sutton and Barto, 2014). Caso o0 humero de estados possiveis
seja demasiado grande, entdo e-greedy é aplicado de maneira que as primeiras interacdes
tenham um comportamento bastante explorativo do mapa (exploration) e que as Gltimas
interagBes possuam um comportamento mais explorativo das politicas que tenham dado

maior retorno durante o treinamento (explotation).
Meétodo de Entropia Cruzada (CEM)

O Método de Entropia Cruzada (CEM) é um método de Monte Carlo, aplicavel a problemas
de natureza estocastica, que estima as melhores probabilidades de acGes do agente por meio
das medicOes de perda de entropia cruzada e de divergéncia Kullback Leibler (KL) (de Boer
et al., 2005).

A perda de entropia cruzada mede a performance de classificacdo de um modelo pela
diferenca entre duas distribuicbes de probabilidades, a ideal e a prevista, tendo como saida
um valor entre 0 e 1. E descrita pela equacgio 2.7, onde N é o nimero de classificaces
possiveis, y é a saida da classificacdo em questéo e p é a probabilidade calculada pelo modelo

dessa classificacdo estar correta.

1 N
L=- NZ yilog(p(y) + (1 = ) * log(1 — p(»)) (2.7)
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Dessa forma, quanto mais préximo do valor 0, mais proximo o modelo esté da classificacdo
correta, como pode ser visto abaixo no gréfico da figura 8, onde a curva resultante relaciona

a perda de entropia cruzada (eixo Y) com a probabilidade de predicéo (eixo X):

10 — T T T T

Perda de
entropia
cruzada 8¢t .

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probabilidade de predicao

Figura 8: Grafico de relacdo entre probabilidade de predicédo e perda de entropia cruzada

Ja a divergéncia Kullback Leibler (KL) quantifica o quao diferente uma distribuicdo de

probabilidades é da outra, por meio da equagéo 2.8:

P(1
Dki(P|Q) = ;P(i) log QE@; 2.8)

Nessa equacdo, i representa cada classificacdo nas distribuicbes de probabilidade, P
representa a probabilidade de ocorréncia dessa classificagio em uma distribuicdo de
probabilidades e Q se refere a probabilidade dessa classificagdo em outra distribuicdo de
probabilidades. O grafico abaixo da figura 9 apresenta as distribui¢des de probabilidade P e

Q e divergéncia KL (eixo Y) em funcéo das classificagdes:

p(x) - g(x)

ClassificacBes Classificac®es Max

Classificaces
Diff

Figura 9: Grafico de distribuicio de probabilidades de classificacdes e sua divergéncia
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Quanto menor a divergéncia KL entre as classifica¢bes, menor a diferenca de politica entre

a aprendizagem durante o treino e mais proximo da melhor performance esta o modelo.

Por meio dessas duas métricas, a cada episodio, 0 agente no algoritmo CEM toma diversas
acOes aleatoriamente de acordo com as entradas apresentadas pelo ambiente e sdo sempre
sdo analisadas por meio da perda de entropia cruzada. Ao fim do episodio, 0 peso dos
neurdnios nas redes neuronais sdo atualizados de modo a diminuir essa perda, numa
atualizacao de politicas de acdes por aquelas que apresentam melhor resultado mediante as
entradas observadas. Na medida em que a performance do algoritmo vai melhorando, o valor
de KL vai diminuindo, uma vez que a politica de a¢6es se consolida, diminuindo a variacdo

de estratégia de acdes entre elas.

Por ndo realizar célculos de gradiente e requerer pouca parametrizacdo, o algoritmo CEM,
além de ser rapido, é uma boa solucdo quando se deseja ter pouco esfor¢co computacional na
solucdo de problemas de baixa complexidade. Possui a desvantagem da aprendizagem
somente ocorrer ao término de cada episodio, inerente aos métodos de Monte Carlo, e ter
grande potencial da solucéo ficar presa em minimos locais do gradiente do conjunto de

solucdes do problema.
2.4.3. Diferenca Temporal

Outro meio utilizado na Aprendizagem por Reforco € a diferenca temporal TD, que combina
as melhores caracteristicas do método Monte Carlo e da Programacdo Dindmica. TD ndo
necessita da matriz de penalidades e recompensas do ambiente e ndo necessita que a
finalizacdo do episddio ocorra para que as politicas sejam avaliadas e atualizadas. A cada
namero (pré-definido) de passos tomados, podendo ser um unico passo (TD(0)) ou mais
passos (TD(A)), o método avalia a tupla (S, A, R, P, y) referente ao processo de decisdo de
Markov e utiliza bootstrap da estimativa atual da funcdo de valor para previséo de acéo
futura. Bootstrap € um processo de amostragem aleatoria e que fornece medidas de precisdo
como variancia, intervalos de confianca, constituindo assim uma distribuicdo amostral.
Assim, por meio desses dados, a aprendizagem por diferenca temporal escolhe o melhor
caminho sem ter de percorrer toda a gama de possibilidades. Quanto mais proximo da

tomada de acao, mais precisos tendem a ser os dados obtidos pelo bootstrap.
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Os algoritmos de TD podem usar politicas de comportamento nas tomadas de decisdo
baseadas no ¢-greedy (on-policy), ou estimar os retornos futuros para seguir uma politica

completamente gananciosa (off-policy), a exemplo do Q-learning.
SARSA e Q-learning

SARSA, um dos algoritmos precursores de TD, ¢ a abreviacao de State-action-reward-state-
action e atualiza a tabela de valores de recompensa de acordo com a politica previamente
seguida (on-policy). No estado corrente do agente, a acdo escolhida baseia-se no e-greedy,
ora explorando a acdo com o melhor retorno previamente aprendido, ora explorando o
ambiente, a procura de a¢Ges que tragam maior retorno. Dessa forma, SARSA, que segue
uma politica com certa aleatoriedade misturada com uma politica gananciosa, este converge
em uma boa solucéo sob constantes interacdes de Q descrita pela equacao 2.9:

Q(S,A) «— Q(S,A) + af[R +vQ(S",A") — Q(S,A)} (2.9)

S+ S A A
Onde a ¢ a taxa de aprendizagem, R é a recompensa, Q (S, A) € a funcédo de valor étimo para
o0 estado atual S e para a acdo atual A, y é o fator de desconto e Q (S’, A”) é a funcéo de valor
6timo para o proximo estado S’ e para a proxima agdo A’. Dessa forma, a equacdo para
SARSA permite que o agente aprenda a escolher acGes que maximizam a recompensa futura
esperada com base na politica atual.

Ja Q-learning, que ndo usa politica de comportamento para tomada de decisdo (off-policy),
estima qual acdo é necessaria para que o valor retornado Q seja maximo diante da agédo
ambiciosa no momento da exploracdo de acdes, e toma a¢bes randémicas no momento de
exploracdo do ambiente. Assim, cada MDP é realizado na procura do retorno Q descrito pela
equacao 2.10:

Q(S,A) « Q(S,A) + «[R + ymax, Q(S',a) — Q(S, A)] (2.10)
S+ S
Onde max,Q(S’, a) é a funcdo de valor 6timo maxima para todos 0s possiveis préximos
estados S e acOes a. Dessa forma, a equacdo para Q-learning atualiza o valor da funcdo Q
para um determinado estado e agdo com base na recompensa recebida e no valor maximo da
funcdo Q para o proximo estado e todas as agdes possiveis. 1sso permite que o agente aprenda
a escolher a acdo mais vantajosa em cada estado.
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Como resultado, percebe-se que SARSA é preferivel em situacGes em que o desempenho do
agente durante a aprendizagem possa 0 por em risco, pois o0 algoritmo explora situagdes,
convergindo em uma boa solucao rapidamente. Assim, durante o treino, o agente aprende ja
inicialmente os pontos de maior penalidade e os evita, mesmo que houvesse ali uma politica
gananciosa que o poderia levar a uma solucéo 6tima. Por outro lado, Q-learning é utilizado
em momentos que se deseja maximizar a recompensa final agregada do episddio, sem se
importar com as penalidades que a aprendizagem possa vir a ter, convergindo o treino em

uma solucéo 6tima.
2.4.4. Deep Reinforcement Learning

Diante da quantidade de dados observados pelo agente durante o treinamento em
Apredizagem por Reforco, fez-se necessario o desenvolvimento de algoritmos que pudessem
armazenar esses dados em redes neurais. Desde 2012, que se tem buscado a combinacéo do
Deep learning com a Apredizagem por Reforco. Como pioneira, pode-se citar a empresa
DeepMind na aplicacdo do Deep Reinforcement Learning no treinamento de jogos de Atari
(Mnih et al., 2013) e do jogo AlphaGo (Silver et al., 2016).

A aprendizagem profunda das redes neuronais decorre dos pesos 6 contidos nos neurénios,
em multiplas camadas, atualizados por gradiente descendente. Como outra op¢éo, 0 agente
em RL poderia ser treinado em modelos “rasos”, como fungdes lineares, arvores de decisdes
e outros algoritmos, sendo uma opc¢éo quando a quantidade de dados para treino do agente é
pequena. Em suma, a rede neuronal se justifica quando ha grande quantidade de dados, o
que torna-se relevante na maior parte dos algoritmos de alto desempenho em RL.

2.4.4.1. Deep Q-Network (DQN)

O trabalho desenvolvido por Minh et al. (2013) nos treinamentos de jogos de Atari e Human-
level Control Through Deep Reinforcement Learning (Mnih et al., 2015) resultou na criacéo
do algoritmo Deep Q-Network (DQN). Sempre houve a necessidade que 0s agentes em RL
tivessem a capacidade de se ter a visdo do ambiente, poder interpreta-la e atuar de acordo
com a sua dinamica, sendo esse o principal motivo pelo qual o algoritmo foi desenvolvido
num modelo CNN (que permite a andlise visual automatica do ambiente) combinado com

uma variante de Q-learning. Além disso, o algoritmo implementa 4 técnicas que proporciona
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melhor estabilidade na aprendizagem: Experience Replay, Target Network, Clipping
Reward, Skipping Frames.

A cada passo tomado pelo agente, o Experience Replay armazena o estado corrente, acéo
tomada, a recompensa e o estado seguinte (tupla <S, A, R, S’>) em memorias de dados que
posteriormente sdo usadas em um mini lote de dados para treinamento do agente e
atualizacdo da rede neuronal. Importante destacar que esse mini lote de dados € composto
por tuplas randémicas da memdria de dados para se evitar a correlacdo de dados entre 0s
passos tomados numa série temporal e overfitting ao treino (bootstrap). A utilizacdo do
Experience replay promove o aumento da velocidade da aprendizagem e evita o

esquecimento de acdes tomadas no passado, criando um efeito memaria no agente.

DQN utiliza uma rede neuronal de valor 6timo Q que é atualizada a cada episddio de
treinamento por meio da equacéo aplicada para Q-learning. No entanto, a atualizacao direta
dessa rede neuronal de valor pode levar a instabilidades na aprendizagem. Por isso, 0
algoritmo usa também uma segunda rede neuronal de valor 6timo Q chamada de Target
Network, cuja atualizacdo ocorre a cada nimero de passos. Isso ajuda a estabilizar a
aprendizagem, uma vez que a expectativa Q(S, A) e a meta Q(S’, A’) também estdo
correlacionadas, fazendo com que a cada atualizacdo de rede o alvo Q maximo seja
modficado, ou seja, 0 agente persegue um alvo em movimento. Assim, para reduzir a
correlagéo entre a expectativa e o alvo, Target Network corrige os pardmetros da funcdo de

valor Q e o substitui pela rede mais recente apds um conjunto de passos tomados.

Ja a técnica Clipping Reward fixa todos os valores positivos de recompensa de um episodio
em 1 e todos os negativos em -1, deixando em O recompensas que nao se alteram. Isso limita
a escala de derivagéo no calculo do gradiente do erro e facilita a taxa de aprendizagem em

diferentes ambientes, com diferentes escalas de pontuacao.

Por fim, Skipping Frames é usado para limitar o nimero de frames de entrada da rede que
serdo usados no calculo da funcéo valor Q, reduzindo o esfor¢o computacional desnecessario

em dados irrelevantes ao agente.

2.4.4.2. Métodos Actor-Critic

Métodos dessa classe de algoritmos sdo baseados em Diferenca Temporal TD, usam

otimizacdo de politica e possuem uma rede neuronal para avaliacdo da funcdo de valor Q
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(maximizagdo imediata ndo é objetivo) chamada de critic e outra rede neuronal para a
politica chamada de actor (Sutton and Barto, 2014). A figura 10 abaixo apresenta o esquema
desses métodos:

\
——| Policy .
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Critic error
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/
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Figura 10: Arquitetura Actor-Critic (Sutton and Barto, 2017)

A funcéo do critic é calcular o erro da diferenca temporal (TD error) contida no par estado-
valor e ajustar a rede neuronal actor para a tomada correta da acdo. Assim, o TD error pode

ser calculado por meio da equagéo 2.11:

5t =R+ yVt(St+1) — V (St) (2.11)

onde Vt é a funcgdo de valor Q implementada pelo critic no tempo t, R é a recompensa e y é
o fator de desconto. Este TD error 3t é aplicado na corregdo do actor (por backpropagation)
nas equacoes 2.12 e 2.13:

w=w+ a”sVV(S,w) (2.12)

0 =0+ a®yt8VInm(AlS, 0) (2.13)

onde a primeira equacéo refere-se a correcoes na rede neuronal do critic e a segunda equacgéo
refere-se a corregdes na rede neuronal do actor. Na primeira equacdo, a variavel w diz
respeito ao peso do neurdnio corrigido, « a taxa de apredizagem, 8 ao TD error e V(S,w) &
funcdo valor Q resultante deste neuronio especifico. Ja na segunda equacdo, 6 refere-se ao
peso do neuronio corrigido e t(A|S, 6) a politica tomada pelo actor diante do estado imposto.
Vale destacar que este pedaco Vinmt(Al|S,0) da equacdo trata-se do gradiente da politica

adequada ao agente num contexto de otimizacdo (on-policy), onde o logaritmo neperiano
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aplicado ocorre devido a funcdo softmax comumente utilizada na classificacdo de vérias

acoes.

Nota-se também que nos métodos Actor-Critic ha bastante similaridade com a arquitetura
Generative Adversarial Network (GAN), uma vez que uma das redes neuronais trabalha
como corretor da segunda, tal como em GAN. O que diferencia uma da outra é o pré-
conhecimento dos estados do ambiente pelo actor e o contributo do critic na correcdo do
actor, enquanto esse processo ha GAN ocorre como um discriminador, gerador de erro, na

segunda rede neuronal.

