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ABSTRACT

Este estudo investiga a integracdo do algoritmo Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient
(TD3) com o controle Proporcional-Integral-Derivativo (PID) para gerenciar sistemas ndo lineares,
com foco no controle de Pressdo Positiva Continua nas Vias Aéreas (CPAP), buscando mostrar a
viabilidade dessa integracdo. Um modelo matematico foi desenvolvido para representar a dindmica
do CPAP, e o algoritmo PIME-TD3 foi implementado e testado. Experimentos foram conduzidos
nos ambientes Cascade Water Tank e CPAP, utilizando Optuna para otimizar hiperparametros. No
ambiente Cascade Water Tank, o PIME-TD3 apresentou dificuldades em replicar os resultados da
literatura, exigindo um ajuste exaustivo de hiperpardmetros e estrutura da rede. J4 no ambiente
CPAP, os resultados indicaram que as limitagdes da simulagdo impactaram o aprendizado, impedindo
um controle eficaz da pressdo. O estudo destaca a importincia de modelos matematicos realistas
para treinar agentes de aprendizado por reforco e a necessidade de validacdo em hardware real
para aplicagdo clinica. Além disso, sugere direcdes para pesquisas futuras, como a melhoria da
modelagem do CPAP, experimentacdo com diferentes arquiteturas de rede e validacao do controlador
em dispositivos reais.

Keywords Aprendizado por Refor¢o Profundo - Equipamento Pressao Positiva Continua nas Vias Aéreas - Controlador
PID - Teoria do Controle - Apneia

1 Introduction

A engenharia de controle define controladores que automatizam tarefas encontradas em biorreatores [[1]], sistemas da
inddstria do petrdleo [2], mascaras CPAP e etc. Em particular, o equipamento CPAP, utilizado no tratamento da apneia
do sono, € o foco deste trabalho, onde aplicamos uma combinagdo de aprendizado por reforco com um controlador PID
para solucionar os desafios desse ambiente dindmico e ndo linear.

Nesse contexto, os ambientes de aprendizado encapsulam modelos matematicos baseados em sistemas reais nao lineares
e os controladores que atuam nesse ambiente buscam manter alguma varidvel numérica o mais préxima possivel de um
valor objetivo que varia durante o tempo. No CPAP, essa varidvel corresponde a pressdo do ar fornecida ao paciente;
nos sistemas da industria do petrdleo, estd associada a taxa de extracdo; e, em biorreatores, refere-se a densidade
populacional de microrganismos.
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Sindrome de apneia obstrutiva do sono (SAOS) é caracterizada por episddios repetidos de apneia e hipopneia durante
0 sono. Ambos os episddios se referem a interrup¢do do fluxo de ar por 10 ou mais segundos. Enquanto a apneia é
caracterizada pela interrup¢ao total ou parcial, a hipopneia € apenas caracterizada pela interrup¢ao parcial [3]].

A SAOS pode trazer vérios efeitos negativos na saide, como doencas cardiovasculares, incluindo hipertensao, enfarte
do miocérdio e acidente vascular cerebral [3]. Além dessas doencgas, pode ocorrer hipersonoléncia diurna [3]] e atraso
no desenvolvimento de criangas [4]. Considerando as alteracdes cardiovasculares e a necessidade de dormir bem para o
bom funcionamento do corpo, tratar esse problema € de grande relevincia para a sociedade.

O tratamento dessa sindrome pode se dar de diversas formas, sendo as modalidades de tratamento ndo cirtrgicas
amplamente exploradas na literatura. As abordagens nao cirtrgicas incluem modificagdo de comportamento, terapia
medicamentosa e utilizacdo de um dispositivo CPAP (Pressdo Positiva Continua nas Vias Aéreas do inglés Continuous
Positive Airway Pressure) [3]]. Também ha a possibilidade de tratamento cirdrgico [3]. Dentre essas abordagens, o
dispositivo mecanico nasal CPAP é considerado a principal e mais importante abordagem de tratamento [3} 15]. Esse
dispositivo € projetado para manter as vias aéreas abertas durante o sono, proporcionando um fluxo constante de ar.

Para operar eficientemente, os equipamentos CPAP dependem de um ventilador, que atua como controlador [5] e
pode ser treinado em uma simulacdo do ambiente ou no mundo real. A simulacdo € preferivel, pois evita riscos reais,
consome menos tempo, prové dados em abundancia para algoritmos de aprendizado por refor¢o e permite o uso de
técnicas existentes e j4 estudadas que superam as discrepancias entre o mundo real e a simulagdo. O controlador é um
sistema que opera o equipamento de CPAP com o objetivo de atingir uma pressdo desejada, chamada de setpoint, que
muda durante o tempo. Para operar corretamente, € necessdrio otimizar o desempenho do controlador com técnicas da
engenharia.

A simulagdo do sistema real do CPAP é um modelo matematico ndo linear e dificil de modelar perfeitamente. Além
do ventilador, esse modelo pode considerar as caracteristicas do paciente, como resisténcia da passagem de ar e
complacéncia do sistema respiratério, que determinam como a pressdo gerada se comporta internamente. Esse
comportamento ndo linear impde desafios de modelagem e controle adicionais para o engenheiro, tornando o desafio
mais complexo.

Uma abordagem adequada para esse tipo de problema é o aprendizado por refor¢o, no qual o sistema aprende por
tentativa e erro, recebendo sinais de reforco na forma de recompensas. Quando combinado com redes neurais, o
aprendizado por refor¢o € capaz de lidar com problemas de forma independente do modelo matematico (model-free),
generalizando para diferentes condigdes e se adaptando a sistemas ndo lineares com maior eficiéncia. O fato de ndo
depender de um modelo exato permite um treinamento mais rapido e menos custoso. Além disso, redes neurais sio
flexiveis o suficiente para lidar naturalmente com sistemas altamente ndo lineares [6]. Com base nessas caracteristicas,
o algoritmo PIME-PPO foi escolhido para ser aplicado ao controle do CPAP, visando obter bons resultados. Dessa
forma, a principal contribuicao deste trabalho € a implementacdo, adaptagado e avaliacio do PIME-PPO em um ambiente
que encapsula a simulagdo matematica do equipamento CPAP.

