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RESUMO

Com o crescente aumento da tarifa da energia elétrica no Brasil, é imprescindivel que novas
estratégias sejam exploradas para a reducdo do consumo de energia elétrica nos
eletrodomesticos que mais encarecem a conta de luz do consumidor, a exemplo do chuveiro
elétrico. Assim, este estudo aplicou Reinforcement Learning (RL) para otimizacdo do custo da
energia elétrica em um modelo computacional de planta de chuveiro com aquecimento com
dois graus de liberdade. RL é um método de aprendizado de maquina que pode ser utilizado
como uma alternativa ou complementacéo as estratégias classicas de controle e otimizacao de
processos industriais. Na primeira fase deste estudo, buscou-se compreender qual é a melhor
estratégia de aplicacdo de RL no modelo de planta de chuveiro para maximizar a qualidade do
banho: RL como ferramenta da camada superviséria ou RL como ferramenta de otimizacao em
tempo real. Assim, trés configuragdes de chuveiro foram treinadas com os algoritmos Proximal
Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic (SAC) para diferentes temperaturas ambiente. O
PPO obteve uma performance superior ao SAC em um tempo menor de treinamento, logo
optou-se por utilizar somente o PPO. Além disso, o PPO alcan¢ou recompensas médias maiores
quando RL foi aplicado como ferramenta de otimizacdo em tempo real, que incluia duas
configuracdes de chuveiro, sendo que em uma delas foi implementada uma estratégia de split-
range para a fracdo da resisténcia elétrica. Logo, essas duas configuracdes e o algoritmo PPO
foram utilizados na segunda fase do estudo, cujo objetivo principal era verificar se € possivel
aplicar RL para otimizar os custos do banho, com énfase no custo da energia elétrica, a0 mesmo
tempo que a qualidade ¢ maximizada. Foram testados diversos modelos para ambas as
configuracdes, variando os objetivos e 0s cenarios de temperatura ambiente e tarifa da energia
elétrica. O modelo que obteve em média os menores custos do banho e a maior qualidade foi o
da configuracdo com split-range onde foi implementado um agente que construia uma politica
especifica para cada cenario, e depois aprendia a selecionar qual a melhor politica a ser aplicada
dependendo das condicdes iniciais. Portanto, considera-se que este estudo obteve sucesso em
aplicar RL para otimizacdo da planta de chuveiro em questdo e que o topico apresenta diversas

oportunidades e possibilidade para estudos futuros.

Palavras-chave: Reinforcement Learning. Proximal Policy Optimization. Soft Actor-Critic.
Modelo computacional de planta de chuveiro. Camada supervisoria. Camada de otimizacdo em

tempo real. indice de qualidade do banho. Otimizac4o de custos.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, entre 2012 e 2020, a tarifa media da luz em reais por MW h aumentou em
aproximadamente 105,8% (EPE, 2022). Apesar de a procura por fontes de energia propria estar
sendo cada vez mais comum no pais, a exemplo da energia solar, que entre 2020 e 2021, teve
um aumento de 40,9% de poténcia instalada (EPE, 2022), apenas 0,18% da populacéo utiliza
uma fonte propria de energia em sua residéncia (Eletrobras, 2019). Portanto, a maioria dos
brasileiros ainda depende da energia elétrica proveniente da rede geral de distribuicdo e,
consequentemente, sofre com o aumento das tarifas da luz. Além disso, alguns eletrodomésticos
gue apresentam um consumo médio alto de energia acabam encarecendo ainda mais a conta de
luz do consumidor.

Um exemplo é o chuveiro, que de acordo com (Ghisi; Gosch; Lamberts, 2007), é
responsavel por 20% dos gastos totais com a conta de luz. Conforme (Eletrobras, 2019), 37,52%
dos domicilios brasileiros utilizam a energia proveniente da rede geral para o0 aquecimento da
agua do banho, o que é uma quantidade representativa, ja que 60,23% das residéncias nao
utilizam nenhum tipo de aquecimento. Ou seja, 0 aumento da tarifa média da luz, combinado
com o fato de grande parte da populacéo brasileira ainda depender da energia elétrica da rede
geral para o funcionamento do chuveiro, torna este um dos eletrodomésticos mais caros de uma
residéncia. Uma alternativa mais viavel seria utilizar o aquecimento a gas para o banho, ja que
0 custo do gas geralmente € mais barato que a tarifa da energia elétrica. Entretanto, somente
0,59% da populacéo brasileira aderiu ao aquecimento a gas no chuveiro (Eletrobras, 2019).