Como exemplos de algoritmos Actor-Critic , podem ser citados os algoritmos Advantage
Actor-Critic (A2C) e Asyncronous Advantage Actor-Critic (A3C), introduzidos em 2016,
que utilizam multiplos agentes treinados num mesmo ambiente (Mnih et al., 2016). Ao invés
de utilizar experience replay, que consome maior memdria e processamento, diversos
agentes sdo treinado paralelamente em instancias diferentes, de maneira que os dados
absorvidos por cada um nédo fiquem correlacionados. O que diferencia A3C de A2C é que,
no primeiro algoritmo, cada agente acessa os parametros da rede neuronal de forma
independente, podendo haver atualizacdes ndo étimas, enquanto no segundo algoritmo, 0s
parametros globais da rede somente sdo atualizados ap0s cada agente finalizar a sua tarefa ,
de maneira que haja sincronismo nas atualizacGes. Ha4 também uma pequena modificacdo
nesses algoritmos que introduzem o conceito de vantagem (Advantage), descrito pela

equacdo 2.14, que por vezes substitui o TD error ot:
A(S,A) = Q(S,A) - V(S) (2.14)

onde A(S,A) é a funcdo de valor vantagem, Q(S,A) é o valor Q obtido na tomada da acdo A
no estado S e V(S) é a média dos valores existentes no estado S tomados por todas as agdes
excutadas pelo agente naquele estado. Dessa forma, essa funcdo calcula a recompensa extra
que se ganha na tomada se uma agdo, sendo que se A(S,A) é maior que 0, o gradiente da
politica é empurrado naquela direcdo, caso contrario, essa acdo tomada € pior que a media

das acdes disponiveis no estado e o gradiente € empurrado na direcdo oposta.
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2.4.4.3. Trust Region Policy Optimization (TRPO) e Proximal Policy
Optimization (PPO)

Nos algoritmos de otimizagdo de politica, o gradiente ascendente pode ter alta variancia ou
pode levar o agente a regides de solugbes em que minimos locais impedem a aprendizagem,
podendo comprometé-la. Diferentemente da aprendizagem supervisionada, em que a tomada
de um passo inadequado pode ser corrigida na proxima atualizacéo de dados, RL ndo dispde
de dados para treino, dispGe apenas de uma interacdo entre o agente e o ambiente. Dessa
forma, a tomada de um passo inadequado, leva o agente a uma politica inadequada e a falta
de aprendizagem, porque os novos dados ndo sao mais informativos. Soma-se a isso a falta
de memdria, nomeadamente Experience Replay, presente nos algoritmos Q-learning e que

contribuiria para o0 acesso remoto de experiéncias passadas.

Para solucdo desses problemas, surgiram os algoritmos Trust Region Policy Optimization
TRPO (Schulman et al., 2017b) e Proximal Policy Optimization PPO (Schulman et al.,
2017a) que buscam diminuir a alta variancia no gradiente, mantendo o agente em uma rota
de politicas adequadas na solucdo do problema. Enquanto os algoritmos do Método Actor-
Critic combina as redes neuronais de valor e de politica em série uma com a outra, tanto
PPO como TRPO podem trabalhar com essas mesmas redes neuronais em paralelo ou em
em série, possibilitando melhor performance ao agente treinado, de acordo com o problema
abordado. Também sdo algoritmos on-policy, que utilizam apenas amostras coletadas pela
politica atual para atualizar a politica, ndo permitindo amostras antigas para esse fim, o que
significa que a politica atualizada é usada imediatamente para coletar mais dados e atualizar
a politica novamente. Essa abordagem tem algumas vantagens, como a garantia de
convergéncia para um otimo local e a estabilidade durante o treinamento. No entanto, uma
das desvantagens € que esses algoritmos podem ser sensiveis a exploragéo insuficiente, pois

a politica é atualizada apenas com dados coletados usando a politica atual.

Ambos os algoritmos usam uma funcdo de vantagem para estimar a qualidade de uma agéo
em relacdo as outras acOes possiveis em um determinado estado. Essa fungéo de vantagem
é usada para ajustar a politica do agente durante o treinamento, de modo que a politica seja
atualizada para maximizar a funcdo de vantagem. Nomeadamente, essa fungéo é traduzida
nos conceitos de Surrogate loss e Kullback-Leibler Divergence KL (segunda versao de PPO

abandona esse conceito) que mensuram quando uma politica velha deve ser substituida por
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uma nova. A funcdo Surrogate loss, mostrada na equagéo 2.15, coleta dados de recompensa
da politica velha Ex old (expected reward), estabelece uma funcéo de perda com a razédo
entre a politica velha e a nova politica em andlise, e multiplica essa razdo pela a funcao de

vantagem, Arold(s,a), na tomada da acdo no estado sob questéo.

m(als)

max L(w) =E _—
P () Told(als)

AT (s, a) (2.15)

Told

PPO e TRPO usam essa equacao para medir a diferenca entre a politica atual e a politica que
0 agente deveria seguir para maximizar a recompensa esperada, de maneira que se a fungédo
de perda for minimizada, a politica do agente melhorara. A funcao de perda surrogate € uma

aproximacdo da recompensa esperada e é escolhida para ser diferencidvel e facil de otimizar.

Ja a restricdo KL, citada no capitulo Métodos de Entropia Cruzada (CEM), é uma medida
do quanto a distribuicdo de probabilidades das acGes resultantes da velha politica se
divergem da nova politica sob anélise. A cada interagdo dos algoritmos TRPO e PPO, a rede
rede neuronal de politica fornece uma distribuicdo de probabilidade das melhores acfes a
serem tomadas naquele instante. Logo, o que a restricdo KL faz é medir a diferenca de
distribuicdo de probabilidades entre a politica atual e a velha politica a fim de limitar grandes

divergéncia por meio do hiperparametro €, conforme mostrado na equacao 2.16:

Eﬂ”old [KL(WHWOM)] Se (2-16)

A combinacdo desses dois conceitos restringem o agente a uma regido de politicas
confiaveis, impedindo que caiam em falsos minimos locais, levando a pontos de falta de
aprendizagem. A ideia é que a nova politica ndo deve se afastar muito da politica antiga para
garantir que as atualizacfes da politica sejam seguras e efetivas, conduzindo o agente a uma
jornada de aprendizagem um pouco mais longa, porém mais segura. Além disso, o PPO usa
uma técnica de clipagem, que limita a distancia entre as politicas antigas e novas, o que
também ajuda a garantir que as atualizacdes da politica sejam estaveis e confiaveis. A
diferenga entre TRPO e PPO da primeira versao, esta na inclusdo do hiperparametro 3 em

TRPO que intensifica ou ndo a restricdo KL, descrita pela equagéo 2.17:

max E, [MAL] - B (H::, [KL[mg, 4 (- | ¢),mo(- | 8¢)]] — 6) (2.17)

0 T o1a (at |Sl»)
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J& 0 PPO da segunda versdo, nomeadamente PPO 2 ou Clipped PPO, utiliza uma Clipped
Surrogate Objective em substituicdo a KL, que limita as alteracfes na politica, substituindo
a funcdo de vantagem aproximada pela sua versdo "clipada” (Barhate, 2018). Essa versdo
limita a magnitude da alteracdo da politica dentro de um intervalo em torno de 1, definido
por um hiperparametro €. Assim, a funcgéo objetivo do PPO leva o valor minimo entre o valor
original e o valor "clipado”. Dessa forma, a técnica garante que as atualiza¢Ges da politica
sejam controladas e estaveis. Além disso, a técnica de "clipping” mantém a estabilidade e o
desempenho da politica, mesmo em situacfes em que a funcdo de vantagem aproximada é

inconsistente. Abaixo, segue a equacao 2.18 referente a Clipped Surrogate Objective:

LEEP(9) = Ey[min(r(0) Ay, clip(r(6),1 — &,1 + ) A,) | (2.18)

Essa troca ocorreu pela maior facilidade do calculo da restricdo, evitando fungbes
logaritmicas, criando uma regido em que nao haja nenhuma atualizacdo de politica, ou seja,
uma clipagem dessa regido. Além disso, a utilizacdo de Clipped Surrogate Objective em
PPO é mais rapido e escalavel do que a restricdo KL usada em TRPO, pois pode ser
implementado de forma mais eficiente em GPUs e paralelizado em vérias CPUs. Os gréficos
da figura 11 abaixo mostram as fungdes Clipped Surrogate (eixo Y) em funcdo da

recompensa (eixo X) adquirida pelo agente:

A<0

LCLIP A>0

1-¢1

0 1 1+e¢ LEEIP

Figura 11: Fungdes Clipped Surrogate aplicadas a avaliacao de politicas em conjunto o parametro de
Vantagem (Schulman et al., 2017a)

Em resumo, o TRPO usa uma abordagem conservadora, por meio da restricdo KL para
atualizagdo de politica, limitando a quantidade de mudancas que podem ser feitas em uma
unica atualizacéo, tornando o treinamento mais estavel. Por outro lado, isso pode ser menos
eficiente em comparacdo com o PPO, que utiliza uma abordagem mais agressiva para
atualizacdo de politica, controlando essa mudanca pela funcdo Clipped Surrogate, que é

computacionalmente menos exigente que o calculo da restricdo KL. Isso permite
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atualizagBes mais répidas e eficientes, sem comprometer a estabilidade do treinamento,

sendo mais rdpido em ambientes com muitas variaveis.
2.5. Gémeos Digitais

Buscando evitar custos e perdas de tempo associadas a erros de projeto, as empresas tém
simulado protétipos de produtos e sistemas em um ambiente virtual, verificando dessa forma
0 comportamento de dispositivos quando afetados por perturbacfes externas. Esse conceito
nomeado de Digital Twin (DT), Gémeos Digitais, tem sido um dos mais promissores na

aplicacdo da Industria 4.0 e em Smart Manufacturing.

Segundo Schroeder et al (2016), DT pode ser definido como uma arquitetura em cinco
camadas: dispositivo, interface de usuério, servi¢os da web, consulta e repositorio de dados.
Os dispositivos sdo 0s equipamentos usados para visualizar o DT, tais como computadores,
tablets, dispositivos moveis, podendo essa visualizagdo ser realizada em 3 dimensfes numa
realidade aumentada. A camada de interface trata do acesso que o usuério faz no produto
virtual, interferindo no seu comportamento e simulando o seu funcionamento. A camada de
consulta trata de como séo realizadas as buscas desses dados no banco de dados do DT e
finalmente a camada de repositério onde os dados estdo prontamente instalados e permitem

a sua recuperagdo em armazenamentos em diferentes sistemas de gerenciamento.

Isso traz uma série de beneficios ao usuario, pois o ambiente digital contido em DT reflete a
realidade fisica do modelo em questdo, nomeadamente formas, posicdes, status e
movimentos. Assim é possivel monitorar, diagnosticar e otimizar processos que antes eram
interagidos somente no mundo real, onde ferramentas de simulacdo e de realidade virtual

promove o0 melhor entendimento do funcionamento desse sistema.

A partir dos anos 2000, os Gémeos Digitais passaram a ser utilizados com maior frequéncia,
abrindo maior espaco para simulacdes e analises de sistemas. Diversas aplicacdes podem ser
citadas, como a da General Electric (GE) que possui 4 patentes diretamente relacionadas a
DT, sendo 2 delas ligadas a geracdo eo6lica (Tao et al., 2019). Esse sistema € capaz de
monitorar os estados de funcionamento das turbinas quando expostas ao vento por meio de
sensores e controlar suas operagdes por meio de modelos digitais. J& a Siemens também
possui 4 patentes de DT’s relacionadas em interface maquina homem, eficiéncia energética,

método de implementacao e detecao de colisdo (Wang e Canedo, 2019), enquanto a Johnson
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aplicou o DT ao controlo de varios aspectos de uma sala, nomeadamente temperatura,
iluminacdo e qualidade do ar (Johnson, 2018).

Para composicdo do Geémeo Digital ao fim deste trabalho, foi utilizado o Unity como
ferramenta de simulag&o. Esse software é capaz de criar jogos, ambientes de realidade virtual
e realidade aumentada em 3 dimensdes, e disponibiliza também um ambiente de
programacdo em C# que compde a APl do programa para troca de dados com fontes
externas. A escolha do Unity (Technologies, 2023) se deve a capacidade de renderizacéo de
graficos e visualizagdes, contendo em sua biblioteca online um grande nimero de ambientes
ja pré-projetados. Além disso, é possivel aplicar as leis da fisica no campo da cinemaética e
das leis de Newton, o que torna a analise dos dados e experiéncia do usuario mais proxima

do real.
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3. Estado da Arte

Neste capitulo sdo apresentados diferentes trabalhos da aplicacdo de Aprendizagem por
Reforgo em processos industriais, sendo alguns deles simulados em Gémeos Digitais e
outros aplicados diretamente no ambiente real. Esses estudos incluem o desenvolvimento,
as principais vantagens e desvantagens, os desafios e os resultados obtidos pelos autores. Ao
fim do capitulo é realizada uma analise da viabilidade desses estudos, apontando

direcionamentos para essa classe de algoritmos.
3.1. Aprendizagem por Refor¢o no controlo de processos industriais

A Aprendizagem por Reforco RL tem atraido cada vez mais a atencdo da industria no
controlo de processos de manufatura. A tentativa constante de superacéo do desempenho de
algoritmos de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada somadas a adaptagdo as

mudancas ocorridas nesse ambiente industrial é o diferencial que tem justificado essa busca.

Além disso, a capacidade de balancear a relacdo entre exploration e explotation contida nos
algoritmos do Q-learning (off-policy) ou de maximizacdo de politicas de agdes nos
algoritmos do grupo de otimizacdo de politica (on-policy) possilitam uma automacéo

industrial com a melhor regulacgéo estratégica possivel.

Pode-se dizer que o maior diferencial da aplicacdo de machine learning no contexto
industrial estd na forma em que a processo industrial é encarado nesses algoritmos, de forma
que ela é vista como uma caixa negra, onde ndo se requer conhecimento prévio das variaveis
do espaco de estado para a aprendizagem. Assim, apenas tomando as variaveis de entrada e
saida do sistema, num processo interativo, € possivel encontrar o melhor ponto de regulagéo

que se adeque ao controlo do processo.