2 Fundamentacao Teérica

Esse trabalho é construido em cima de conceitos advindos da inteligéncia artificial, teoria do controle e medicina.
Portanto, essa se¢do busca fundamentar os conceitos matematicos importantes para este trabalho.

2.1 Controlador PID

Teoria dos controladores ¢ um campo da matematica que estuda como escolher um input em um modelo de equagdes
com o objetivo de chegar em um estado desejado [[7]]. Os sistemas podem ser de loop aberto (feedfoward) ou loop
fechado (feedback). No sistema feedfoward, a saida ndo influencia o préximo input, enquanto no sistema feedback, a
saida é usada para ajustar a entrada. Na perspectiva do aprendizado por reforco, o termo ’sistema’ pode se referir tanto
ao ambiente quanto ao conjunto formado pelo ambiente e o controlador, enquanto o agente inteligente assume o papel
de controlador.

No campo do controle, os sistemas dindmicos sdo modelados matematicamente com o objetivo de descrever seu
comportamento ao longo do tempo. A partir desses modelos, € possivel programar controladores capazes de garantir
propriedades desejdveis, como estabilidade e resposta rdpida a perturbagdes. Descrever um modelo exato de um sistema
real é extremamente dificil, pois envolve multiplas varidveis, incertezas e dinamicas complexas que muitas vezes ndo
podem ser totalmente capturadas matematicamente. Além disso, equagdes mais detalhadas aumentam significativa-
mente o custo computacional, tornando invidvel seu uso em tempo real. Por essa razdo, modelos aproximados sdo
frequentemente utilizados, equilibrando precisdo e viabilidade computacional.



A PREPRINT - 28 DE MARCO DE 2025

O Proporcional-Integral-Derivativo (PID) € um exemplo de controlador que calcula uma saida para manter um processo
em algum estado desejado. O processo refere-se ao sistema fisico ou 16gico a ser controlado, e o valor de referéncia
desse processo, denominado setpoint, pode variar ao longo do tempo. Utilizando a diferenga entre o setpoint atual
yeurrent medido por algum sensor e o setpoint objetivo y"¢/ como erro, o controlador PID faz a soma de trés férmulas
para calcular a saida, buscando manter o setpoint desejado.

ref
Error=¢ =y f _yfurrent

Proportional = P = K, - &
!

Integral =7 = K; - / &dt
0

.. de
Derivative =D =K - I

saida=U=P+I1+D

Para o PID fazer o ambiente manter o setpoint, é necessdrio escolher os valores constantes K, K; e K, um processo
conhecido como ajuste de pardmetros. Esses valores dependem da aplicacdo especifica e, mesmo com algoritmos para
automatizar essa escolha, ajustes manuais de um profissional ainda sdo frequentemente necessarios [8].

Duas propriedades especificas do controlador precisam ser mencionadas. Ao utilizar K, #0, K; =0e K; =0,0y

obtido como resultado se aproxima rapidamente do y"*/ ao longo do tempo, mas o erro permanece constante ao chegar
perto demais. Diminuir P desacelera a aproximacio e diminui o erro constante, mas o erro ainda existe e, para a maioria
das aplicacdes, ainda € significativamente grande. A outra propriedade esta no ajuste de pardmetros que € feito para
uma pequena faixa de setpoints. A performance do PID degrada quando os objetivos estdo muito distantes dos setpoints
previstos no ajuste.

2.2 Aprendizado por reforco

Um agente inteligente € um sistema que percebe seu ambiente através de sensores, realiza a¢des apropriadas para atingir
seus objetivos através de atuadores, aprende com a experiéncia e se adapta as mudangas em seu ambiente [9].

Aprendizado por reforco (RL do inglés reinforcement learning) € um campo de aprendizado de maquina (ML do inglés
machine learning) que estuda problemas e suas solucdes em que os agentes inteligentes, por meio da interacdo com
seu ambiente, aprendem a maximizar a média dos retornos. Um retorno € o somatério de recompensas descontadas
calculadas a cada passo [10]. Um episddio é uma sequéncia de passos e cada episédio tem um retorno associado.

O estado do ambiente € a representagdo das informacdes relevantes que descrevem sua condicdo em um determinado
instante, servindo como base para que o agente tome decisdes e ajuste seu comportamento de acordo com as mudangas
observadas. Um passo equivale a um ciclo de iteragdo do agente com o ambiente e uma observagdo € um subconjunto
do estado s, sendo este subconjunto o que, de fato, chega nas percepgdes do agente.

Todo algoritmo RL tem uma politica que € aprendida para maximizar a esperanca (média) dos retornos. Se a acao for
continua, como € o caso no CPAP, a politica representada por (i retorna a agdo a € A ou uma distribuigdo estatistica que
representa a probabilidade de escolher a a¢do a dado o estado s. 7 € usada para representar a politica de agc@o discreta.

Algoritmos de RL podem adotar varias abordagens, a exemplo de, on-policy, off-policy, model-free, model-based,
policy-gradient, actor-critic, Monte Carlo, Deep RL, etc. E necessério detalhar que a abordagem on-policy atualiza
a politica com base nos dados gerados pela decis@o dessa mesma politica. Em algoritmos policy-gradient, a politica
€ um modelo derivavel, o agente aprende politicas de acdo diretamente (em vez de estimar valores de estado ou
acdo) e o algoritmo busca encontrar a politica de acdo que maximiza a recompensa esperada em um ambiente. No
caso do aprendizado por reforco profundo (Deep RL), redes neurais sdo utilizadas para representar fungdes de valor
V(s), a politica t(s) ou ambas, permitindo que o agente aprenda representagdes mais complexas do ambiente. Um
exemplo notdvel de algoritmo RL com as abordagens on-policy, model-free, e policy-gradient é o PPO (Proximal Policy
Optimization). Esse algoritmo foi usado em parte do treinamento de algumas versdes do ChatGPT e adaptado neste
trabalho para controlar o equipamento CPAP. Para utilizar a teoria dos controladores junto com o aprendizado por
reforgo € preciso observar relagdes entre os conceitos dessas duas dreas. Essas relagdes estdo na tabelal[T}
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Tabela 1: Tabela de relagdes.