Outros fatores que também influenciam no custo do banho sdo o horério e a poténcia
elétrica do chuveiro. No que tange ao primeiro deles, segundo (Eletrobras, 2019), 43,86% da
populacéo brasileira utiliza o chuveiro entre 18h00 e 20h00, horéario em que a energia elétrica
tende a ser mais cara devido a sobrecarga no sistema. J& em relacdo ao segundo fator, existe
uma tendéncia a aquisicdo desses equipamentos com maior poténcia elétrica. De acordo com
(EPE, 2016), em 2014, o consumo unitario de eletricidade do chuveiro foi de 493
kW h/equipamento/ano, enquanto 0 consumo unitario projetado para 2024 é de 515
kW h/equipamento/ano. Apesar de uma maior poténcia elétrica trazer mais conforto, a demanda

de energia é maior, o que encarece a conta de luz.
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Desse modo, de acordo com (Amasyali et al., 2021), o numero de estudos envolvendo
estratégias de controle de sistemas de chuveiro e aquecimento de agua para a reducdo do
consumo de energia elétrica esta crescendo cada vez mais. Existem varias alternativas
disponiveis, desde as mais simples, como sistema baseado em regras, passando por
controladores PIDs, até abordagens mais sofisticadas, tais como Controle Preditivo
Multivariavel (Model Predictive Control - MPC) e, mais recentemente, Reinforcement
Learning (RL) (Wang; Hong, 2020). No caso da abordagem baseada em regras se poderia
reduzir o setpoint da temperatura do banho quando a energia elétrica esta mais cara.

J& na abordagem MPC, primeiramente, é necessario desenvolver um modelo que
represente as caracteristicas térmicas e dindmicas do sistema. Depois, esse modelo é utilizado
para prever possiveis distdrbios, como variacGes na temperatura ambiente da agua utilizada
para aquecer o banho. Por fim, as previsfes dos distdrbios sdo integradas no modelo para
resolver um problema de otimizagdo com um ou mais objetivos. Entretanto, segundo (Wang;
Hong, 2020) e (Amasyali et al., 2021), o controle MPC também apresenta limita¢des, como a
necessidade de desenvolver modelos individuais para sistemas com diferentes caracteristicas, a
guantidade de tempo exigida para construir modelos com acurécia, e a impossibilidade de
realizar a otimizacdo em tempo real.

As estratégias mencionadas nos ultimos dois paragrafos também estdo inseridas no
contexto de controle de processos industriais, que possui cinco camadas, sendo que as trés
primeiras envolvem estratégias de controle aplicadas diretamente na planta (Trieweiler;
Farenzena, 2007). A primeira delas, a regulatoria, realiza o controle de inventario das plantas
industriais através de controladores Proportional Integral Derivative (PID), garantindo a
seguranca e a estabilidade operacional. A préxima camada é a supervisoria, que utiliza
controladores PID e MPC para assegurar a qualidade do produto, diminuindo sua variabilidade
e satisfazendo as restricGes operacionais. Ja a terceira camada é a de otimizagdo em tempo real,
cujo objetivo é maximizar a rentabilidade do processo através da otimizagdo de um problema
estacionario (RTO) ou dinamico (DRTO) que define os setpoints, os targets e as especificacoes
das variaveis manipuladas.

Assim, RL surge como uma alternativa as estratégias de controle classicas, pois ele
pode solucionar algumas das limitagdes do controle baseado em regra e do MPC e possibilitar
0 tuning continuo e online dos parametros de controle (Spielberg; Gopaluni; Loewen, 2017).
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RL é um método de aprendizado no qual através de um processo de tomada de decisdo, busca-
se desenvolver uma estratégia para maximizar o retorno total (Sutton; Barto, 2018). Os
problemas de RL sdo divididos em episodios, sendo que um episodio pode conter uma iteracao
ou mais. A cada iteracdo, um agente interage com um ambiente incerto por um metodo de
tentativa e erro, a fim de desenvolver uma politica que realize um mapeamento entre as
melhores acOes. Este ambiente, representado por estados, pode ser construido na vida real ou
em uma simulacdo, ou ser uma combinacdo de ambos (Winder, 2020).

Na literatura, existem alguns trabalhos que utilizam RL para otimizacdo do custo da
energia elétrica em sistemas de aquecimento elétrico de d&gua. Amasyali et al., 2021 prop6s uma
abordagem de RL para minimizar os custos de um aquecedor elétrico da d&gua sob uma politica
de precos de eletricidade por tempo de uso e conseguiu reduzir os custos da energia elétrica na
faixa de 19% a 35% se comparado ao MPC. No trabalho seguinte, Amasyali et al., 2023 realizou
o0 deployment do seu modelo sem nenhum treinamento prévio, e mesmo assim, 0 modelo de RL
obteve uma economia entre 11% e 14% no custo da energia elétrica se comparado com a
abordagem tradicional. Outros trabalhos, como os de (Al-Jabery et al., 2015) e (Zsembinski et
al., 2021), também obtiver sucesso ao utilizar RL para reducdo dos custos da energia elétrica
em sistemas de aquecimento de agua.