Por outro lado, segundo (Nian et al., 2020), a implementacdo de RL tem sido limitada
atualmente a aplicagdo em sistemas de acles e estados discretos, muitas simuladas em
Gémeos Digitais e que ndo foram implementadas em ambientes industriais de alto risco.
Acrescentam-se também dois problemas de RL: o comportamento natural de caixa negra dos
algoritmos que impede o entendimento de como e porque 0 agente aprendeu tal controlo de
politica e a falta de comunicacdo confiavel entre os algoritmos e o sistema industrial

controlados muitos vezes por PLC’s.
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H4 bastante estudo de sintonizagdo de controlo proporcional-integrativo-derivativo PID por
RL aplicado ao controlo industrial, onde a politica de a¢Ges € aplicada a variaveis continuas.
Pode-se citar o estudo do (Shuprajhaa et al., 2022) que avalia o desempenho de algoritmos
em RL, nomeadamente Proximal Policy Optimization (PPO), Advantage Actor Critic (A2C)
e Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), no controlo linear e ndo linear em processos
instaveis, quando comparados ao método convencional Internal Model Control IMC
(Saxena and Hote, 2012). O que foi observado é um desempenho superior dos algoritmo RL
frente ao modelo convencional, por conter menor oscilagdes no controlo e maior estabilidade
na resposta ao set-point aplicado. Mais, observa-se falhas no controlo IMC quando a gama
da operacdo ocorre em regifes instaveis e 0 mais alto overshooting quando comparado com

os algoritmos em RL.

Relativamente as séries temporais em um processo industrial, Jiménez realiza um estudo
desenvolvendo a criacdo de uma rede neuronal NARX como modelo de previsao de controlo
de varidveis em um auto forno (Jimenez et al., 2004), que € um equipamento utilizado para
a producdo de aco em larga escala, onde o processo de fundicdo ocorre em um Unico
recipiente. NARX, é uma variacdo de RNN concebida para lidar com séries temporais
cadticas e complexas em sistemas de controlo, possui gradiente descendente de
aprendizagem e convergéncia mais rapida e melhor do que outras redes, o que justifica essa
escolha na aplicacdo. Consequentemente, essa implementacdo resultou em uma maior
precisdo no controlo das varidveis de auto forno do processo industrial em questdo, pois a

rede por meio dela memorizou a série temporal de dados de entrada dos passos anteriores.
3.2. Aprendizagem por Reforco em Gémeos Digitais

Devido a dificuldade, o risco e o tempo inviavel de treino de algoritmos em RL diretamente
em ambiente reais, tém surgido diversos trabalhos de Aprendizagem por Refor¢co em
Gémeos Digitais.

Pode-se citar o trabalho de (Marius Matulis and Carlo Harvey, 2022) que utilizou o Unity
para modelamento de um Gémeo Digital de um rob6 e o pacote ML Agent. Esse pacote do
Unity proporciona o recebimento dos dados de estado do ambiente virtual e os exporta para
0 TensorFlow para que essa biblioteca realize o treinamento. A cada a¢do tomada pelo
agente, o dado de acdo é retornado ao Unity para que ocorra o fechamento do ciclo do

Processo de Decisao de Markov (MDP), cabendo ent&o ao TensorFlow gerir a rede neuronal
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e os algoritmos de treino, sendo que para esse estudo foram utilizados os algoritmos SAC e
PPO. O problema em questdo tratava de um braco robético que deve coletar pecas das cores

verdes ou vermelhas e deslocéa-las para outras posi¢des demarcadas.

O robd do ambiente real possui um dispositivo Microsoft Kinect que contém uma camera
com API para Unity, possibilitando a troca de informacdes entre ele e 0 Gémeo Digital (ver
figura 12). Por sua vez, esse Gémeo Digital, quando treinado, recebe as informacdes do
estado real e as gera para o robd replica-las, havendo ali um atraso de 2 segundos entre esses
2 elementos para caso houvesse algum problema, o agente em RL poder atuar com

seguranga.

Figura 12: Brago robdtico em realidade virtual e em ambiente real (Marius Matulis and Carlo Harvey,
2022)

Relativamente as recompensas de treino, inicialmente o agente é incentivado a explorar o
ambiente, penalizando a extrapolacdo de certos limites de posicdes, colisdes ou aberturas e
fechamentos indevidos da garra. Entretanto, a medida que o ambiente é explorado,
recompensas maiores ocorrem quando o objetivo de posicionamento do cubo de um ponto

ao outro é realizado.

O ndmero de sensores que compdem o controlo de cinematica inversa foi reduzido da
primeira para segunda interacdo (grande quantidade de treinos), porque a grande quantidade
de variavéis nesse espaco de estados inviabilizava a exploragdo e aumentava o numero de
observacdes requeridas. Assim, o nimero de sensores minimizados gerava informacoes
somente em relacdo a detecdo de obstaculos e variavéis de quartenides para agregacao das

rotacdes do robd.

A arquitetura da rede neuronal combinou 3 camadas de mais de 128 neurdnios, funcGes de

ativacdo Swiss (ver Apéndice A) com outras 3 camadas de mais de 128 neurdnios em CNN
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e funcdes de ativagdo softmax para formacdo das camadas intermediarias. Essas, por
conseguinte, foram condensadas em uma Gnica camada de saida de rede neuronal de politica

de acBes que melhor refletia uma devida reacdo ao vetor de estados S apresentado.

Apbs 30 horas de treino, utilizando multiplos agentes treinados em ambientes diferentes no
Unity, o algoritmo PPO foi o que trouxe melhores resultados. O maior desafio apontado
pelos autores foram os atalhos sempre procurados pelos agentes para burlar a légica
estabelecida pelo ambiente da realidade virtual e dessa forma receber maior recompensa. Por
outro lado, isso também foi algo que pode apontar falhas na simulacdo e no ambiente real,
fazendo com que o usuario pudesse se precaver de acidentes ou erros, corrigindo tais
situacdes. Punicdes ou recompensas altas levaram o treino a criacdo de plateaus que por sua
vez impediam o0 agente de atingir o sucesso, devendo dessa forma haver um equilibrio e bom

senso na estipulacdo desses valores.

Em trabalho similar, Lee e Choi (Le et al., 2021) avaliaram o uso do algoritmo PPO para
controlo de um sistema de coleta e posicionamento de pecas por diversos manipuladores em
uma esteira transportadora. Cada manipulador possui o seu local pré-definido de
posicionamento das pecas e o processo foi simulado em ROS e Unity, conforme mostrado

na figura 13 abaixo:

Figura 13: Processo de coleta e posicionamento de pecas de uma esteira transportadora (Le et al.,
2021)

O agente tem informacGes dos angulos dos manipuladores, da posicdo dos objetos, da
velocidade da esteira, da posicdo da garra e do local de posicionamento, podendo atuar
nessas mesmas varidveis, exceto na posi¢do corrente do objeto. As recompensas foram
estipuladas de modo a estimular os manipuladores a realizarem o menor movimento possivel

juntamente com a maior velocidade de coleta e posicionamento das pecas.
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A arquitetura da rede neuronal combinou camadas de 128 neurénios comuns com outros 256
neurdnios da camada LSTM, separando a saida em duas redes neuronais paralelas de valor

de funcédo Q e politica de ac0es.

O solucao obtida, resultou em que o aumento da velocidade da esteira diminuiu o tempo de
coleta e posicionamento, a0 mesmo tempo que com 60 episodios de treino, 0 agente

conseguiu controlar 3 manipuladores com performance razoavel.
3.3. Discusséao

E perceptivel o aumento de estudos de RL aplicados ao controlo de processos industriais,
em variaveis discretas e continuas, principalmente quando se trata de sintonizagdo de PID’s.
Relativamente a essa sintonizacdo, esse aumento é motivado porgue 0 processo requer o
conhecimento prévio das variaveis de espago de estados que compdem o processo industrial
na calibracdo, sendo que calcula-las e obté-las ndo é uma tarefa trivial para o desenvolvedor.
Além disso, tais variaveis se modificam no decorrer do tempo, requerendo intervengdes

periddicas do controlo PID, interrompendo o processo industrial.

Embora, os conceitos e teorias relativos a RL ja estejam bastante assentados e estudados ao
longo de mais de 30 anos, ha ainda desconhecimento do mecanismo que ajusta 0s pesos das
redes neuronais e de uma explicacdo coerente por parte do algoritmo em RL de como se
chegou ao fim do treinamento em uma determinada politica de acdes. Por essa razdo, RL
ainda é vista também como uma caixa negra, deixando receios por parte da comunidade
académica, empresas e desenvolvedores na implementacdo em ambientes reais e que

requerem maior confiabilidade para aplicacéo.

Hé& também poucos estudos relativos a eficiéncia desses algoritmos na interpretacao de séries
temporais em ambientes industriais, fendmeno bastante recorrente em sistemas e que deveria
haver melhor consideracdo por parte dos pesquisadores. 1sso porque € importante ao agente
em RL memorizar os estados em cada passo da jornada do processo industrial a fim de se

obter a melhor estratégia de controlo no ciclo de producéo final do produto.

Estabelecer as corretas recompensas e puni¢des é algo também visto como muito importante
para 0 bom desempenho do algoritmo em RL, evitando que o0 agente caia em minimos locais

indesejados no espaco de solugdes.
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H& inimeros estudos do uso de Gémeo Digital na simulacéo e replicacdo de estados de
ambientes reais em ambientes virtuais, com o propoésito de se evitar acidentes, custos e obter
ganho no tempo da simulacédo e treinamento de algoritmos, sendo que a comunicacgao entre
esses elementos ainda € uma barreira por se utilizarem diferentes linguagens e tecnologias.
Além disso, h4 também receio de empresas e desenvolvedores relativamente a integridade e
a confiabilidade da comunicacdo entre o agente em RL e os dispositivos de controlo

industrial, nomeadamente PLC’s e DCS’s.

Por fim, ha indicios de performance e de eficiéncia superior da Aprendizagem por Refor¢o
em relacdo & aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada, o que tem levado muitos
desenvolvedores a optarem por implementar essa classe de algoritmos. Os resultados e
sucessos obtidos em testes e em estudos de RL sdo promissores e indicativos de um aumento

dessa preferéncia em técnicas e métodos no controlo de processos industriais.
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4. Simulador de Sistema Industrial Discreto:

Processo de Empacotamento de Latas (PEL)

Este capitulo apresenta o funcionamento de dois sistemas que compdem o processo de
empacotamento de latas (PEL): a esteira de caixa de latas (ECL) e a garra manipuladora de
latas (GML). S&o descritos 0s sensores e atuadores que compdem as variaveis de estado e
de acOes implementadas em cada um, apresentando o fluxograma de passos para fechamento
do ciclo de cada processo, juntamente com 0s possiveis trajectos percorridos por ECL e por

GML. (Aprendizagem por Reforco em Processos Sequenciais - GitHub, 2023)

Ambos os sistemas foram desenvolvidos pela Real Virtual (OPCUA4Unity | Utilities Tools
| Unity Asset Store, 2023) e simulados no Unity, constituindo uma realidade virtual que troca
dados de estados e de agdes com um agente que estd externamente a esse framework. A
preferéncia pelo Unity se deu pela ampla variedade de recursos e ferramentas que sédo Uteis
na criacao de Gémeos Digitais/Simuladores, nomeadamente o suporte para modelagem 3D,
animacdes e fisica, que sdo recursos importantes que possibilitam a troca de dados entre o
agente e o ambiente. Além disso, o Unity possui uma grande comunidade de
desenvolvedores e usuarios que compartilham recursos, por meio da qual foi obtido o préprio

simulador ja pré-concebido e supracitado e que facilitou a realizacdo deste trabalho.
4.1. Simulador da Esteira de Caixa de Latas (ECL)

A esteira de caixa de latas (ECL) de refrigerante € um sistema que consiste em posicionar
essa caixa nos pontos pré-determinados para recebimento de latas preenchidas por uma garra
que movimenta-se com dois graus de liberdade (esquerda-direita, cima-baixo). S&o
colocadas um total de 9 latas, distribuidas em 3 filas de 3 latas, no qual a caixa que recebe
essas latas, por meio de um terceiro grau de liberdade (frente-tras), precisa ser movida pela
passadeira para concluir o preenchimento. E composta por um motor, dois sensores de fim
de curso e um sensor de posicionamento da caixa e € movida da posic¢ao zero, onde se situa
a tomada da caixa por uma garra robdtica, para as posi¢oes 400, 500 e 600 cm, pontos estes
de recebimento de latas pela garra de latas. Ao finalizar o enchimento, a esteira retorna a
caixa para a posi¢do de retoma da garra robdtica, que por sua vez esvazia a caixa, refazendo
o ciclo de enchimento. Abaixo, segue a imagem desse sistema na figura 14, mostrando 0s

sensores e posicdes relevantes:
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Figura 14: ECL com seus devidos sensores e posicOes relevantes.

E permitido ao ECL realizar 3 tipos diferentes de agbes discretas:

e Parar,
e Movimentar para frente;

e Movimentar para tréas.
Por sua vez, o processo recebe informacGes de estado de 4 variaveis:

e Sensor de fim de curso do robd de esvaziameneto da caixa (variavel discreta);

e Sensor de fim de curso da posicdo da garra de manipulacdo de latas (variavel
discreta);

e Sinal discreto enviado pela garra de manipulacdo de latas indicando que a fileira foi
preenchida;

o Sinal de posicéo da caixa no percurso da esteira, variando de 0 a 600 cm.

Um descri¢cdo completa do fluxograma de passos do processo de ECL segue abaixo na figura
15. Além do fluxograma, o Apéndice C apresenta uma sequéncia resumida do processo ECL,
quadro a quadro, da realidade virtual pré-concebida pela Real Virtual e que ilustra o

fluxograma citado acima.
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Posicdo 0.
Movimentar para
frente.

A

Movimentar para
frente

Movimentar para
frente.

Fileira cheia de
latas

Movimentar para
frente

Fileira cheia de
latas

v

Movimentar para
frente.

—»{ Regressar a posicio 0

"
<+

Y

o [ED] .
Posigéo 07 Movimentar para tras

Fileira cheia de
latas

Sinal done (encerramento de
epizodio) verdadeiro

Figura 15: Fluxograma de passos do processo da ECL.

4.2. Simulador da Garra Manipuladora de Latas (GML)

A garra manipuladora de latas (GML) é um sistema que consiste em coletar latas
transportadas por uma esteira de alimentagéo e posiciona-las em uma caixa numa segunda

esteira. E composta por uma garra, um motor que se movimenta no eixo x e outro motor que
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se movimenta no eixo y. Cabe a essa maquina preencher 3 fileiras com 3 latas na caixa, sem
deixar que as latas batam umas nas outras ou batam em obstaculos e sem realizar a captura
das latas quando qualquer uma das esteiras esteja em movimento. A cada fileira preenchida
pela garra, esse agente deve enviar um sinal de conclusdo ao ECL para que ela se mova para

outra posicéo alvo. E permitido a garra realizar 11 tipos diferentes de ages discretas:

e Abriragarra;
e Fecharagarra;
e Sinalizar preenchimento de fileira ao ECL,;

e Movimentar para as 8 posicdes descritas na figura 16 da imagem abaixo, podendo

se deslocar de qualquer posicao para a outra.
Por sua vez, o sistema recebe informac6es de estado de 6 variaveis:

e Sensor de fim de curso do ECL (variavel discreta);

e Sensor de presenca de lata na garra (variavel discreta);

e Posicdo da garra no eixo Y (variavel continua);

e Posigdo da garra no eixo X (variavel continua);

e Sensor de fim de curso da garra, indicando se esta fechada ou aberta (variavel
discreta);

e Sinal enviado pelo ECL indicando que se ela estd em movimento ou nédo esta sobre

o sensor de fim de curso da posicéo da garra (variavel discreta).