Relacao Descricao

Observacao e Estado Observacio £; € equivalente ao estado do sistema de controle unido com
outras varidveis uteis para o treinamento.

Exploragao e Excitagdo do Controlador | Explorar o espago de estados é o mesmo que excitar o controlador [6].

Recompensa, Erro e objetivo A recompensa ¢ maximizada enquanto o erro € minimizado, ou seja,

Reward « —Error [11]]. O objetivo y// usado para calcular a recom-
pensa varia ao longo do tempo, razao pela qual é indexada por ¢.

Termo Integral e Acumulador de Erro O termo integral em um controlador PID pode ser visto como o acumu-
lador de erro em RL, incorporado ao estado como uma memoria que
influencia as a¢des futuras, ajudando a corrigir erros estaticos [6} [11]].

Sindnimos de Ac¢ao Input u;, Sinal de controle, saida de controle, a¢do de controle e a¢dao de
um agente inteligente sdo sindnimos.
Saturacdo do Controlador A saturacdo de um controlador significa atingir o limite maximo e mi-

nimo do espaco de agdes, impedindo que a saida ndo possa mais ser
aumentada ou diminuida. Isso pode limitar a exploragdo de novos esta-
dos importantes [6].

Sistema Controlado e Agente Inteligente | Na perspectiva de aprendizado por refor¢o, o processo controlado é o
ambiente e o agente inteligente é o controlador.

Notacao matematica do estado O estado € o vetor x; = (x1,x2,...,X,) € R™, tal que n, € a quantidade de
elementos. O output x;11 do modelo matematico f), € o préximo estado
do ambiente. y, = (y1,¥2,...,yn) € R™ é formado por valores dentro de

X;, ou seja, os valores dentro de x; tentam se igualar ao vetor y,ref . Por
fim, y"¢/ e y, sdo escalares nos ambientes deste trabalho.

3 Trabalhos relacionados

A literatura recente aplicou algoritmos RL combinados com algum controlador da engenharia em sistemas de loop
fechado nio-lineares com objetivo varidvel. Nesses trabalhos € observado que RL sozinho enfrenta varios problemas
que ndo s inviabilizam a eficdcia do treinamento, como também podem ser resolvidos através da combinag¢do com o
PID, um controlador simples e robusto. Em especial, os artigos [11]] e [12] propdem formas inovadoras e importantes
de serem analisadas para esse trabalho.

Em [12], vérios algoritmos RL (PPO, DDPG e A2C) foram combinados com PID, de tal forma que o agente inteligente
tem o papel de ajustar dinamicamente os ganhos K),, K;, K;. Esse artigo mostra que algoritmos RL ndo substituem o
PID, mas servem como um supervisor. Para além dessa combinagdo, modificacdes nos algoritmos RL foram necessarias
para melhorar a robustez, estabilidade e capacidade de adaptacio a sistemas ndo lineares.

A outra abordagem descrita em [[11], utiliza a soma da a¢do de um algoritmo RL policy gradient com a saida do PID
para gerar a acdo final de controle. A combinagdo foi implementada com o PPO, gerando o PIME-PPO, junto com trés
mudancas importantes para melhorar o desempenho do algoritmo PIME-PPO. Essas mudangas sdo, em resumo:

1. Utilizar model ensemble (figura[I) em modelo de simula¢des para aprimorar a robustez as incertezas nos
pardmetros desse modelo de simulacdo; O modelo de simulagdo é uma equagéo que descreve um sistema
da realidade; os pardmetros sdo varidveis dessa equacdo; Nos experimentos de [11], cada pardmetro p é
aleatoriamente amostrado de uma distribui¢do P escolhida pelo autor.

2. Modificar a representacdo do vetor de estado x; para %, tal que

~ T T
=0z
Zr+1 = %t + &
20=0
g = yref . ycurrent
current __ x;racked €x

Xxo = vetor inicializado aleatoriamente
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modelo Distribuicoes

bllu Dy

conjunto de amostras
( ' b‘l);( ! bz),ooo,( ! bM)

modelos preenchidos

X by x4 b o8

Figura 1: Nesse exemplo ilustrativo de model ensemble, o0 modelo ax + b possui parAmetros a e b amostrados de
distribui¢des independentes D, e D;,. Cada amostra gera um modelo distinto, e o conjunto dos modelos preenchidos
forma o ensemble de tamanho M.

Yref € 0 setpoint, y"" & o valor que se quer igualar ao setpoint, z; ¢ o acumulador de erro contendo a soma
de todos os & anteriores e & € o erro. Isso ajuda a treinar uma politica que pode lidar com alteracdes nos
parametros do sistema e distiirbios externos ndo modelados.

3. Comecar com um controlador anterior PI (PID sem D) sem ajuste de parimetros para orientar a politica g
a se aproximar rapidamente do setpoint y"/, ajudar a exploracio do espaco de estados, superar dindmicas
desconhecidas do sistema e evitar acdes inseguras que possam levar o sistema a estados invidveis ou instdveis.

acdo_PID = ul™? = k(%,,y//) (1)

Um desafio observado em [[11]] e [6] é a possibilidade de a¢des inseguras que ocorrem quando o agente escolhe ag¢des
que podem levar o sistema a estados perigosos ou invidveis, como ultrapassar limites fisicos, causar instabilidade ou
danificar o sistema controlado. Além disso, a exploragdo ineficiente do espago de estados refere-se a dificuldade do
agente em testar uma gama ampla e representativa de acdes e estados relevantes, o que pode resultar em aprendizado
limitado e sub6timo. [[11]] explica que o uso de simulagdo permite ao agente explorar o ambiente em um modelo
matematico do sistema real, eliminando riscos no mundo fisico na fase de treinamento e fornecendo dados abundantes,
ou seja, melhora a eficiéncia da exploragdo.