Contudo, nenhum desses trabalhos aplica RL em um sistema de chuveiro com dois
graus de liberdade, ou seja, com duas formas de aquecimento da agua, elétrica ou a gas. Além
disso, nenhum dos trabalhos citados implementa um modelo computacional que inclua o tempo
morto na tubulacdo de saida do chuveiro ou do aquecedor de agua, simulando a perda de calor
do sistema para 0 ambiente e para a tubulagdo. Portanto, o objetivo geral desse trabalho é aplicar
RL em um estudo de caso didatico de um modelo computacional de planta de chuveiro com
duas formas de aquecimento e com tempo morto. O sistema de RL projetado deveréa ser capaz
de maximizar a qualidade do banho e minimizar os custos, com énfase no custo da energia
elétrica, levando em conta cenarios com diversas temperaturas ambiente e bandeiras da tarifa
de energia elétrica.

Para isso, este trabalho foi dividido em dois estudos principais. O primeiro deles busca
compreender qual é a melhor estratégia de aplicacdo de RL na planta de chuveiro: RL como
ferramenta na camada supervisoria ou RL como ferramenta na camada de otimizagdo em tempo

real (RTO). Para cada uma das estratégias serdo implementados modelos computacionais para
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a planta de chuveiro com diferentes configuracdes de controle. O treinamento sera realizado
com dois algoritmos, Proximal Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic (SAC), cujas
implementacdes estdo disponiveis na biblioteca RLLib do software Python. Em seguida, a
estratégia e o algoritmo que resultaram na melhor performance serdo utilizados no segundo
estudo, que busca compreender se é possivel aplicar RL para maximizar a qualidade do banho
ao mesmo tempo em que o custo da energia elétrica € minimizado, levando em conta diferentes
cenarios iniciais.

O presente trabalho é dividido como segue. No Capitulo 2, € apresentada a revisdo
bibliografica dos conceitos aplicados neste estudo, incluindo conceitos bésicos de RL e o
funcionamento dos algoritmos escolhidos. O Capitulo 3 detalha a metodologia utilizada, dando
énfase ao processo de formulacdo de um problema de RL. Em seguida, o Capitulo 4 descreve
0 estudo de caso, detalhando as equacdes utilizadas para simular a planta de chuveiro, as
configuracdes das plantas projetadas e os indices desenvolvidos para compor as funcGes de
recompensa do agente de RL. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta os resultados encontrados,

seguido pelas conclusdes do Capitulo 6.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 REINFORCEMENT LEARNING

2.1.1 Conceitos béasicos

Reinforcement Learning (RL) € um método de Machine Learning (ML) cujo objetivo
¢ aprender, através de tentativa e erro, quais acdes levam a uma maior recompensa numeérica a
longo prazo. RL é diferente dos outros métodos de ML, que podem ser supervisionados ou nao-
supervisionados. No aprendizado supervisionado, os algoritmos aprendem informacoes
importantes e padr@es através de um conjunto de dados de treinamento previamente rotulados.
Ja no aprendizado nao-supervisionado, os dados utilizados para treinamento ndo sao rotulados,
e os algoritmos aprendem a tomar decisdes através das caracteristicas dos dados. Embora RL
nédo dependa de exemplos com um comportamento correto, ele ndo pode ser pensado como um
tipo de aprendizado ndo-supervisionado, pois o objetivo de RL é maximizar a recompensa total,
e ndo descobrir um padrdo escondido nos dados, por isso consiste em uma categoria por Si
diferente das demais (Sutton; Barto, 2018).

Existem quatro componentes principais em um problema de RL: ag&o, ambiente,
agente e recompensa (Winder, 2020). As acOes séo as decisbes a serem tomadas, como por
exemplo, escolher entre aquecimento elétrico ou a gas no chuveiro e aumentar ou diminuir o
setpoint da temperatura de saida do banho. O ambiente € um sistema ou simulacdo que retorna
os estados obtidos ap0s a interacdo com o0 agente. O agente € a entidade que toma as decisGes
e que sera responsavel por desenvolver uma politica, ou estratégia, que mapeie as melhores
acOes. Em termos de controle, o agente equivale ao controlador, otimizador ou operador. Por
fim, a recompensa é a forma de o agente saber quais a¢des obtiveram o melhor desempenho e
quais levaram o sistema a falha, funcionando de forma analoga a uma funcéo objetivo.