Abaixo, segue a imagem desse sistema na figura 16, mostrando posigdes e trajectos

relevantes:

Figura 16: Garra manipuladora latas, posicOes e trajetos relevantes.
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Alguns trajectos relevantes para concluséo dos passos séo listados a seguir, sendo que a
ordem desses trajectos ndo impacta na performance do processo do GML :

e 1°lata: posicdes 1 — 2 — fechar - 3 — 4 — abrir — 1;
e 2°lata: posigOes 1 — 2 —fechar - 5 — 6 — abrir — 1;

e 3°lata: posigcOes 1 — 2 —fechar - 7 — 8 — abrir — 1;

Vale a pen notar que esses trajectos sdo caminhos de menor distancia percorridos pela garra
e preferidos pelos agentes treinados em RL, pois geram maior recompensa resultante da
aprendizagem (descricdo de recompensas no capitulo 5.2.1). Entretanto, trajectos mais
longos poderiam ser tomados, concluindo o ciclo em tempo maior, salvo deslocamentos

entre a posi¢éo 2 e 4 que poderia gerar colisdes com outros objetos.

Um descricdo completa do fluxograma de passos do processo de GML segue abaixo na
figura 17. Além do fluxograma, o Apéndice C apresenta uma sequéncia resumida do
processo GML, quadro a quadro, da realidade virtual pré-concebida pela Real Virtual e que

ilustra o fluxograma citado acima.
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Figura 17: Fluxograma de passos do processo do GML.
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5. Aprendizagem por Reforco Aplicada ao Processo

de Empacotamento de Latas (PEL)

Este capitulo apresenta o desenvolvimento e a performance de algoritmos em RL aplicados
a esteira de caixa de latas (ECL) e a garra manipuladora de latas (GML) que compdem o
processo de empacotamente de latas (PEL). S&o descritas as recompensas e as punigoes
implementadas no treino de cada sistema, avaliando os diferentes algoritmos e as diferentes

configurac@es de arquiteturas de redes neuronais, comparando-0s em todos 0S processos.

Em relacdo aos estados, € importante destacar que, conforme explicado no capitulo 2.4, para
que o agente tome a melhor acdo com recompensa resultante, é necessario que o estado S
retenha todas as informacdes relevantes ao PEL, ou seja, além de obter a informacdo das
variavéis no estado atual, é necessario ter a informacéo dos espagos anteriores. 1sso porque
as acOes tomadas pelo agente em PEL sdo dependentes uma das outras em cada passo do
ciclo, ndo podendo descorrelaciona-las, sendo necessario um efeito memoria dada a natureza
sequencial do processo. Dessa forma, a implementacdo de memdria neste trabalho se deu
por meio de redes neuronais LSTM’s e buffers de memdéria de estados anteriores
(informacdo explicita ja na entrada do algoritmo) em cada sistema, constituindo um estudo
comparativo de performance de ambos os métodos aplicados a processos industriais. A ideia
aqui era avaliar se as LSTM’s possuem ou ndo capacidade de memorizar estados anteriores

e em que nivel de qualidade e performance isso acontece.

Todos os algoritmos foram pré treinados em ambientes programados em Python, nas
bibliotecas Stable Baselines 3 e Keras, para posterior simulagédo na realidade virtual no
Unity, sendo que a troca de informacdes entre 0 agente e esse ambiente ocorreu por meio de
comunicacdo Websocket (ver figura 18). Tal preferéncia pelo pré treinamento nessas
bibliotecas se deu pela superioridade de velocidade de processamento computacional e pela
maior disponibilidade e flexibidade de algoritmos quando comparados a um treino feito no
Unity, pela biblioteca ML-Agents Toolkit (Unity ML-Agents Toolkit, 2023).

A utilizacdo da Websocket foi necessaria por haver programacgédo de cddigos em scripts
distintos na realidade virtual e nas bibliotecas de RL, nomeadamente C# e Python. Assim, a
troca de informacgdes entre 0 agente e o ambiente via Websocket ocorreu por meio de

protocolo TCP/IP, em uma conexao cliente e servidor, gerida por um terceiro algoritmo.

44



CAPITULO 5: APRENDIZAGEM POR REFORGO APLICADA AO PEL

Essa utilizacdo foi bastante vantajosa, uma vez que a desacoplagem entre os cddigo de
simulacdo e treino permitiu mudancas e adequacdes, sem que um interferisse no outro

durante o desenvolvimento.

Algoritmo RL em Websocket ¢ Ambiente Python
treino (cliente) — (servidor) (cliente)

Algoritmo RL em Websocket Realidade Virtual

teste (cliente) (servidor) no Unity (cliente)

Figura 18: Esquema de treinamento em Python e de teste em Unity

5.1. Parametros e arquiteturas do modelo em Aprendizagem por

Reforc¢o aplicadas ao PEL

Para desenvolvimento e modelagem de Aprendizagem por Refor¢o em PEL, foram avaliados
os algoritmos DQN, SARSA, CEM, A2C, TRPO e PPO em diferentes configuracbes. Os
hiperparametros foram padronizados conforme a tabela 1 abaixo, mantendo o0s seguintes

valores especificados pelas bibliotacas:

Algoritmo Ta?<a de Fator de Desconto Acéio Ambiciosa | Restricio KL Limite para Clipped
Aprendizagem (o) (v) Surogate Loss (€)
DQN 0,001 0,95 Boltzmann Q-policy -
Sarsa 0,001 0,95 Boltzmann Q-policy
CEM - 0,95 -
A2C 0,0007 0,95 - -
TRPO 0,001 0,95 - 0,01 -
PPO 0,0003 0,95 - - 0,2

Tabela 1: Hiperparametros dos algoritmos avaliados no PEL.

Para avaliagdo das diferentes configuracOes de arquiteturas de redes neuronais, foram
establecidos diferentes parametros para comparagdo. Partindo-se do pressuposto que a
guantidade de passos necessarios para conclusdo tanto do ECL, como do GML, varie entre
10 a 30 passos (podendo haver tarefas ciclicas), sdo entregues na entrada do algoritmo a
informacdo dos estados dos ultimos passos anteriores, constituindo esses os buffers de

memoria.

Os algoritmos em RL com essas arquiteturas foram comparados com redes neuronais LSTM

para avaliagdo da performance e qualidade de memorizacdo de passos anteiores. Os
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algoritmos e as bibliotecas utilizadas possuem limitagdes e particularidades, sendo que nem
todos os algoritmos possuem disponibilidade de implementacdo de LSTM e os algoritmos
A2C, PPO e TRPO, do grupo de otimizacdo de politica, possuem duas redes neuronais
paralelas: rede de valor Q e rede de politica. Por padrdo das bibliotecas, essas redes neuronais
utilizam 2 camadas ocultas de 64 neuroénios de funcéo de ativacao tangencial hiperbdlica e
neuronios de fungBes de ativagdo softmax na camada de saida (nUmero de neurdnios
dependente da quantidade de acGes necessarias). Abaixo, segue abaixo a tabela 2 que

informa a disponibilidade desses recursos utilizados:

Algoritmo Buffer de Rede neuronal Rede nel,Jr_onaI de LSTM
estados de valor politica
DON Sim Sim Nao Sim
Sarsa Sim Sim Néo Sim
CEM Sim Sim Néo Sim
A2C Sim Sim Sim N&o
TRPO Sim Sim Sim Nao
PPO Sim Sim Sim Sim

Tabela 2: Disponibilidade de configuracdes das redes neuronais em algoritmos de RL.

N&o ha um Unico método para calcular o nimero ideal de neurénios em uma rede neuronal,
pois o dimensionamento depende do problema especifico em questdo. Normalmente
comeca-se com um pequeno nimero de neurénios, aumentando gradualmente o tamanho da
rede até que o desempenho desejado seja alcancado. Adicionar demasiados neurénios pode
aumentar o risco de ajuste excessivo dos dados, sendo necessario equilibrar a complexidade
da rede com sua capacidade de generalizagéo, descrito no trabalho de Hagan (Hagan and
Menhaj, 1994). Por sua vez, em outro estudo aprofundado sobre os efeitos do numero de
neurdnios e camadas ocultas em ANN (Adil et al., 2022), os autores concluem que utilizar
menos neurdnios do que o necessario nas camadas ocultas resulta em um maior erro médio
quadratico da rede e que o arranjo desses neurdénios impacta na performance final do modelo.
Relativamente ao nimero de camadas ocultas, obtém-se melhores resultados para uma ou

duas camadas em comparagdo com 3, 4 ou 5 camadas ocultas (Adil et al., 2022).

Dessa forma, foram experimentados diferentes quantidades de neurdénios em configuracdes
de 2 e 3 camadas ocultas nas redes neuronais LSTM, para obtencdo e comparacdo com as

redes neuronais comuns de 2 camadas de 64 neurénios. Os resultados desses modelos
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treinados em diferentes arquiteturas de LSTM foram aplicados ao ECL e ao GML e descritos

nos capitulos seguintes.
5.1.1. Aprendizagem por Reforco e definicdo das recompensas do ECL

Foram avaliados os algoritmos DQN, SARSA e CEM, provenientes da biblioteca Keras,
comparando o impacto da utilizagio de buffers de memorizagéo dos estados anteriores em 3
diferentes situacdes: sem buffer, com buffer dos 10 passos anteriores, com buffer dos 25
passos anteriores. Nessa forma explicita de memorizacao, a rede neuronal passou a receber
respetivamente 4, 40 e 100 variaveis de entrada, cabendo a ela aprender quais delas sao
referentes a cada passo realizado. Em DQN, foram experimentadas diferentes arquiteturas

de redes neuronais comuns e LSTM para comparacao com o buffer de memorizacao.

Relativamente a biblioteca Stable Baselines, foram avaliados os algoritmos A2C, TRPO e
PPO com os seguintes buffers de memorizacao: sem buffer, com buffer dos 3, 10 e 25 passos
anteriores. J& nessa forma explicita de memorizacdo, a rede neuronal passou a enxergar
respetivamente 4, 12, 40 e 100 variaveis de entrada. Em PPO, foram experimentadas
diferentes arquiteturas de redes neuronais LSTM aplicadas as redes de valor Q e redes de
politica para comparagdo com o buffer de memorizacéo. A tabela 3 abaixo resume esses
algoritmos avaliados em ECL, quanto as caracteristicas de bibliotecas utilizadas, buffer de

memorizacdo, variaveis de entrada e arquitetura de rede neuronal.

Todos esses algoritmos foram treinados com 1 milh&o de passos interativos, sem interrup¢ao,

sendo que alguns alcancaram o objetivo ja no meio do treinamento.

Visto que RL aprende com base em recompensas, pretende-se que o sistema aprenda uma
sequéncia de operacgdes que cumpra o objetivo e que seja eficiente. Essa aprendizagem deve
ser feita de forma autdnoma, sem intervencao humana, para especificar todos 0s passos
Necessarios ao processo, pPois caso contrario seria 0 humano a programar o sistema. Assim,
as recompensas definidas devem evitar recompensar passo-a-passo a sequéncia de operacao,
mas sim recompensar resultados finais de sucesso e penalizar situagdes gerais de insucesso
(como colisbes, por exemplo), definindo objetivos gerais, buscando diminuir o nimero de

passos para se chegar la.
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Buffer de Numero de Arquitetura de Rede Neuronal
Algoritmo Biblioteca . Variaveis de (tipo de camada, quantidade de
Memorizagao -
Entrada camadas e de neurdnios)
DQN Keras Sem buffer 4 Dense Layer - 64 X 64
DQN Keras Buffer de 10 passos 40 Dense Layer - 64 X 64
DQN Keras Buffer de 25 passos 100 Dense Layer - 64 X 64
DQN Keras Buffer de 25 passos 100 Dense Layer - 128 X 128 X 128
DQN Keras Buffer de 25 passos 100 LSTM Layer - 128 X 128 X 128
DQN Keras Buffer de 25 passos 100 LSTM Layer - 128 X 96 X128 X 96
SARSA Keras Sem buffer 4 Dense Layer - 64 X 64
SARSA Keras Buffer de 10 passos 40 Dense Layer - 64 X 64
SARSA Keras Buffer de 25 passos 100 Dense Layer - 64 X 64
A2C Stable Baselines Sem buffer 4 Dense Layer - 64 X 64
A2C Stable Baselines | Buffer de 3 passos 12 Dense Layer - 64 X 64
A2C Stable Baselines | Buffer de 10 passos 40 Dense Layer - 64 X 64
A2C Stable Baselines | Buffer de 25 passos 100 Dense Layer - 64 X 64
TRPO Stable Baselines Sem buffer 4 Dense Layer - 64 X 64
TRPO Stable Baselines | Buffer de 3 passos 12 Dense Layer - 64 X 64
TRPO Stable Baselines | Buffer de 10 passos 40 Dense Layer - 64 X 64
TRPO Stable Baselines | Buffer de 25 passos 100 Dense Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines Sem buffer 4 Dense Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines Sem buffer 4 LSTM Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines Sem buffer 4 LSTM Layer - 256 X 256 X 256
PPO Stable Baselines Sem buffer 4 LSTM Layer - 512 X 512 X 512
PPO Stable Baselines | Buffer de 3 passos 12 Dense Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines | Buffer de 10 passos 40 Dense Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines | Buffer de 25 passos 100 Dense Layer - 64 X 64

Tabela 3: Algoritmos avaliados em ECL quanto as caracteristicas de bibliotecas utilizadas, buffer de

memorizagao, variaveis de entrada e arquitetura de rede neuronal.

Dessa forma, o ambiente de treino do ECL foi programado com as regras e as recompensas

descritas a seguir, de modo que conduzisse 0 agente a sequéncia correta do ciclo completo

do processo, incentivando o sistema a atingir o objetivo o mais rapidamente possivel.