Aleatorizag¢do de Dominio (AD)[[13}[14] € uma técnica utilizada em aprendizado por reforco para facilitar a transferéncia
de politicas aprendidas em simulagdes para o mundo real e garantir que a politica aprendida seja robusta a variagdes
que ela possa encontrar no mundo real. Essa técnica consiste em escolher valores aleatoriamente para parametros do
dominio durante o treinamento do modelo. No treinamento descrito na se¢ao de metodologia deste trabalho, o Model
Ensemble € uma forma de utilizar a técnica AD para gerar uma politica robusta.

Os algoritmos RL utilizados seguem a abordagem policy gradient e isso significa que possuem uma rede neural. Redes
neurais sdo flexiveis e, portanto, capazes de atuar em um espago de estados muito vasto. A estrutura da rede influencia a
facilidade de aprendizado, eficiéncia computacional e capacidade de lidar com distirbios e variabilidade nos dados
observados durante e depois do treinamento.

4 Formulacao Matematica do Problema

Considerando um modelo de espaco de estados nio linear em tempo discreto
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Xyt = fp (o, ur, wy) )
e = hp(xt) 3)

onde f, e h, sdo fungdes desconhecidas e parametrizadas por p, x; € R"™ que € o estado atual do sistema, u; € R™ que
€ a acdo gerada pelo controlador (ou seja, o input), y; € R que € o output, e w, € R™ que € o ruido do sistema. A
tarefa é combinar um algoritmo RL com PID para treinar um agente inteligente que faz o papel de um controlador de
estados por feedback de setpoint com o objetivo de rastrear um setpoint y"/ variavel no tempo. Para lidar com varios
setpoints em RL, um framework multi-goal RL [15]] é considerado. o objetivo é, entdo, encontrar um controlador

w = g0,y ) (4)

tal que 8 é um vetor de pardmetros que maximiza o retorno descontado

oo

Gi=Y vru )

k=0

tal que y € [0, 1] é o fator de desconto e r, = R(x;, uy, y,ref ) € a fungdo de recompensa no passo de tempo ¢.

S Metodologia

Aplicando ao controlador da equagdo (@) as modificagdes propostas em [11]], o controlador final é descrito como a
combinag¢do de 2 controladores

w = 7o (PID(&,%) + g0 (1,3, )) ©)

A abordagem PIME-TD3 foi selecionada para ser treinada e avaliada nos ambientes Cascade Water Tank e CPAP. Para a
implementacdo, utilizamos o algoritmo TD3, enquanto os ambientes foram desenvolvidos com a biblioteca Gymnasium
[L6], amplamente usada para desenvolver ambientes para algoritmos de RL.

Antes do treinamento final, realizamos uma busca de hiperpardmetros combinando ajustes manuais e otimizagio
automatizada com a biblioteca Optuna [[17]]. Todo o cédigo produzido para este trabalho estd disponivel no GitHub [1_1

5.1 Desenvolvimento do PIME-TD3

E importante destacar que a implementacio do PIME-TD3 precisou ser um pouco diferente de [11]] devido a lacunas
em detalhes cruciais de implementacdo deixados de lado pelo artigo.

Durante a inicializacdo do PIME-TD?3, o PID precisa ser inicializado com ganhos de alguma forma e isso pode impactar
significativamente os resultados do treinamento. Existem métodos de inicializa¢do do PID que dependem de modelo ou
iteracdo humana, mas € preferivel ndo depender do modelo e ser programatico, uma vez que isso € aplicdvel em qualquer
ambiente sem interven¢do humana. Como [[11] ndo especifica esse detalhe, foi testada a inicializagdo com valores
manuais, com método Ziegler-Nichols (ZN) e com Optuna executando um treinamento do PI sozinho (sem ajuda do
TD3) em cada ambiente. O método ZN gerou valores muito altos de K, € K;, gerando instabilidade no ambiente Cascade
Water Tank e ndo foi possivel aplicar esse método nas equagdes do CPAP. Por essas razdes, nenhum experimento com
ZN no CPAP foi realizado. Enquanto os testes manuais do PIME-TD3 apontaram valores de K, bons na faixa de 3 até 7
e K; por volta de 0.015 no ambiente Cascade Water Tank, os testes no CPAP apontaram valores de K, = 1.5 e K; por
volta de 0.005 no CPAP. Experimento com Optuna resultou nos valores K, = 9.1 e K; = 4.31 para Cascade Water Tank
e K, =10.0 e K; = 9.2 para CPAP. Apesar dos valores encontrados manualmente e programaticamente com Optuna
parecerem distantes, a pontuacado (somatério das recompensas descontadas do episddio) e os grificos de y; sobre o
tempo s@o semelhantes e aceitdveis para ambos os ambientes.

A acdo final escolhida pelo PIME-TD3 é descrita como

Wink do codigo fonte


https://github.com/VictorG-028/TCC---PIME-PPO-em-ambiente-CPAP
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n~.4(0,0?) @)
7 = clip(z,—25,425) (®)
go(%,y/) = clip (ugm +1, Gmin, amax) ©)
Uy = Ty (PID(SMZI) +ge(ft7}’zref)) (10)

tal que 1 € o ruido para aumentar a exploracao e z; € limitado entre -25 e +25, conforme [[L1]] sugere.