Dessa forma, a cada iteragcdo no tempo t, a partir de um estado do ambiente s;, onde
s; €8, e S éum conjunto que contém todos os estados do ambiente, o agente seleciona uma
acao a;, onde a; € A, e A é um conjunto com todas as acbes possiveis. Subsequentemente, 0
agente aplica esta acdo ao ambiente e estima um valor para a recompensa. A interacao entre o

agente e o ambiente faz com que este sofra uma transicdo para um novo estado s;,, gerando
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uma recompensa 13,1, onde .., € R, e R € um conjunto que contém todas as recompensas.
Comparando a recompensa obtida com a estimada, 0 agente é capaz de atualizar sua politica na
direcdo das melhores agdes.

Para maximizar a recompensa cumulativa ao longo dos episodios, € necessario
maximizar o valor esperado do retorno G, definido como uma funcdo de sequéncia de
recompensas (Winder, 2020). Um exemplo basico de uma funcéo retorno seria a soma de todas
as recompensas obtidas a cada iteragdo no tempo t dos episodios. Entretanto, se o problema de
RL néo for dividido em episddios, isso significa que as iteracdes podem ser infinitas, logo o
retorno também pode ser infinito. Desse modo, para calcular a fungdo retorno, utiliza-se um
fator de desconto y, onde 0 < y < 1, conforme a Equacgdo 2.1. Se o valor de y € 0, apenas a
recompensa atual é considerada no célculo do retorno. Quanto maior o valor de y, maior é o

peso dado para as recompensas em iteragoes futuras.

Ge =Tep1 +Y X Ty Y2 X Tpyg + 000 = Z Y Ttk (2.1)
k=0

A politica a ser desenvolvida pelo agente pode ser deterministica ou estocastica. No
primeiro caso, ndo ha incerteza no ambiente, ou seja, a partir de um estado, retorna-se uma
funcdo com uma acédo a ser tomada. No segundo caso, ao invés de obter apenas uma acéo, o
agente obtém uma distribuicdo de probabilidades para as a¢des, caracterizando um ambiente de
incerteza. Para aprender politicas estocasticas, muitas vezes € necessario utilizar uma estratégia
de exploit/explore, como a e-greedy (Winder, 2020). Quando o agente seleciona apenas as
acles ja conhecidas que resultaram uma melhor recompensa em episddios ou iteracbes
passados, ele esta realizando uma estratégia do tipo exploit. J& quando o agente seleciona a¢des
aleatdrias com o intuito de explorar o ambiente para obter recompensas que possam levar a uma
maior recompensa a longo prazo, ele esta aplicando uma estratégia do tipo explore.

Dito isto, os algoritmos de RL podem ser divididos em dois tipos principais: model-
based e model-free. Os algoritmos model-based utilizam o conhecimento do ambiente para
melhorar o aprendizado sem desenvolver politicas improprias. J& os algoritmos model-free
podem ser aplicados a qualquer problema, pois eles absorvem todas as informacdes sobre o

ambiente para aprender a melhor politica através de tentativa e erro. A forma de atualizagéo da
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politica pode ser online, no qual o agente utiliza dados observados no presente e depois 0s
descarta, ou offline, no qual o agente utiliza dados armazenados do passado. Por fim, a forma
com que o agente seleciona uma acdo através da politica pode ser off-policy ou on-policy. Os
agentes off-policy utilizam experiéncias coletadas de politicas anteriores para atualizar a politica
atual, a exemplo do algoritmo SAC. Enquanto isso, 0s agentes on-policy atualizam a politica
utilizando apenas as experiéncias coletadas pela politica atual, 0 que garante mais estabilidade
(ChatGPT, 2023a). Um exemplo de algoritmo on-policy é o PPO. Apesar disso, a abordagem
off-policy pode ser mais eficiente, ja que o aproveitamento de dados de experiéncias anteriores

permite uma exploragdo mais eficaz do ambiente (ChatGPT, 2023a).