Embora os valores possam ser arbitradados livremente, procurou-se manter o bom senso

nessa selecdo, pois valores mal dimensionados podem desestimular o agente a explorar o

mapa de solucgdes ou prendé-lo em minimos locais, comprometendo a aprendizagem. Dessa

forma, as regras foram estipuladas conforme os itens seguintes, incentivando os seguintes

comportamentos:

e Para preencher a 1° fila, se a caixa possui 3 latas ou menos e esta na posigdo 400 cm,

R=100—

n? passos

5

(5.1)

e Para preencher a 2° fila, se a caixa possui mais de 3 latas e menos de 7 latas e esta

na posic¢ao 500 cm,

R =200 -

n? passos

5

(5.2)
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Para preencher a 3° fila, se a caixa possui mais de 6 latas e menos de 10 latas e esta
na posicao 500 cm,

n? passos (5.3)

R =300 —
5

Para retornar a caixa a posicao de descarga, se a caixa possui 9 latas, estd em qualquer
posi¢do maior que O e a esteira aciona 0 motor para movimentar a caixa para tras:

posicao da esteira

- (5.4)

R = (n?latas em posic¢des corretas * 120) —

Para manter a esteira parada durante a etapa de descarga, se a caixa esta na posicao
0 (sensor fim de curso da garra robdtica acionado), possui 9 latas em posicGes
corretas na caixa e a esteira esta parada,

R =7000 (5.5)

Para manter a esteira parada durante a etapa de descarga, se a esteira permanece
parada enquanto a caixa esta sendo descarregada pela garra robdtica (sensor de fim
de curso desacionado),

R =1000 (5.6)

Para recompensar o0 sucesso do agente no encerramento do ciclo, assim que a caixa
é retornada a esteira, agora descarregada, (sensor de fim de curso acionado) e a esteira
permanece parada, o sinal de done (episddio encerrado) é enviado ao agente e

R = 17000 — n° de passos (5.7)

Para desestimular qualquer comportamento fora do ciclo, qualquer outro cenario que
ndo correspondente as possibilidades acima,
R=0 (5.8)

Durante o processo, caso a esteira se movimente para tras da posi¢éo -200 cm ou
para frente da posic¢éo +800 cm, o sinal de done é enviado ao agente para que impeca
aprendizagem (exploracéo de politicas) em comportamentos inseguros;

Para desestimular jornadas fora da estratégia correta, caso 0 nimero de passos para

concluséo do processo seja maior que 500, o sinal de done é enviado ao agente.
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5.1.2. Resultados dos modelos de Aprendizagem por Reforco aplicados
ao ECL

Neste capitulo s&o mostrados os resultados dos algoritmos treinados em ECL, comparando
a performance de cada deles um por meio de diferentes graficos de recompensa média,
divergéncia KL, perda de entropia cruzada e fracdo de uso de limite Clipped Surrogate Loss
(todos no eixo cartesiano Y) em relacdo ao nimero de passos treinados (todos no eixo
cartesiano X). Para diminuir algumas oscilacbes, o TensorBoard (TensorBoard, 2023),
framework gerador desses graficos, suaviza algumas dessas linhas, deixando uma sombra ao

fundo gue ndo impacta na qualidade e na interpretacdo da performance dos modelos.

Ao se comparar os algoritmos treinados em DQN com diferentes tamanhos de buffers de
memdria, percebe-se pelo grafico da figura 19 desempenhos insatisfatorios em todos 0s
modelos, pois ndo ha estabilidade e constancia dessas recompensas durante o treino,
refletindo numa mé atuacdo do agente em ECL. Entretanto, pode-se notar desempenho
superior de recompensa media no buffer de memoria de 25 passos anteriores frente aos
outros dois modelos, indicando o fechamento correto do ciclo do ECL.

b DON Buffer 01

DQN Buffer 10
DON Buffer 25

média

Passos

Figura 19: Recompensa média entre algoritmos DQN, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados
ao ECL.

Mantendo-se como referéncia esse modelo de maior alcance de recompensas, 0 algoritmo
DQN com buffer de memdria de 25 passos anteriores, e modificando a arquitetura das redes

neuronais, ndo se alcanca resultados melhores do que o modelo padréo, como se pode ver
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no gréfico da figura 20. Essa arquitetura padréo de 2 camadas ocultas de 64 neuronios foi

comparada com modelos de:

e 3 camadas de 128 neuronios;
e 3 camadas de 128 neurénios LSTM;

e 4 camadas com 128, 96, 128 e 96 neurdnios em LSTM, repectivamente em cada

camada.

Recompensa
—— DOQN - Dense Layer - 64X64

DON - Dense Layer - 128X128X128
DON - LSTM Layer - 128X128x128
~——— DQN - LSTM Layer - 128X96X128X96

média
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Figura 20: Recompensa média entre algoritmos DQN, com buffer dos ultimos 25 passos, diferentes

arquiteturas de redes neuronais, aplicados ao ECL.

Nesse ultimo modelo, a ideia era se inspirar na arquitetura de Auto enconders (descricao no
apéndice A), de modo a forcar a rede neuronal a aprender dados ocultos contidos em ECL.
Novamente, obteve-se altas recompensas, mas com baixa estabilidade e constancia,

invalidando os modelos para aplicacdo em ECL.

De modo similar a esses algoritmos em DQN, como se pode ver nos graficos das figuras 21
e 22, SARSA e CEM também resultaram nas mesmas caracteristicas de recompensa média:

baixa constancia e grande instabilidade, ndo havendo aqui uma boa aprendizagem.
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Recompensa

média ~—— CEM Buffer 01
CEM Buffer 10
CEM Buffer 25

1.5e+5 |

100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k

™
Passos

Figura 21: Recompensa média entre algoritmos CEM, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados
ao ECL.

Recompensa
média —— Sarsa Buffer 01
Sarsa Buffer 10
—— Sarsa Buffer 25

1.5e+5 ‘ } ‘
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!
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Figura 22: Recompensa média entre algoritmos SARSA, com diferentes tamanhos de buffers,

aplicados ao ECL.

Ao se comparar os algoritmos TRPO treinados sem buffer de meméria e com buffers de
memoria dos 3, 10 e 25 Gltimos passos anteriores, percebe-se pelo grafico da figura 23 um
desempenho superior de recompensa média dos modelos sem buffer e com buffer de
memoria dos 25 passos anteriores frente aos outros dois.
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- TRPO Buffer 01
- TRPO Buffer 03
- TRPO Buffer 10
- TRPO Buffer 25

e
1"'.‘ “' .q'“‘,l’ "w l

‘A lﬁ‘lf“ , ‘\ VW N M

100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k ™
Passos

Recompensa
média =

Figura 23: Recompensa média entre algoritmos TRPO, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados
ao ECL.

Além de mais estavel, o algoritmo em TRPO treinado com buffer dos dltimos 25 passos

possui menor divergéncia KL quando comparado aos outros trés modelos (ver figura 24).

Divergéncia
KL

- TRPO Buffer 01
- TRPO Buffer 03
- TRPO Buffer 10
- TRPO Buffer 25

0.008 |
0.006
0.004

0.002

100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k ™
Passos

Figura 24: Divergéncia KL entre algoritmos TRPO, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados ao
ECL.

Isso se reflete na performance préatica do agente quando atua no ECL da realidade virtual,
pois o algoritmo sem buffer de memoria “esquece” certos posicionamentos da caixa na
esteira quando ela é movimentada, ndo finalizando o ciclo completo, enquanto o TRPO
treinado com buffer dos ultimos 25 passos conclui normalmente o ciclo do processo em ECL.
Em termos praticos, o agente treinado sem buffer de passos anteriores deixa de retornar a
caixa a posicdo O para descarga quando ela esta completamente preenchida, movendo-a
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adiante, como se entendesse que ndo houve fila preenchida, conforme figura 25 abaixo
(sequéncia quadro a quadro descrita no Apéndice C):

Figura 25: Sequéncia resumida do processo ECL, quadro a quadro, aprendida pelo algoritmo TRPO,

sem buffer de passos anteriores.

Esperava-se que os algoritmos em TRPO treinados com buffers de memoria dos ultimos 3 e
10 passos anteriores possuissem desempenho superior ao TRPO treinado sem buffer de
memoria, mas ndo foi o que ocorreu. N&o houve em ambos os algoritmos um arraque
significativo na aprendizagem, resultando em recompensas médias de valores nulos em boa
parte da aprendizagem, indicando possivelmente que o agente ficou preso em um minimo
local da solugdo que ndo corresponde a uma boa politica do processo em ECL.

Ja ao se comparar os algoritmos A2C treinados com esse mesmo conjunto de buffers,
percebe-se pelo grafico da figura 26, um desempenho bastante superior de recompensa
média do buffer de memdria de 25 passos anteriores frente aos outros trés. Além disso, a
estabilidade desse algoritmo, com esse buffer avaliado, é alcancada ap6s 450 mil passos
interativos, com perda por entropia cruzada praticamente nula, conforme mostrada no
gréafico da figura 28. Quando comparadas as recompensas medias somente nos outros 3
buffers de memoria, o buffer com 10 passos anteriores possui melhor performance (ver figura
27).
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E interessante observar que o algoritmo A2C possui bastante estabilidade durante

0]

treinamento, mantendo uma politica de agdes bastante uniforme, resultando em pouca

oscilacdo da recompensa média obtida durante os episodios.

Recompensa

. - A2C Buffer 01
média

- A2C Buffer 03
- A2C Buffer 10
- A2C Buffer 25

Figura 26: Recompensa média entre algoritmos A2C, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados ao

ECL.

Recompensa Eer——
média — -A2C Buffer 03
\ A - A2C Buffer 10

200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k ™
Passos

Figura 27: Recompensa média entre algoritmos A2C, somente com o0s trés menores tamanhos de

buffers, aplicados ao ECL

Perda de = s
entropia - A2C Buffer 01

- A2C Buffer 03
cruzada_g - A2C Buffer 10

- A2C Buffer 25

100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k ™
Passos

Figura 28: Perda de entropia cruzada entre algoritmos A2C, com diferentes tamanhos de buffers,

aplicados ao ECL.
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Essa performance do algoritmo A2C resulta em um comportamento bastante semelhante ao
da sequéncia de passos constituida pelo framework da Real Virtual, na qual, a cada fileira de
latas preenchida pela maquina, a esteira movimenta a caixa para a proxima posicéo,
retornando-a para descarga quando preenchida com as 9 latas (ver figura 29). Uma
importante diferenga entre o algoritmo e a referéncia estd no momento exato em que a caixa
é movimentada, sendo que A2C realiza a acdo apds o sinal discreto de finalizagdo enviado
por GML, enquanto o framework movimenta a caixa apés a garra estar levantada. Para mais

informac0es, ver Apéndice C.

Figura 29: Sequéncia resumida do processo ECL, quadro a quadro, da realidade virtual pré-concebida

pela Real Virtual e aprendida pelo algoritmo A2C, com buffer de 25 passos anteriores.

Similares aos algoritmos em TRPO, os algoritmos treinados em PPO também repetem
performances melhores em buffers de memdrias maiores, nomeadamente buffers dos ultimos
10 e 25 passos anteriores. A diferenca de performance entre esses dois algoritmos é notada
na estabilidade maior dos algoritmos treinados em TRPO, percebendo no grafico da figura
30 uma maior oscilacdo da recompensa media dos algoritmos treinados em PPO.

O grafico da figura 31 mostra um nimero menor de vezes de extrapola¢do do limite da perda
por Clipped Surrogate nos buffers dos ultimos 10 e 25 passos anteriores, indicando uma
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menor troca de politica de acdes nesses dois buffers quando comparados aos modelos sem

buffer e com buffer dos 3 passos anteriores.

Recompensa
média

- PPO Buffer 01
- PPO Buffer 03
- PPO Buffer 10
- PPO Buffer 25

150

100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k
Passos

Figura 30: Recompensa média entre algoritmos PPO, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados
ao ECL.

Fracdo de
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Clipped
Surrogate

0.
loss

- PPO Buffer 01
- PPO Buffer 03
- PPO Buffer 10
- PPO Buffer 25

0.4

0.3

100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k ™
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Figura 31: Fracdo de uso de perda por Clipped Surrogate entre algoritmos PPO, com diferentes

tamanhos de buffers, aplicados ao ECL.

Ao aplicar as redes neuronais LSTM em algoritmos PPO na arquitetura padrdo (64 X 64
neuronios), ha uma queda acentuada da recompensa media (reducdo de mais de 100 vezes)
obtida nesses algoritmos quando comparados aos algoritmos treinados em arquiteturas de
redes neuronais sem implementacdo de LSTM (ver figura 32). A performance continua
sendo maior para os buffers de maior memaria, mas nao alcangam performance superior aos

algoritmos com redes neuronais comuns aplicados em PPO, TRPO e A2C.
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Recompensa
média

- PPO - LSTM - Buffer 01
- PPO - LSTM - Buffer 03
- PPO - LSTM - Buffer 10
- PPO - LSTM - Buffer 25 A
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Figura 32: Recompensa média entre algoritmos PPO, rede neuronal LSTM, com diferentes tamanhos

de buffers, aplicados ao ECL.

Além disso, a extrapolacdo do limite da perda por Clipped Surrogate aumenta nessa
arquitetura em LSTM, indicando maior troca de politica de a¢cdes e menor estabilidade e

chance de conclusdo do treino conforme mostrado na figura 33 abaixo:

Fragdo de

-PPO - LSTM - Buffer 01

uso de - PPO - LSTM - Buffer 03

Clipped - PPO - LSTM - Buffer 10

Surrogate - PPO - LSTM - Buffer 25
0.

loss

0.4
0.3

02

0.1
4]\_ I

100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k ™
Passos

Figura 33: Fracdo de uso de Clipped Surrogate Loss entre algoritmos PPO, rede neuronal LSTM, com

diferentes tamanhos de buffers, aplicados ao ECL.

Mantendo-se como referéncia o modelo de maior alcance de recompensas em PPO, 0
algoritmo com buffer de memdria de 10 passos anteriores, e expandindo o numero de
neurdnios na arquitetura das redes neuronais LSTM, dessa vez sdo alcangados resultados
diferenciados, conforme pode ser visto na figura 34. Para isso, esse modelo referéncia foi
comparado com modelos PPO sem buffers, variando a arquitetura padrédo de 2 camadas
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ocultas de 64 neurdnios LSTM em um modelo de 3 camadas de 256 neurénios LSTM e outro
modelo de 3 camadas de 512 neur6nios LSTM. A partir desse gréfico, sdo notadas melhores
recompensas de modelos na medida em que a arquitetura LSTM € aumentada, entretanto,

sem ainda alcancar a estabilidade minima para aplicacdo do modelo em ECL.

Recompensa

-PPO - LSTM Layer - 256X256X256 - Buffer 01
média

- PPO - LSTM Layer - 64X64 - Buffer 01
- PPO - Dense Layer - 64X64 - Buffer 10
- PPO - LSTM Layer - 512X512X512 - Buffer 01
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Figura 34: Recompensa média entre algoritmos PPO, com camadas LSTM, em rela¢éo ao PPO com

[T

Passos

buffer dos altimos 10 passos, aplicados ao ECL.