A estrutura da rede neural utilizada estd ilustrada nas figuras 2]e 3] A inicializagdo da rede recebe pardmetros que
definem qual a funcdo de ativacdo usada, se a ativacdo serd aplicada no final, qual a quantidade de neurdnios por camada
e se deve existir uma ramificag@o na rede neural. A rede é composta por trés camadas lineares e uma ramificagdo para
se assemelhar a estrutura da referéncia [[11].

. TD3
ug <4N(, o)

TD3 id
Ut + Utp —_— Ut

yEef__ X'Ecracked — £ —error — | p1p

Figura 2: Estrutura da rede neural do PIME-PPO adaptado sem separagdo.

Com essas modifica¢des, e considerando que o PIME-TD3 trata os valores K, € K; como hiperpardmetros otimizaveis
por métodos que ndo dependem do conhecimento explicito do modelo nem de ajustes manuais, essa versdo aprimorada
serd denominada PIME-TD3* e estd descrita no algoritmol|T}

5.2 Ambientes
Os ambientes utilizam

« Fungio de recompensa R(x;,y;) = —(x, — /)2, que representa o erro quadrético entre a saida do sistema
x; e o valor desejado y"*/ em cada instante. Ou seja, essa fung¢do penaliza desvios entre a saida real e o
setpoint, incentivando o agente a minimizar a diferenca ao longo do tempo. Como x; € um vetor atualizado pela
simulago, ele contém o valor especifico x"““?_ que ¢ a varidvel de interesse sendo controlada e comparada
com o setpoint.
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. TD3
ug <4N(0, o)

TD3 id
Ui + Utp — Ui

y,[ef._ x%raCked — £ —error — | p1p

Figura 3: Estrutura da rede neural do PIME-PPO adaptado com separagdo. As duas camadas lineares na parte superior
tem 66% dos neurdnios, enquanto a inferior tem 33%.

Fila de objetivos com intervalos de duragdo para cada objetivo.

## Scheduller
"set_points": [3, 6, 9, 4, 21,
"intervals": [400, 400, 400, 400, 4007,

Método reser que escolhe valores de estados (xi,...x,) aleatoriamente.

Meétodo simulation_model que recebe a acio u,, o vetor de estados estendido ¥, e uma amostra de parametros
provenientes de um Model Ensemble e retorna o novo vetor de estado x.

Cada parametro do Model Ensemble é gerado aleatoriamente (AD) a partir de uma distribuicao.

## EnsembleGenerator

"distributions": {
"a": ("constant",
{"constant": 981}),
"b": ("uniform",
{"low": 0.0, "high": 10.0}),
new. ("normal",
{"mean": 1, "sigma": 2})

Regra de finalizag@o que indica quando o episddio serd finalizado.

— parada por intervalos: finaliza apds cada objetivo ter sido utilizado por toda a sua duragdo uma vez.
— limite de passos: finaliza ao atingir um nimero maximo de passos.
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Algorithm 1 Pseudocédigo do PIME-TD3*

Entrada: Ambiente multi-goal env e hiperpardmetros da tabela 2]
1. steps_per_iteraction < steps_per_episode - size(ensemble) - episodes_per_sample
2: iterations < [steps_to_run/steps_per_iteration)|

3. Para iteration = 1,2,... iteractions faca
4: Param = 1,2,... size(ensemble) faca
5: Para j=1,... episodes_per_sample faca
6: Carrega os parametros de um modelo do model samples no ambiente env.
7: Reseta o ambiente para o estado inicial:
8: X < reset(env).
9: Enquanto not done faca
10: pi_action < PID(error).
11: td3_action < gg(%).
12: u; <— pi_action+td3_action.
13: Aplica acdo no ambiente e atualiza varidveis:
14: T, %41, done < step(env,uy).
15: Aarmazena no buffer: (£,,action,r;,done,x;;1).
16: Atualiza a observagao:
17: X )E,H .
18: Fim Enquanto
19: Treina a rede e esvazia o buffer.
20: Fim Para

21: Fim Para
22: Fim Para

Tabela 2: Hiperparametros utilizados no PIME-TD3 para os experimentos Cascade Water Tank e CPAP. Os hiperpara-
metros marcadas com * foram otimizados com Optuna.

Hiperparametros Cascade Water Tank CPAP
Objetivos [5,2,6,8,3] [3,12,5,7,5]
Duragao de cada objetivo [400, 400, 400, 400, 400] | [2000, 2000, 2000, 2000, 2000]
Decaimento de alvo 0.97 0.97
Limites do integrador do PID e z; [-25, 25] [-25, 25]
Desconto y 0.995 0.94
Epocas de treinamento* 16 4
Frequéncia de atualizacdo da politica* 32 200
Coeficiente de aprendizado a* 2.3305045634697055e-05, 3.357890528561397e-05
Tamanho do batch* 256 64
Neurdnios por camada* 42 48
Camadas divididas* True True
Funcio de ativagdo* tanh tanh
Ruido de exploragao 0.01 0.2
Limite de rauido 0.05 0.5
Episédios por amostra de ensemble 5 5
Tamanho do ensemble M 100 100

x; rastreado "xp" "x3"
Passos 1,000,000 1,000,000
Semente usada no ensemble 42 42

Tipo de PID PI PI

Kp, Ki, Kd 9.31, 0.015, 0 1.0,1.2,0
Limites da acdo do TD3 (-30, 30) (-30, 30)
Limites maximos de cada x; (10, 10) (o0, 00, 00)
Limites minimos de cada x; 0, 0) (—o0, —00, —00




A PREPRINT - 28 DE MARCO DE 2025

5.2.1 Cascade Water Tank

O ambiente nio linear discretizado com o método de Euler esta descrito nas férmulas abaixo:

All, = (—p1-/2gl1,+ p3-u,) - dt, (11)
A2 = (p1-+/28l1, — p2-+/2812,) - dt (12)

Nesse ambiente, o objetivo rastreado € a altura em cm do segundo tanque de dgua (/2;) e os valores dos tanques de dgua
tém uma capacidade mdxima de 10 cm. A Acdo i, é medida em volts e valores negativos sdo mapeados para 0, uma vez
que ndo é possivel remover dgua.

As distribuicdes, unidades de medida e defini¢des dos pardmetros do ensemble estdo listadas abaixo:

* pl, distribuigéo uniforme U; (0.0015,0.0024), é a razdo entre a drea da abertura do tanque superior e a drea da
secdo transversal do tanque superior.

* p2, distribui¢do uniforme U,(0.0015,0.0024), é a razdo entre a drea da abertura do tanque inferior e a drea da
secdo transversal do tanque inferior.

* p3, distribui¢do uniforme U3 (0.07,0.17), é a razdo entre a constante da bomba e a drea do tanque superior.
* g, constante igual a 981cm/ 2, gravidade.

* dt, constante igual a 2s, intervalo de tempo que implementa discretizacio de Euler.
O vetor x; é composto por (I1;,12;,u;_1).

5.2.2 CPAP

O ambiente foi descrito em duas partes, ventilator e lung (Figura [)), que foram modeladas com a ajuda de um
especialista engenheiro de equipamentos biomédicos. A formula do ventilator [I4]recebe uma voltagem e transforma-a
em pressdo. As férmulas de lung atualizam o fluxo, volume e pressdo do ar conforme a fase da respiracao (expirando,
inspirando, pausa).

dt
u,_filtered = u,_|_filtered + ;  (up — w1 _filtered) (13)
auy
PEEP = k, - _filtered -exp(— h (14)

v

Nas equagdes [13]e[14} k, é o ganho do ventilador, #, e tauy sdo constantes de tempo de atuagdo e dr é a quantidade
discreta de tempo passado em cada iteracdo. Devido as limitacdes do PID isolado (ou mesmo combinado com TD3) na

o PPO ;
Xt pt t+1

PEEP S
yref 3 PID Ventilator Ltung > Vi

pt+1 pt+1

Zt

Figura 4: Diagrama do sistema com feedback do ambiente CPAP. O ventilator recebe uma voltagem filtrada e transforma
em pressdo. A PEEP é aplicada no lung para atualizar o fluxo, volume e pressdo do estado x;. D representa os distiirbios
aleatérios utilizados no lung.

10
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estabilizagdo da pressdo do CPAP [55], um filtro (equagdo[T3) de passa-baixa foi adicionado ao sistema de controle. Esse
filtro suaviza o sinal de tens@o u; do PID, ou seja, ele atenua variacdes abruptas e ruidos de alta frequéncia, permitindo
que apenas mudancas mais lentas e significativas passem adiante. Dessa maneira, o filtro torna o sistema mais estavel,
evitando que oscilagdes bruscas na saida do controlador instabilizem a pressdo observada no ambiente.

O lung é uma fun¢do de transferéncia ndo linear do CPAP modelado com trés equacdes que mudam de acordo com
a fase da respiragdo (expiragdo, inspirag¢do, pausa). Essas férmulas utilizam um ruido aleatério noise;, gerado com a
distribui¢do normal .#7(0.0,10.0) a cada iteragéio. Enquanto estd expirando, as equagdes usadas sdo:

elapsed_phase_time =t — tghase (15)
peep,primeira iteracao

Ipp = { p:—1,primeira iteragdo ao trocar de fase (16)
Ipp,ndo modifica caso contrario

a7
eep —1 —(ept
Jrv1 = (p Ii L) -exp(5 (ept) )+ noise, (18)
Faw (raw ’Crs)
Virl =V + fry1 - dt (19)
A Vi+1
Pt = for1 - Faw+ 2* + peep (20)
rs
Enquanto estd inspirando, as equagdes usadas sdo:
fi+1 = fi +noise; (2D
Viel = Vi + (fig1 -dt) (22)
A Vi+1
Pret = it Faw+ =" + peep (23)
rs
Enquanto estd pausado entre a fase de inspirag@o e expiragdo, as equagdes sdo:
fi+1 = noise; (24)
Vil = Ve + (fi1 - df) (25)
A Vi+1
Pr+1 = fr1 Faw+ o =+ peep (26)

Crs

A descri¢do e unidade de medida das varidveis estdo na tabela Nesse ambiente, o objetivo rastreado y,ref é a pressdo

pr medida em cmH20 pelo equipamento. As distribui¢cdes dos pardmetros do ensemble estdo listadas abaixo:
* Faw, distribui¢do uniforme Uy (2,5), resisténcia das vias aéreas.
* ¢yy, distribuigio uniforme Us(35,60), complacéncia do paciente.
* v, distribui¢@o uniforme Ug(300,400), volume de ar entregue pelo sistema de ventilag@o.
* rr, distribui¢do uniforme U7(10,20), taxa de respiragéo do paciente.
* 1;, distribui¢do uniforme Ug(0.8,1.2), tempo respirando.
* 1;p, distribui¢do uniforme Uy (0.1,0.3), tempo na fase de pausa.
* k,, constante igual a 0.99cm? /s/V, ganho do ventilator (equagio .
* 1,, constante igual a 0.01s, constante de tempo do ventilator (equagio [T4).
* tauy, constante igual a 0.1s, constante de tempo do filtro passa-baixo (equagio EI)
* fs, constante igual a 1000Hz, frequéncia de amostragem.
* dt, constante igual a 0.001s, intervalo de tempo que implementa discretiza¢do de Euler.

O vetor x; € composto por
(ft, Vi, Pty Pi—1,0ne_hot _phase,u; ), tal que a codifica¢do one-hot da fase respiratéria é definida como:

11
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Tabela 3: Descri¢do das varidveis usadas no ambiente CPAP

Simbolo Descricao Unidade de medida

Uy Voltagem aplicada no ventilator \Y

ky, Ganho do ventilator ml/s/V

ty Constante de tempo S

Taw Resisténcia das vias aéreas cmH20/L/s

Faw Resisténcia das vias aéreas convertida cmH20/ml/s

Crs Complacéncia do sistema respiratorio ml/cmH20

Vs Volume corrente ml

PEEP Pressdo gerada pelo ventilator (equagdo|14) cmH20

rr Frequéncia respiratdria min~!