Fragdo de -PPO - LSTM Layer - 256X256X256 - Buffer 01
~PPO - LSTM Layer - 64X64 - Buffer 01

- PPO - Dense Laver 64X64 - Buffer 10

uso de

Clipped
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Figura 35: Fracdo de uso de Clipped Surrogate Loss entre algoritmos PPO, com camadas LSTM, em

Passos

relagdo ao PPO com buffer dos tltimos 10 passos, aplicados ao ECL.

Essa falta de estabilidade pode ser constatada no gréfico da figura 35, onde a fragdo de vezes
em que o limite Clipped Surrogate é extrapolado é maior nas arquiteturas LSTM do que no
modelo em referéncia, indicando maior troca de politica de acGes e uma maior necessidade

de mais passos para o treino.

Todos esses resultados mostraram que o algoritmo A2C, com buffer de memaria dos Gltimos
25 passos, apresentou o melhor desempenho, sendo capaz de concluir normalmente o ciclo
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do processo em ECL. Além disso, o algoritmo TRPO, com o mesmo buffer avaliado,
apresentou bom desempenho, podendo ser aplicado ao mesmo processo. No geral, 0s
resultados indicam que o uso de um buffer de memoria de passos anteriores € importante

para melhorar a estabilidade e constancia das recompensas obtidas pelos agentes de RL.
5.2.1. Aprendizagem por Reforco e definicdo das recompensas do GML

Devido ao processo do GML se tratar de um problema de controlo mais complexo que o
ECL, foi avaliado o mesmo conjunto de algoritmos utilizados no processo anterior,
dispensados os algoritmos SARSA, CEM e a implementacdo de LSTM nos algoritmos em
DQN, que ndo obtiveram bom desempenho em ECL. O tempo de treinamento foi expandido
para 2 milhdes de passos interativos, comparando o mesmo conjunto de tamanho de buffers:
sem buffer e com buffer dos 3, 10 e 25 passos anteriores. Nessa forma explicita de
memorizagdo, a rede neuronal passou a enxergar respetivamente 6, 18, 60 e 150 variaveis de
entrada, cabendo a ela aprender quais delas séo referentes a cada passo realizado. Em PPO,
foram experimentadas diferentes arquiteturas de redes neuronais LSTM aplicadas as redes
de valor Q e redes de politica para comparacdo com o buffer de memorizacdo. A tabela 4

abaixo resume esses algoritmos avaliados em ECL, quanto as caracteristicas de bibliotecas

utilizadas, buffer de memorizacdo, varidveis de entrada e arquitetura de rede neuronal:

Buffer de Ndmero de Arquitetura de Rede Neuronal
Algoritmo Biblioteca . Variaveis de (tipo de camada, quantidade de
Memorizagdo L
Entrada camadas e de neurdnios)

DQN Keras Sem buffer 6 Dense Layer - 64 X 64
DQN Keras Buffer de 10 passos 60 Dense Layer - 64 X 64
DQN Keras Buffer de 25 passos 150 Dense Layer - 64 X 64
A2C Stable Baselines Sem buffer 6 Dense Layer - 64 X 64
A2C Stable Baselines | Buffer de 3 passos 18 Dense Layer - 64 X 64
A2C Stable Baselines | Buffer de 10 passos 60 Dense Layer - 64 X 64
A2C Stable Baselines | Buffer de 25 passos 150 Dense Layer - 64 X 64
TRPO Stable Baselines Sem buffer 6 Dense Layer - 64 X 64
TRPO Stable Baselines | Buffer de 3 passos 18 Dense Layer - 64 X 64
TRPO Stable Baselines | Buffer de 10 passos 60 Dense Layer - 64 X 64
TRPO Stable Baselines | Buffer de 25 passos 150 Dense Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines Sem buffer 6 Dense Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines Sem buffer 6 LSTM Layer - 64 X 64

PPO Stable Baselines Sem buffer 6 LSTM Layer - 256 X 256 X 256

PPO Stable Baselines Sem buffer 6 LSTM Layer - 512 X 512 X 512
PPO Stable Baselines | Buffer de 3 passos 18 Dense Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines | Buffer de 10 passos 60 Dense Layer - 64 X 64
PPO Stable Baselines | Buffer de 25 passos 150 Dense Layer - 64 X 64

Tabela 4: Algoritmos avaliados em GML quanto as caracteristicas de bibliotecas utilizadas, buffer de

memorizagao, variaveis de entrada e arquitetura de rede neuronal.
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Calcula-se que sdo necessarios entorno de 20 passos para conclusdo de cada ciclo de
preenchimento de cada fila, a depender de quéo répido é a execugdo dos outros processos
pelos outros agentes, nomeadamente a disponibilidade de lata para coleta e a disponibilidade

da caixa na posicao correta para posicionamento da lata.

Tal como em todo problema em RL, estabelecer as corretas recompensas e punicdes €
determinante para o sucesso do treinamento. Dessa forma, as regras foram determinadas a
seguir de modo a evitar que o agente fique preso em minimos locais e realize todos 0s passos
corretos para conclusdo do ciclo do processo do GML, incentivando os seguintes

comportamentos:

e (Caso a garra esteja nas posicoes 3, 5 ou 7, com uma lata carregada e abra a garra, a
lata é despejada na caixa. Essa acdo ndo é a ideal, pois a lata caird na caixa de uma
certa altura insegura, mas é uma acado valida num processo de treino, assim:

n? passos

5 (5.9)

R = (400 * n? de latas ja na fileira da caixa) —

e (Caso a garra esteja nas posicOes 4, 6 ou 8, com uma lata carregada e abra a garra, a

lata é posicionada na caixa. Acdo correta de descarga na caixa com recompensa
calculada:

n2 passos

. (5.10)

R = (4000 * n? de latas ja na fileira da caixa) —

e Para evitar colisdes, caso haja posicionamento ou despejo de lata sobre outra lata na
caixa, na mesma posi¢ao ja preenchida,
R =-100 - (5 * n° de passos) (5.11)

e Caso a fileira seja preenchida corretamente (sem sobreposi¢des de latas) e a esteira
sinalize o preenchimento ao agente da esteira de caixa:
R = 2000 - n° de passos (5.12)

e Para evitar colisOes, caso a fileira seja preenchida incorretamente (sobreposicdes de
latas) e a esteira sinalize o preenchimento ao agente da esteira de caixa:
R =-100 - n° de passos (5.13)

e Para evitar colisGes da garra ou lata com outros objetos, caso a garra se desloque da

posicao 2 diretamente para posicoes 4, 6 ou 8,
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R = - 1000 (5.14)

Com mesmo objetivo de evitar colisdes, caso a esteira de latas ndo esteja parada
(sensor de fim de curso da esteira ndo acionado) e a garra se movimente em direcdo
a posicao 2,

R =-500 (5.15)

Para incentivar que a garra esteja pronta para coleta na posicéo 2, caso a garra esteja
fechada, nessa posicdo e sem lata carregada (sensor de presenca de lata na garra ndo
acionado),

R=-100 (5.16)

Para evitar colocagdo de latas com a esteira em movimento, caso a garra esteja
carregando uma lata, a esteira da caixa esteja em movimento e a garra se abre para
despeja-la, consistindo ai um ato inseguro,

R =-400 (5.17)

Para recompensar o sucesso do agente no encerramento do ciclo, ap6s todas as
fileiras serem preenchidas na caixa e apds a garra aguardar a descarga dessa caixa,
um sinal de done é enviado ao agente, o episédio é encerrado e a recompensa abaixo
é enviada ao agente:

R = 6000 — (60 * n° de passos) (5.18)

5.2.2. Resultados dos modelos de aprendizagem por reforco aplicados
ao GML

Neste capitulo sdo mostrados os resultados dos algoritmos treinados em GML, comparando

a performance de cada deles um por meio de diferentes graficos de recompensa média,

divergéncia KL, perda de entropia cruzada e fragdo de uso de limite Clipped Surrogate Loss

(todos no eixo cartesiano Y) em relacdo ao nimero de passos treinados (todos no eixo

cartesiano X). Assim como no capitulo anterior, foi utilizado o TensorBoard para geracao

desses graficos, mantendo o mesmo padrao de apresentacao dos resultados.

Primeiramente, ao se comparar os algoritmos treinados em DQN com diferentes tamanhos

de buffers de memodria, ndo se obtém resultados satisfatorio em nenhum deles aplicados ao

GML (ver figura 36), pois todas as recompensas medias dos episddios desses modelos se

mantiveram em patamares negativos.
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Recompensa

média DQN Buffer 01

DON Buffer 10
‘ DON Buffer 25

Passos
Figura 36: Recompensa média entre algoritmos DQN, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados
ao GML
Ja ao se comparar os algoritmos TRPO treinados sem buffer de memdria e com buffers de
memoria dos 3, 10 e 25 Gltimos passos anteriores, percebe-se pelo gréfico da figura 37, o
alcance do maior valor disponivel de recompensa média para 0 GML entorno de 70 mil
pontos, formando um plateau. Cada modelo alcancou esse valor em diferentes etapas do
treinamento de acordo com o tamanho do buffer, ou seja, quanto menor esse tamanho de

memdria, mais rapido foi o arranque.
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Figura 37: Recompensa média entre algoritmos TRPO, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados
ao GML

Relativamente a estabilidade, quanto maior o tamanho do buffer, menor a divergéncia KL

(ver figura 38) em GML, refletindo tal métrica na performance do agente na memorizagao

das latas posicionadas na caixa da esteira, como pode-se ver na figura 39. Nessa sequéncia,

0 agente procura reduzir o tempo de movimentacdo, realizando trajectos mais curtos,

mostrados pelas setas verdes. Mais informacdes estdo disponiveis no Apéndice C.
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Divergéncia
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Figura 38: Divergéncia KL entre algoritmos TRPO, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados ao
GML.

Processo repete os
quadrosde 1 a 6
para preenchimento
da 3° fila.

Processo repete os
quadros de 1 a 4.

Processo repete os
quadros de 1 a 6
para preenchimento
da 2° fila.

"" Processo r epete os

quadros de 1 a 3.

Figura 39: Sequéncia resumida do processo GML, quadro a quadro, aprendida pelo algoritmo TRPO,

com buffer de 10 passos anteriores.
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J& o0 agente treinado nesse algoritmo TRPO, sem buffer de memadria, insiste na colocacao de
latas em posicdes ja preenchidas anteriormente, comprometendo o processo GML, conforme

pode-se ver na figura 40 abaixo:

Processo repete os
quadros de 1 a 3.

» Processo repete os

Processo repete 0s | g
quadros de 1 a 3.

quadros de 1 a 3.

Processo repete os
quadrosde 1 a6
para preenchimento
da 2° fila.

Processo repete os

| quadrosdela6

para preenchimento
da 3° fila.

Figura 40: Sequéncia resumida do processo GML, quadro a quadro, aprendida pelo algoritmo TRPO,

sem buffer de passos anteriores.

Relativamente aos algoritmos A2C aplicados ao GML, nenhum deles treinados com
diferentes tamanhos de buffers de memoria obteu resultaldo relevante. Esses modelos

tiveram um inicio da aprendizagem com recompensas negativas, rapidamente alcangaram
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recompensas nulas e nesse patamar se estabilizaram formando um pleateau de aprendizagem

insatisfatoria, conforme mostra a figura 41 abaixo:

Recompensa
média

- A2C - Buffer 01
- A2C - Buffer 03
- A2C - Buffer 10
- A2C - Buffer 25

Passos

Figura 41: Recompensa média entre algoritmos A2C, durante os primeiros 100 mil passos de treino,

aplicados ao GML.

Diferentemente do ECL, nos algoritmos treinados em PPO aplicados ao GML, somente o
que foi treinado com o buffer dos Gltimos 10 passos anteriores alcanca performances
comparaveis aqueles modelos treinados em TRPO (ver figura 42). Ainda assim, esse modelo
ndo € eficiente quando aplicado a realidade virtual, cometendo erros de colisdes e despejo
de lata em posicOes erradas. Embora consiga memorizar parcialmente as posi¢oes
preenchidas nas fileiras da caixa, a aplicacdo desse modelo em PPO ¢ insatisfatdria para o

fechamento do ciclo completo em GML.

Recompensa

. - PPO - Buffer 01
média

- PPO - Buffer 03 |

-PPO - Buffer 10 | |

-PPO - Buffer 25 | A | L ld1als U \u‘!.‘ 1 . R 1 N
\ Wink / M MV

(111

2e+4

400k 600k 800k ™ 1.2M 1.4M 1.6M 1.8M

Passos

Figura 42: Recompensa média entre algoritmos PPO, com diferentes tamanhos de buffers, aplicados
ao GML
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Relativamente ao numero menor de vezes em que esses algoritmos treinados em PPO
extrapola o limite de perda por Clipped Surrogate, o grafico da figura 43 mostra uma reducdo
rapida nessa fracao de uso logo no inicio do treinamento, indicanco uma rapida convergéncia

na politica de acGes.

Fracdo de
uso de ‘
Clipped 14
Surrogate
loss

- PPO Buffer 01
- PPO Buffer 03
- PPO Buffer 10
- PPO Buffer 25

012

0.1

0.04

002

\ A

200k 400k 600k 800k M 1.2M 1.4M 1.6M 1.8M M
Passos

Figura 43: Fracdo de uso de perda por Clipped Surrogate entre algoritmos PPO, com diferentes

tamanhos de buffers, aplicados ao GML.

Ao se aplicar as redes neuronais LSTM em algoritmos PPO, com camadas de neurdnios
variando entre 64, 256, 512 e 1028 neurdnios, todos os modelos resultaram em recompensas
média nula apés 2 milhdes de passos interativos. A figura 44 abaixo mostra esse
comportamento insatisfatorio similar em todos esses modelos treinados com LSTM durante
os primeiros 100 mil passos, indicando um arranque a partir de recompensas negativas para

a estabilidade do valor nulo.