Fr Frequéncia respiratdria convertida Hz

t Tempo no passo i S

tip Tempo de pausa inspiratoria S

t Tempo de ciclo S

t, Tempo expiratério S

fi Fluxo inspiratério ml/s

dt Paso de tempo discreto S

i hase Tempo inicial da fase atual s

lpp last pause pressure cmH20

ept elapsed phase time S

fr+1 Fluxo de ar ml/s

Vit Volume de ar ml

DPi+1 Pressdo de ar cmH20
Expiracio: (...,True,False,False,...)
Inspiracgio: (...,False,True,False,...)
Pausa: (...,False,False,True,...)

5.3 Pipeline de treinamento

A preparagdo dos ambientes e do algoritmo estd detalhada no algoritmo

Algorithm 2 O pseudo c6digo que explica a preparagdo do ambiente e treinamento estd descrito abaixo.

1:

w

Inicializar hiperparametros do TD3, PID e ambiente, incluindo as distribui¢des do model ensemble e duracdes de
cada setpoint.

Usar hiperparametros, Scheduller e EnsembleGenerator para inicializar ambiente gymnasium.

Instanciar PIME-TD3* com o ambiente, hiperparametros, Scheduller € EnsembleGenerator.

Invocar método train do PIME-TD3* com uma quantidade de passos desejada. Essa quantidade pode ser au-
tomaticamente modificada pelo método para se adequar a quantidade de passos guardados dentro do buffer de
treinamento.

: Executa o pseudocédigo do PIME-TD3* (algoritmo(I) e salva os resultados em arquivos csv.

Para replicar os resultados de [11]], € preciso escolher valores para hiperpardmetros descritos na tabela[2} Primeiro,
experimentos com valores manuais foram realizados. Em seguida, uma busca de hiperparametros foi realizada em
ambos os ambientes. Os espacos de busca de cada ambiente estdo definidos na tabela ] abaixo.

Utilizando os melhores valores de ganhos do PID, foram realizados 170 ensaios no ambiente Cascade Water Tank e 170
ensaios no ambiente CPAP. Ambos os estudos foram conduzidos em 17 threads, com cada ensaio executando 400.000
passos. Os hiperpardmetros usados estdo na tabela 2] as defini¢des do model ensemble estio detalhadas nas subsecdes
de cada ambiente.

12
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Tabela 4: Espacos de busca usados no Optuna em cada ambiente

Hiperparametros Cascade Water Tank CPAP

Epocas de treinamento 2 a 20 (step 2) 0.01 a 10.0 (log=True)
Frequéncia de atualizacio da politica 2 a 32 (step=2) 2 a 32 (step=2)
batch_size [32, 64, 128, 256] [32, 64, 128, 256]
Coeficiente de aprendizado o le-5 a 3e-4 (log=True) le-5 a 3e-4 (log=True)
Neurdnios por camada 6 a 60 (step=6) 6 a 60 (step=06)

Utiliza rede neural ramificada [True, False] [True, False]

Fungao de ativacdo ["no activation", "relu", "tanh"] | ["no activation", "relu", "tanh"]
Tamanho do ensemble 1 1

6 Experimentos

Ao testar os ganhos do PID gerados pelo Optuna no ambiente Cascade Water Tank, o nivel de dgua oscilou muito longe
do setpoint devido ao Ki alto. Isso foi corrigido utilizando um ki = 0.015 escolhido manualmente.

Conforme ilustrado na figura[5] surgiram dificuldades em reproduzir o mesmo desempenho obtido em [11]], mesmo
utilizando os hiperparametros fornecidos no estudo original. Essas discrepancias sdo atribuidas a incertezas nos valores
das constantes K, e K;, variagdes na implementagio da rede neural e hiperparametros nio especificados, como o niimero
de épocas de treinamento.

Altura da agua no segundo tanque em cada passo no ultimo episadio

8 4 = Altura da agua no segundo tanque
===y _ref (Objetivo)

T T T T T T T T
o 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Steps

Figura 5: Gréfico da altura da 4gua em cm no segundo tanque em cada passo. K, = 9.31, K; = 0.015, 6 neurdnios por
camada, nenhuma ativa¢ao, divisdo dos inputs nas duas primeiras camadas, ensemble com tamanho igual a 100.

Ao testar modifica¢des, como fungdes de ativagdo diferentes, aumento no nimero de neurdnios, estruturas de redes
diferentes, foram obtidos resultados mais promissores. O resultado promissor da figura[6|utiliza os hiperpardmetros
otimizados por Optuna.

No ambiente CPAP, o TD3 demonstrou um desempenho inferior ao esperado, o que pode ser atribuido a simplificacido
da simulagdo matemdtica. A modelagem utilizada nao captura todas as nuances da dinamica real do CPAP, o que
limita a capacidade do agente de aprender uma politica eficaz de controle. A figura[/| mostra que, mesmo com 0s
hiperpardmetros otimizados, o controle da pressao ndo foi satisfatorio.
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Altura da agua no segundo tanque em cada passo no ultimo episadio

—— Altura da dgua no segundo tanque
8 + === y_ref (Objetivo)

T T T T T T T T
o 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Steps

Figura 6: Grafico da altura da 4gua em cm no segundo tanque em cada passo. K, = 9.31, K; = 0.015, 42 neur6nios por
camada, ativagdo tanh, divisao dos inputs nas duas primeiras camadas. O resto dos parametros podem ser consultados
na tabela[2}

7 Discussao dos resultados

O ambiente Cascade Water Tank foi utilizado para replicar os resultados apresentados em [[11]. No entanto, a
combina¢@o do PIME com TD3 ndo apresentou a mesma estabilidade e robustez descritas no estudo original.

Dificuldades em replicar experimentos sdo comuns na literatura cientifica, especialmente quando os detalhes da
implementa¢do ndo sdo completamente descritos [[18]]. Neste caso, a auséncia do cédigo-fonte de [11] representou
um desafio significativo, tornando o processo de reproducdo dos resultados mais trabalhoso. A disponibiliza¢do do
cddigo-fonte original seria uma boa prética, pois facilitaria a replicac@o e possibilitaria comparacdes mais precisas entre
abordagens.

Para obter um desempenho adequado, foi necessario um grande esfor¢o de ajuste manual, testando diferentes combina-
¢oes de hiperparametros e estruturas de rede. Foram exploradas diversas variacdes, incluindo:

* Ajuste do nimero de neur6nios por camada, variando de 6 a 60;

* Testes com diferentes fungdes de ativacdo, como ReLU, tanh e auséncia de ativag@o na ultima camada;

* Modificagao da estrutura da rede, incluindo normalizag@o em lote (batch normalization) e rede sem ramificagdo;
e Atualizar ou ndo os biases da rede durante o treinamento;

* Modificagdo dos limites da acdo do agente, variando entre [-1, 1] e [-30, 30];

 Testes com a soma do PID antes e depois da amostragem da acdo pela rede neural.

* Diferentes combinagdes de entrada do vetor x da rede neural.

Apesar desse esfor¢o, o TD3 nio foi capaz de refinar significativamente os valores do PID, gerando instabilidade no
ambiente Cascade Water Tank. Além disso, observou-se que redes com mais de 60 neur6nios por camada aumentavam
drasticamente o tempo de treinamento, tornando invidvel uma busca exaustiva por hiperpardmetros com uma grande
quantidade de neurdnios.

Mudando o foco para o ambiente CPAP, os desafios sdo ainda mais evidentes devido & complexidade inerente ao
controle de sistemas ndo lineares. O filtro passa-baixa colocado tem o papel de evitar a instabilidade nos primeiros
momentos da simulagdo da fase de expira¢do. Sem o filtro, o PID desestabiliza o ambiente, ndo guiando o agente RL
e colocando a pressdo em valores cada vez mais distantes do setpoint. Diferentemente do Cascade Water Tank, que
€ um sistema relativamente bem compreendido e com equagdes dindmicas conhecidas, o CPAP envolve interagdes
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Pressdo exercida pelo CPAP

—— Pressao
=== y_ref (Objetivo)
12.5 4

10.0 4

7.5 4

5.0 4 ¢

2.5

0.0 4

—2.54

T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
Steps

Figura 7: Grafico da pressdo em cmH20. K, = 10.0, K; = 1.2, 48 neurdnios por camada, ativacdo tanh, divisdo dos
inputs nas duas primeiras camadas. O resto dos parametros podem ser consultados na tabela@

complexas entre o ventilador e o sistema respiratério do paciente. Pequenos erros na modelagem podem levar a grandes
discrepancias na resposta do controlador, exigindo um modelo matematico mais realista para que o agente RL possa ser
treinado adequadamente.

Outro desafio desse estudo € a auséncia de um laboratério para validar os resultados em um equipamento CPAP
real. Embora a simulacdo seja uma etapa fundamental para evitar riscos ao paciente e reduzir custos experimentais, a
validag@o em hardware real é a pr6xima etapa para comprovar a eficicia do controlador em um ambiente clinico.

Essas descobertas indicam possiveis direcdes para andlises futuras. Investigacdes adicionais poderiam explorar:
1. Modelar de forma mais precisa e realista o ventilator e lung de forma que os sinais de pressdo, fluxo e volume
da simulagdo correspondessem com precisdo aos dados clinicos reais (ver figurag).

2. Conduzir experimentos em ambientes reais para validar a metodologia e transformar o controlador em um
modelo confidvel.

3. Melhores formas de modelar o impacto de distirbios respiratorios. Talvez usando um dataset contendo dados
reais de medicdes de pressdo e fluxo de ar possa ser usado para calcular o distirbio e modelar uma func¢io que
replica esses distirbios.

4. A eficdcia de outras formas de combinar o PID com algoritmos RL, a exemplo de [12].

5. Investigar modificagdes na arquitetura da rede neural do PIME-PPO e PIME-TD3, bem como na estrutura do
vetor de inputs, visando aprimorar a capacidade de aprendizado e desempenho do modelo.

8 Conclusao

O principal objetivo deste estudo foi verificar se o PIME-TD3 ¢ um algoritmo adequado para o controle do sistema
CPAP, que possui caracteristicas nio lineares. Para isso, modelos matemdticos foram desenvolvidos para representar a
dindmica do CPAP, e o algoritmo PIME-TD3* foi implementado e testado. Todo o cédigo-fonte utilizado neste trabalho
foi disponibilizado publicamente no GitHub(link do codigo fonte).

Os experimentos mostraram que, embora o TD3 tenha apresentado um desempenho razodvel no ambiente Cascade
Water Tank, seu uso no CPAP foi limitado pela simplificacdo da modelagem matemadtica. Isso ressalta a necessidade de
um modelo mais realista para que o aprendizado por refor¢o seja eficaz nesse tipo de aplicagao.
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1] B 12 18 24 30
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Figura 8: Exemplo de graficos de fluxo e pressdo gerados por pacientes e equipamentos reais em teste de laboratdrio
[5]. A pressdo estd variando entorno do sefpoint 8.5 cmH20 devido ao controlador feedforward e PID utilizados.

Além disso, este estudo reforca a importancia da replicabilidade em pesquisas envolvendo aprendizado por reforgo,
evidenciando as dificuldades encontradas na tentativa de reproduzir resultados anteriores sem acesso ao codigo-fonte
original.

Trabalhos futuros podem explorar modelos mais realistas do CPAP, realizar experimentos em hardware real e testar
diferentes abordagens para integrar aprendizado por refor¢o com técnicas cldssicas de controle.
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