Recompensa
média

—— - PPO - LSTM Layer - 64X64 - Buffer 01
1.2e+4 —— - PPO - LSTM Layer - 256X256X256 - Buffer 01

- PPO - LSTM Layer - 512X512X512 - Buffer 01
= -PPO - LSTM Layer - 1028X1028X1028 - Buffer 01

10k 20k 30k A0k 50k 60k 70k B0k 0k
Passos

Figura 44: Recompensa média entre algoritmos PPO, com camadas LSTM, durante os primeiros 100

mil passos de treino, aplicados ao GML.
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Em resumo, assim como em ECL, os algoritmos DQN né&o foram eficazes em GML com
nenhum tamanho de buffer de memoria, enquanto os algoritmos TRPO apresentaram 0s
melhores resultados, sendo que quanto maior o buffer, menor a divergéncia KL e melhor a
estabilidade. Os algoritmos A2C ndo foram relevantes e atingiram um plateau de
aprendizagem insatisfatorio. Ja os algoritmos PPO tiveram resultados satisfatorios apenas
com buffers de memoria dos Gltimos 10 passos, mas com erros de colisdo e despejo de lata
em posicOes erradas. Dessa forma, a escolha do algoritmo e do tamanho do buffer de

memoria tem impacto significativo na performance do agente em GML.
5.3. Discusséao dos resultados e comparacoes

Para avaliar a performance e o desempenho de cada modelo treinado em ECL e em GML, é
importante obter dados estatiticos que auxiliem na melhor escolha para cada problema em
questdo. Nesse sentido, foram criadas as tabelas 5 e 6, mostradas abaixo, que apresentam 0s
diferentes dados de recompensa média de cada modelo aplicado a esses dois processos,
nomeadamente os somatdrios de recompensa, 0s valores minimos, 0s maximos, as médias e
0s desvios padrbes. Além disso, ambas as tabelas mostram se houve conclusdo do processo
ou ndo, com destaque para a tabela 6, que apresenta o percentual de preenchimento de latas
efetuado por GML na caixa da esteira. As cores em verde, azul e vermelho em algumas das
células dessas tabelas destacam grandes valores nos dados estatisticos em questao, de forma

a apontar diferenciais de perfomance em cada modelo.

Relativamente ao ECL, destacam-se na tabela 5 os modelos A2C e TRPO, com tamanhos de
buffer dos ultimos 25 passos anteriores, por possuirem as maiores médias de recompensas
durante os episodios em relacdo a todos os outros modelos. Percebe-se também que A2C
possui baixo desvio padrdo em relagdo a recompensa média da aprendizagem, indicando boa
estabilidade e assentamento em um alto valor de recompensa, conforme mostrado na figura
26. Tal estabilidade se reflete no étimo comportamento do agente na realidade virtual, que
realiza todos os passos corretamente, sem quebra do ciclo do ECL, conforme mostrado no
Apéndice C. A similaridade com a GAN, na arquitetura da A2C, pode ser a grande
reponsavel por esse ganho de recompensa, onde a rede neuronal de valor Q critic realiza

uma correcdo do erro TD na rede neuronal de politica actor.
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Nome Minimo [ Maximo Média |[Desvio padrdao Conclusdo do
processo
DQON buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 3413 202906 18701 21473 Néo
DQN buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 7222 193648 22444 31288 Néo
DQN buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 8784 232109 33398 41989 N&o
DQN buffer 25 - Dense Layer - 128 X 128 X 128 7199 175890 16316 14694 Nao
DQN buffer 25 - LSTM Layer - 128 X 128 X 128 0 20693 8388 5749 Néo
DQN buffer 25 - LSTM Layer - 128 X 96 X128 X 96 282 186757 12134 16824 Nao
CEM buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 7660 181288 24876 20746 Nao
CEM buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 9086 196587 21620 24359 Néo
CEM buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 11038 | 224402 21672 17083 Néo
Sarsa buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 10841 211140 23551 27895 N&o
Sarsa buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 11535 | 187210 21951 20650 N&o
Sarsa buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 7660 181288 24876 20746 Néo
TRPO buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 0 214910 80877 70193 N&o
TRPO buffer 03 - Dense Layer - 64 X 64 0 54881 4802 11998 Nao
TRPO buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 97 48762 834 3086 Nao
TRPO buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 97 166196 102600 45178 Sim
A2C buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 195 289 197 6 Néo
A2C buffer 03 - Dense Layer - 64 X 64 0 594 72 142 N&o
A2C buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 196 923 690 173 Nao
A2C buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 197 246902 146726 11334 Sim
PPO buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 195 148592 24230 35380 N&o
PPO buffer 01 - LSTM Layer - 64 X 64 0 1252 436 212 Néo
PPO buffer 01 - LSTM Layer - 256 X 256 X 256 31 65976 1461 6125 Néo
PPO buffer 01 - LSTM Layer - 512 X 512 X 512 196 235370 43370 52112 Néo
PPO buffer 03 - Dense Layer - 64 X 64 95 1284 804 148 Nao
PPO buffer 03 - LSTM Layer - 64 X 65 126 1381 698 297 Néo
PPO buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 30 181410 72221 49063 Nao
PPO buffer 10 - LSTM Layer - 64 X 65 0 1581 923 345 Néo
PPO buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 98 58596 1489 4978 N&o
PPO buffer 25 - LSTM Layer - 64 X 65 0 1186 666 242 Néo

Tabela 5: Dados estatisticos de recompensas médias de cada modelo aplicado ao ECL.

Nesse comparativo de dados aplicados ao ECL, também é possivel afirmar que o modelo
treinado em PPO sem a utilizacdo de buffer de memoria, mas com a arquitetura LSTM,
memorizou estados observados de passos anteriores por meio da rede neuronal treinada.
Observa-se no processo de aprendizagem em ECL que, quanto maior o nimero de neurénios
constituidos na arquitetura desse modelo em PPO, maior a capacidade do modelo de guardar
e de interpretar situagdes ocorridas no passado para tomada de decisdes no presente,
constituindo uma grande habilidade de memorizacéo implicita na rede neuronal. Entretanto,
esses modelos compostos em LSTM requerem mais passos de treinamento e néo
acompanham a performance daqueles algoritmos treinados com maior tamanho de buffer de
memoria, ou seja, a disponibilizagdo explicita, na entrada dos modelos, das informacgdes dos

estados de passos anteriores tem impacto direto e melhor na performance de aprendizagem.

Por outro lado, tanto os modelos treinados por meio do algoritmo A2C, como pela

arquitetura de redes neuronais LSTM, obtiveram maus resultados em GML, como mostrado
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na tabela 6. Nesse processo, os melhores valores de recompensa média ocorreram nos
modelos treinados em TRPO, especialmente aqueles com buffer de meméria dos ultimos 3
e 10 passos anteriores. Nesses dois modelos especificos, o desvio padrdo mediano em
conjunto com altos valores de recompensa média leva o agente a ter melhores performances

em GML, agregadas a estabilidade nas aces.

Os algoritmos treinados em PPO tiveram resultados razoaveis quando aplicados ao GML,
com destaque para aquele treinado com buffer de memaria dos ultimos 10 passos anteriores,
que conseguiu preencher 33% (3 latas) da caixa durante os ciclos. Nesses modelos,
possivelmente uma maior quantidade de passos de treinamento levaria o agente ao completo
entendimento do ciclo do processo e possivel viabilidade de sua aplicagéo.

Concluséo do processo
Nome Minimo | Maximo [ Média |Desvio padrdo| e porcentagem de
preenchimento
DON buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 -137152 | -70639 | -108994 9103 Nao
DON buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 -132550 -54325 | -108946 11157 Nao
DON buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 -139624 | -83250 | -110709 9625 Nao
TRPO buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 -10767 | 79016 | 61459 14491 Parcialmente - 33%
TRPO buffer 03 - Dense Layer - 64 X 64 -16181 | 81642 | 61631 20465 Parcialmente - 67%
TRPO buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 -11210 | 82889 | 61975 20969 Sim
TRPO buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 -11094 | 82380 | 54253 26881 Parcialmente - 44%
A2C buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 -167 0 -25 61 Nao
A2C buffer 03 - Dense Layer - 64 X 64 -396 59 -3 30 N&o
A2C buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 -167 0 -2 17 Néo
A2C buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 -167 0 -2 18 Néo
PPO buffer 01 - Dense Layer - 64 X 64 -12354 | 33040 | 5069 5142 Néo
PPO buffer 01 - LSTM Layer - 64 X 64 -13647 | 1289 -232 1594 N&o
PPO buffer 01 - LSTM Layer - 256 X 256 X 256 -9425 0 -2356 4713 Néo
PPO buffer 01 - LSTM Layer - 512 X 512 X 512 -10713 0 -49 717 N&o
PPO buffer 01 - LSTM Layer - 1028 X 1028 X 1028 | -8035 0 -15 503 Néo
PPO buffer 03 - Dense Layer - 64 X 64 -13103 | 39842 | 9741 7705 Néo
PPO buffer 10 - Dense Layer - 64 X 64 -38703 | 71674 | 40331 19410 Parcialmente - 33%
PPO buffer 25 - Dense Layer - 64 X 64 -11843 | 25761 5571 4745 N&o

Tabela 6: Dados estatisticos de recompensas médias de cada modelo aplicado ao GML.

Por fim, de forma geral, os algoritmos on-policy A2C, TRPO e PPO tiveram melhores
performances que os algoritmos off-policy DQN e CEM, possivelmente porque a politica de
deciséo de acOes é clara em ECL e GML, o que reduz a variancia nos dados coletados. Em
ambientes mais complexos, em que a politica de decisBes de acBes precisam ser melhoradas
com o passar do treinamento, ha maior vantagem para algoritmos off-policy, pois essa classe
de algoritmos reutiliza dados coletados em politicas passadas para tomadas de decisdes, 0

que ndo se faz presente para os processos ECL e GML em questao.
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Além disso, em ambos 0s processos, as expansdes ou contracdes das camadas ocultas de
neurdnios, seja em arquiteturas comuns, seja em arquiteturas LSTM néo parecem ter impacto
positivo na performance dos modelos, excetuando o caso especifico do modelo em PPO
treinado com 3 camadas de 512 neuronios em LSTM aplicado ao ECL, que se destacou nos
resultados de recompensa. Por isso, preferir treinar modelos com complexas arquiteturas de
redes neuronais € um processo pior de aprendizagem, que requer maior esforco
computacional e ndo garante retornos concretos, do que quando se treina 0 modelo com
buffers de memdria, ou seja, a entrega de um vetor de estado S que retenha todas as

informagdes relevantes ao processo, sendo elas o estado corrente e os estados anteriores.
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6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

A escolha pelo estudo de Aprendizagem por Refor¢o aplicado a processos industriais
discretos sequenciais foi motivado pela busca de métodos que diminuissem a necessidade
de intervencdo técnica na implementacdo ou na reconfiguracao de sistemas, de maneira que
0 processo fosse encarado como uma caixa negra. Nesse sentido, a Aprendizagem por
Reforco cumpre esse papel, aprendendo a realizar ajustes efetivos no controlo de sistemas
por meio de treinamento interativo entre entradas e saidas advindos da caixa negra do
processo em questdo. 1sso elimina a necessidade de conhecimento prévio das variaveis do
espaco de estado da processo industrial, dando flexibilidade de adaptacdo quando o
algoritmo for retreinado continuamente. Essas caracteristicas adaptativas e de retreino abrem
campos de estudos e de trabalhos futuros de algoritmos que gerem automaticamente ldgicas
de automacdo para PLC, eliminando a necessidade humana de desenvolvimento, resultando
em ganho de tempo de implementac&o e produtivo na inddstria.

A utilizacdo de Gémeos Digitais/Simuladores concebidos em realidades virtuais ou
meramente em ambientes programados, que repliquem as regras de acdo e reacdo do
processo industrial, sdo necessarios no treinamento e nas simulacdes de cenéarios, devido a
sua rapidez e flexibilidade de mudancas nessas regras, caso necessario. Se o treinamento
fosse realizado diretamente em ambientes reais, a longa etapa de passos alinhado ao risco

de acBes indesejadas comprometeria a viabilidade de realizacdo deste trabalho.

Por outro lado, a falta de um Gémeo Digital que represente fidedignamente o processo em
questdo, seja por falta de dados, seja pela sua complexidade, pode também levar o algoritmo
a solugdes pouco eficientes, 0 que coloca 0s processos simulatorios um pouco em Xxeque
nesse contexto. A concepcdo correta das regras, leis de acdo e reacédo, que regem o ambiente,
sdo determiniticas determinantes para que haja um bom treinamento. Além disso, essa
questdo também é valida para o agente treinado no algoritmo, pois determinar corretamente
0 conjunto de regras de recompensa e de puni¢do pode ser desafiante, porque corre-se 0 risco
de que valores mal concebidos possam levar o agente a solucGes ruins, presas em minimos

locais, comprometendo a qualidade da aprendizagem.

O trabalho realizado nesta dissertagéo foi focado em sistemas discretos e com funcionamento
sequencial, tema que apresenta uma lacuna significativa no campo académico. A maioria
dos trabalhos existentes publicados por outros autores sao focados em problemas de natureza
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continua ou simplesmente desconsideram a questdo da memoria nas sequéncias discretas.
Nesse sentido, é importante ressaltar a relevancia desse tema, j& que muitos processos
industriais sdo compostos por sequéncias discretas de acdes e a capacidade de lidar com
memoria em tais sequéncias pode ser crucial para o sucesso da aplicagdo de Aprendizagem

por Refor¢o em processos industriais.

Acredita-se também que ha um vasto campo de implementacéo e pesquisa de Aprendizagem
por Reforco aplicado no controlo de varidveis continuas, nomeadamente o controlo PID. Isto
porque determinar os ganhos do PID, a partir do calculo de variaveis de espaco de estado,
ndo é tarefa trivial e requer constantes ajustes no ambiente industrial. Dessa forma, modelos
treinados e retreinados continuamente ao longo do tempo podem diminuir o tempo de
intervencdo técnica e trazer eficiéncia e estratégia ao controlo de processos industriais e de

politicas de acdes.

Sobre a habilidade de memorizacédo de estados anteriores, durante a jornada do agente, ainda
que as arquiteturas de redes neuronais recorrentes em LSTM sejam projetadas e adequadas
a esse tipo de problema, € mais vantajoso a utilizacdo de redes neuronais comuns combinadas
com a informacdo de estados anteriores disponiveis logo na entrada dos algoritmos,
formando os buffers de memdria supracitados. Essa combinacao traz uma aprendizagem
mais réapida e eficiente no alcance das politicas de aces e estados necessarias para 0
fechamento do ciclo completo dos processos industriais, justificando tal preferéncia. Por
isso, é valido a realizacdo de estudos futuros comparativos e de eficiéncia de modelos que,
além de possuirem essa informacéo de estados ja na entrada do algoritmo, possuam também

informacdes de a¢Oes e recompensas ocorridas nos passos anteriores da jornada agente.

Por fim, percebe-se pelos trabalhos académicos que a escolha do algoritmo, dos
hiperparametros e da arquitetura costuma ser feitas por meio de tentativa, buscando aquela
que se adeque melhor a complexidade do problema. Ja neste trabalho, a manutencéo dos
hiperparametros e das arquiteturas nas configuracdes ja& padronizadas trouxeram bons
resultados e atenderam as expectativas de controlo, sendo que os algoritmos on-policy A2C,
TRPO e PPO tiveram melhores performances que os algoritmos off-policy DQN e CEM,
possivelmente porque a politica de deciséo de a¢Ges nos processos simulados nos Gémeos
Digitais/Simuladores ¢é clara e completamente acessivel ao agente. Em outros tipos de

problemas, poderia haver destaque maior para os algoritmos off-policy.
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APENDICE A

Apéndice A

Neste apéndice serd apresentada uma descricdo mais detalhada das funcGes de ativacdo
utilizadas em redes neurais, explorando as principais caracteristicas de cada funcdo, bem

como seu gradiente, as vantagens e as desvantagens da aplicacao.

A funcdo Sigmoide vem da forma S do seu nome e é definida pela formula abaixo. Esta é
uma funcdo de suavizagdo, facil de derivar e frequentemente implementada na previsao
probabilistica da saida, normalizando os dados, uma vez que a funcdo sempre resulta entre
um numero entre 0 e 1. E calculada pela equaco A.1 e possui 0 comportamento grafico da
funcéo e do gradiente como mostrado na figura 45:
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Figura 45: Funcéo de ativacdo Sigmoide e 0 seu respetivo gradiente

Pode-se notar no gradiente resultante que a fungdo Sigmoide possui o problema do gradiente
banido e que resulta no efeito do neurénio morto na aprendizagem da rede neuronal. 1sso
significa que em pontos muito positivos ou negativos da funcdo de ativacdo, o gradiente
diminui drasticamente, resultando em camadas que recebem pouca ou nenhuma informacéo
sobre o erro, dificultando a atualizacdo dos pesos para melhora do desempenho da rede.
Como o gradiente dessa funcdo de ativacao é uma distribuicdo gaussiana, valores dentro do
intervalo de trés desvios padrbes do gradiente compreendem o efeito da aprendizagem da

rede, enquanto fora desse intervalo, o gradiente é banido.

Jaafungdo Tanh ¢ bastante similar a funcdo sigmoide, porém possui um gradiente resultante
mais estreito que a funcéo anterior. E calculada pela equagdo A.2 e possui 0 comportamento

gréafico da funcdo e do gradiente como mostrado na figura 46:
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Figura 46: Funcao de ativacdo Tangente Hiperbolica e o seu respetivo gradiente

Ambas séo bastante aplicadas em problemas de classificacdo, onde se requer uma previsdo
probabilistica da saida. Entretanto, enquanto a funcdo Sigmoide é normalmente usada na
camada de saida, a funcdo tangente hiperbolica é utilizada na camada oculta da rede, de

acordo com cada problema especifico.
A funcdo de ativacdo ReLU é amplamente utilizada e possui a formula da equacdo A.3 e
comportamento grafico da funcédo e do gradiente como mostrado na figura 47:

f(x) = max (0, x) (A.3)
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Figura 47: Funcéo de ativacdo ReL U e o seu respetivo gradiente

Ela é uma das funcdes mais eficientes e requer menor esfor¢co computacional, uma vez que
o gradiente pode ser mais facilmente obtido e o problema do gradiente banido deixa de existir
para valores positivos da funcdo. O problema aqui ocorre para valores de entrada negativos,
guando o gradiente perde o seu efeito e passa ocorrer o problema do neurdnio morto ou
“Dying ReLU”. No processo de forward propagation, isto ndo é um problema, porque
algumas areas séo sensitivas e outras ndo sdo. Entretanto, no backpropagation, um valor

nulo implica na ndo atualizagdo do peso do neurdnio em treinamento.

Com o intuito de solucionar o problema do neurdnio morto, foi proposta a troca do valor
nulo da primeira metade resultante da fun¢do ReL U por 0.01x, originando a fungdo Leaky

RelLU, conforme pode ser visto na equacgédo A.4:
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f(x) = max (0,01x, x) (A.4)

Essa fungdo carrega as vantagens da ReLU, sem manter os problemas de aprendizagem
ocorridos pelo neurdnio morto, suavizando o problema de banimento do gradiente. O

comportamento grafico da funcdo e do gradiente pode ser visto abaixo na figura 48:
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Figura 48: Funcéo de ativacdo Leaky ReLU e o seu respetivo gradiente

Uma implementacdo mais sofisticada que a leaky ReL.U é a funcdo ELU, que apresenta uma
fungdo exponencial para valores de entrada negativo e pode ser descrita pela férmula da
equacdo A.5 e comportamento grafico da funcdo e do gradiente como mostrado na figura
49:

X, sex > 0} (A5)

a(e* — 1), caso contrario
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Figura 49:Funcéo de ativacdo ELU e o seu respetivo gradiente

ELU n&o apresenta problemas de neurénio morto, nem de banimento do gradiente, uma vez
que a funcdo é continua e crescente em todos os pontos. Mais, apresenta uma saida
exponencial para valores negativos no gradiente, o que caracteriza uma atualizagéo do peso
dos neurdnios a medida que o valor se aproxima de zero. Por outro lado, possui a
desvantagem de requerer um esfor¢co computacional um pouco maior que as outras func¢des

devido a complexidade em se obter a derivada no ponto exponencial.

Outra funcéo de ativacdo normalmente utilizada é a funcdo Swiss, que ¢ uma fungdo néo
linear geralmente usada em camadas intermediérias de redes neuronais profundas,

juntamente com outras fungdes de ativagdo, como a ReLU ou Tanh. A funcdo Swiss é
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definida como uma combinacgéo da funcéo Sigmoide e da fungdo ReL U, o que significa que
ela mantém as vantagens de ambas. Como a funcéo ReL U, a funcéo Swiss é facil de calcular
e ndo sofre do problema de banimento do gradiente. E como a funcdo sigmoide, ela pode
gerar saidas suaves e continuas em uma ampla faixa de valores de entrada, 0 que a torna
adequada para tarefas de regressdao. Em geral, a fungdo Swiss é uma escolha popular de
funcdo de ativacdo em redes neurais profundas devido a sua eficacia em equilibrar as
vantagens da ReLU e da sigmoide. Pode ser descrita pela seguinte férmula da equacdo A.6

e comportamento grafico da funcao e do gradiente como mostrado na figura 50:

f(x) =x+(1+exp(—x))* (A.6)
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Figura 50: Func¢do de ativacdo Swiss e 0 seu respetivo gradiente

Por fim a funcdo Softmax, bastante similar a funcdo Sigmoide, normalmente utilizada na
camada de saida da arquitetura de redes neurais, é definida pela férmula da equagdo A.7,
onde z é um vetor de k nimeros reais normalizados em uma distribuicdo de probabilidades:
ezi
0(2); = o—— parai=1,..,kez=(z1,..zk) (A7)
j=1€"
A adaptacéo da fungdo Sigmoide para Softmax tem um papel na classificagdo muticlasses,
no qual a previsdo probabilistica de mais de duas classes é necessaria para designar para uma
determinada entrada.
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Apéndice B

Este apéndice tem como objetivo fornecer uma descrigdo mais detalhada sobre algumas das

arquiteturas de redes neurais mais utilizadas em aprendizado de maquina: Auto encoders,
Deep Belief Networks (DBN), Generative Adversarial Networks (GAN) e Self-Organizing

Maps (SOM). A compreensao dessas arquiteturas é essencial para o0 avango em muitas areas

da aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial, incluindo processamento de imagem,

reconhecimento de voz, geracdo de texto e muito mais. Seguem abaixo as quatro principais

estruturas:

Auto enconders: elemento utilizado no estudo de codificacOes, representacdes de
conjunto de dados (Numerical Taxonomy and Cluster Analysis, 1994)(ver figura 51).
Trata-se da compactacdo da arquitetura por meio de um gargalo, na qual forca a rede
a aprender caracteristicas que tenham correlacdo com os dados apresentados na
entrada, criando dessa forma um filtro de ruidos para que resulte somente

informac0es relevantes na saida;

\

4

Figura 51: Autoencoder (The Neural Network Zoo - The Asimov Institute, 2021)

Deep Belief Network (DBN): classe de Deep Neural Network (DNN) composta por
varias camadas, idéntica a perceptron de multicamadas, com conexdes entre as
camadas, mas ndo entre a unidades dentro das camadas (Hodge and Austin, 2009)
(ver figura 52). Quando treinada sem supervisdo, 0 DBN pode aprender a reconstruir

probabilisticamente suas entradas;

82



APENDICE B
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Figura 52: Deep Belief Network (The Neural Network Zoo - The Asimov Institute, 2021)

e Rede Adversarial Generativa (GAN): Estrutura de duas redes neuronais que
rivalizam entre si em um concurso de jogo de soma zero (Bengio, 2009). A primeira
rede tem o papel de classificar binariamente os dados em verdadeiro ou falso,
enguanto a segunda, representada abaixo pelos nés laranjas, insere ruidos nessa rede
classificadora a fim de diminuir o desemprenho (ver figura 53). Como o gerador de
ruido obtém o resultado da classificacdo da primeira rede, a medida que o treino vai
ocorrendo, esse gerador vai ficando cada vez mais eficiente em distorcer os dados de
entrada. Dessa forma, ao final do treino a rede classificadora ndo € capaz de
diferenciar o verdadeiro do falso, mas ao invés disso aprende de fato a distribuigdo
de dados da classe de entrada inserida. Métodos Actor-Critic, descritos no capitulo
2.4.4.2, inspiram-se nessa arquitetura de maneira que a rede neuronal de valor Q

corrige a rede neuronal de politica.

N/ NN N
Sisieieie
SOSNNL

O

Figura 53: Rede Adversarial Generativa (The Neural Network Zoo - The Asimov Institute, 2021)

e Mapas auto-organizaveis (SOM): Método capaz de organizar dimensionalmente
dados complexos em grupos (clusters), de acordo com suas relagdes, também

conhecida como Rede Kohonen (Hinton et al., 2006) (ver figura 54).
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Figura 54: Mapas auto-organizaveis (The Neural Network Zoo - The Asimov Institute, 2021)

Em relacdo a essas redes, as que utilizam Autoencoders compactam informacdes, limpando
ruidos, enquanto um grupo particular, os Sparse Autoencoders extraem pequenas
caracteristicas de um conjunto de dados. Isso possibilita uma aprendizagem intuitiva e
subjetiva de informacdes para além daquelas fornecidas pelos dados de entrada. J& o pre-
treino aplicado a DBN, por meio de propagacdo feedforward, contribui para o encontro do
minimo local global durante o backpropagation, evitando dessa forma que o gradiente fique

preso em minimos locais indesejaveis.
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Apéndice C

Neste apéndice serdo apresentadas as sequéncias resumidas, quadro a quadro, dos processos
ECL e GML, comparando a aprendizagem dos algoritmos treinados com as realidades ja
pré-concebidas.

Dessa forma, a figura 55 abaixo mostra a sequéncia resumida de ECL concebida pela Real
Virtual (empresa desenvolvedora desta realidade virtual) (OPCUA4Unity | Utilities Tools |
Unity Asset Store, 2023), e aprendida pelo algoritmo A2C, com buffer de 25 passos

anteriores.

Figura 55: Sequéncia resumida do processo ECL, quadro a quadro, da realidade virtual pré-concebida
pela Real Virtual e aprendida pelo algoritmo A2C, com buffer de 25 passos anteriores.

Em seguida, a figura 56 abaixo mostra a sequéncia resumida de ECL aprendida pelo
algoritmo TRPO, sem buffer de passos anteriores, onde é possivel notar erros na tomada de
decisdo nos quadros 8 e 9. Ao invés da esteira retornar a caixa a posi¢do 0 para descarga, 0
agente continua a moveé-la adiante, como se entendesse que nao houvesse fila preenchida.
Quando a caixa passa adiante do sensor da garra, para além da posi¢do 600 cm, o sistema
aciona o retorno da caixa para a posi¢do 600 cm, entendendo que ainda hé fila a preencher,
mantendo um ciclo intermindvel entre os quadros 8 e 9, destacado nessa figura pelas setas
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vermelhas. Isso revela claramente a falta do efeito memaria na aprendizagem, na qual ndo
foi possivel memorizar o preenchimento das filas nos passos corretas, movimentando ECL

somente diante do sinal de conclusao enviado por GML.

Figura 56: Sequéncia resumida do processo ECL, quadro a quadro, aprendida pelo algoritmo TRPO,

sem buffer de passos anteriores.

Relativamente a GML, a figura 57 abaixo mostra a sequéncia resumida concebida pela Real
Virtual (OPCUA4Unity | Utilities Tools | Unity Asset Store, 2023), no qual os trajectos
percorridos sdo um pouco mais longos que aqueles percorridos pelos algoritmos. Ja na figura
58 abaixo, que mostra a seqlencia resumida de GML aprendida pelo algoritmo TRPO, com
buffer de 10 passos anteriores, é possivel notar um percurso em diagonal, tanto da posi¢do 2
para 3, 5 e 7, como das posicdes 4, 6 e 8 para posi¢do 1 (figura 16 no capitulo 4.2 mostra
esses posicionamentos). Na figura 58, as setas azuis mostram 0s quadros com percursos
normais, (igualmente com a realidade virtual ja pré-concebida), enquanto as setas verdes
destacam os quadros com caminhos otimizados. Além de encurtar os trajectos percorridos,
0 tempo de execucdo também se reduz, gerando um ganho na execucéo do ciclo em PEL.
Tais percursos sdo resultados do fator de desconto y e das regras de recompensas e de
punicBes que estimulam o agente a alcancar o objeto geral no menor tempo possivel.
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m | Processo repete os
quadros de 1 a 5.

Processo repete os
s | quadrosdela8

para preenchimento
da 2° fila.

Processo repete 0s
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para preenchimento
da 3° fila.

Processo repete os
quadros de 1 a 4.

Figura 57: Sequéncia resumida do processo GML, quadro a quadro, da realidade virtual pré-
concebida pela Real Virtual.
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Processo repete os
quadros de 1 a 4.

Processo repete os
quadrosde 1 a 6
para preenchimento
da 2° fila.

Processo repete os

N quadrosde 1 a 6

para preenchimento
da 3¢ fila.

> Processo repete os  |m
S quadros de 1 a 3.

Figura 58: Sequéncia resumida do processo GML, quadro a quadro, aprendida pelo algoritmo TRPO,

com buffer de 10 passos anteriores.

Ja os algoritmos treinados com tamanho menor de buffer ou sem buffer de passos anteriores
resultaram em sequéncias com tomadas de decisdo erradas em GML, na qual ndo foi possivel
estabelecer um efeito memoria nesses passos. Nomeadamente, a figura 59 mostra a
aprendizagem do algoritmo TRPO, sem buffer de passos anteriores, cuja sequéncia é
possivel perceber o posicionamento de latas em posicGes ja preenchidas anteriormente. Esses
quadros sdo destacados nessa figura pelas setas vermelhas, mostrando a sobreposicao das

latas e que resultaram em colisdes.
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» Processo repete os
quadros de 1 a 3.
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para preenchimento
da 2° fila.

Figura 59: Sequéncia resumida do processo GML, quadro a quadro, aprendida pelo algoritmo TRPO,

sem buffer de passos anteriores.
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