2.1.2 Markov Decision Process

Para descrever a interacdo entre 0 agente e o ambiente, utiliza-se um formalismo
chamado de Markov Decision Process (MDP). Em um problema MDP, o agente observa o
estado do ambiente e sugere uma acao, enquanto o ambiente retorna um novo estado e um valor
para a recompensa. Segundo (Winder, 2020), o agente nunca recebe toda a informacéo sobre o
ambiente, mas sim um conjunto de observac6es que representem o estado atual do ambiente. A
dindmica de um problema MDP pode ser definida como a probabilidade de o ambiente sofrer
uma transi¢do para um novo estado e gerar uma recompensa dependendo apenas do estado

anterior e de uma acdo (Sutton; Barto, 2018):

p($,rls,a) =Pr{s;, =$, 1 =r| s;_; =s,a;_, = a} (2.2)

paratodo s, s € §,r € R,ea € A. Se 0 estado atual contiver toda informacao relevante sobre
as iteracOes passadas entre o agente e o ambiente, ou seja, somente ele precisa ser analisado
para calcular a recompensa, € dito que o estado possui a propriedade de Markov. A iteracdo

entre 0 agente e 0 ambiente é representada na Figura 1.
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Figura 1 - Iteracdo entre o0 agente e 0 ambiente em um problema MDP.
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Fonte: (Sutton; Barto, 2018).

Em um MDP, se 0 agente seguir uma politica i, entdo a probabilidade de ele selecionar
uma acao a em um determinado estado s é dada por m(a | s) (Sutton; Barto, 2018). Quando o
valor esperado do retorno é calculado através da politica = a partir de um estado inicial s,
conforme a Equacdo 2.3, obtém-se a funcédo estado valor v, (s), que estima o qudo bom é para
0 agente estar no presente estado. Ja se o célculo ¢ feito a partir da escolha de uma acéo a em
um estado inicial s, de acordo com a Equacao 2.4, é possivel obter a fun¢éo acgdo valor q, (s, a),
que estima o qudo bom é para o agente realizar uma determinada acdo no presente estado. A
expressdo que relaciona a funcdo estado valor com a funcdo acdo valor é apresentada na

Equacéo 2.5.

Ve (s) = Eg[Ge | sy = s] = E, [z Vkrt+k+1 S¢ = 5] (2.3)
k=0

qn(s,a) = E[G, | s = s,a, = a] = E, [Z ykrt+k+1 St =8,5 = a] (2.4)
k=0

v (s) = Z n(s|a) X q,(s|a) (2.5)

a

Para relacionar o valor de um estado com os valores dos proximos estados, utilizam-
se as equacOes de Bellman para a funcdo estado valor e acdo valor, representadas,
respectivamente, pelas Equagbes 2.6 e 2.7 (Sutton; Barto, 2018). As equagOes de Bellman

simplificam o célculo do valor de um estado, pois elas decompdem as fun¢des valores em duas
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partes, a recompensa imediata e os valores futuros descontados. Com isso, € possivel dividir
um problema de RL entre subproblemas simples e recursivos e encontrar a solugdo 6tima de
cada um deles. A solucdo 6tima global ocorre quando o agente maximiza o valor esperado do
retorno a longo prazo, ou seja, quando ele encontra uma politica 6tima. Logo, ao maximizar as
equacdes de Bellman, € possivel encontrar as politicas 6timas para as fungfes estado valor e
acdao valor, dadas pelas Equacdes 2.8 e 2.9, respectivamente (Sutton; Barto, 2018).

v(s) = Y mals) ) pr 15, +yug($)] 26)

a

45,0 = ) pGrlsalrsla+y ) m@ ) xa:60]  (@7)

v.(s) = max, Z p(ér | s, @) +yv.(S)] 2.8)
0.6,@ = ) p(7 | 5,0l +ymargq. (5, 8)] 2.9)

A solucdo para as duas Ultimas equacdes acima pode ser encontrada de forma exata ou
aproximada, dependendo da complexidade do problema e do algoritmo a ser utilizado. Por
exemplo, se os espacos de estados e a¢des sao finitos e discretos, € possivel encontrar a solugao
exata para a politica 6tima com métodos tabulares, como Monte Carlo, Dynamic Programming,
Q-Learning e SARSA. Entretanto, muitas vezes, o problema exige que os estados e a¢fes sejam
continuos, sendo necessario utilizar fungdes de aproximacgdo para encontrar as solugcdes das
Equagdes 2.8 e 2.9. Para isso, utilizam-se as redes neurais, pois elas tém a capacidade de
aproximar qualquer fungdo (Anderson, 2022). Assim, surge a classe de algoritmos de Deep
Reinforcement Learning (DRL) (Sutton; Barto, 2018).

Se 0 agente precisa consultar uma funcdo valor para encontrar a politica 6tima, o
algoritmo é classificado como value-based, a exemplo do algoritmo Q-Learning. Ja se 0 agente
ndo precisa consultar uma funcéo valor para mapear a politica 6tima, o algoritmo é chamado de

policy-based. Exemplos de algoritmos do tipo policy-based sdéo Monte Carlo (REINFORCE) e
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REINFORCE com baseline. Existem ainda algoritmos que combinam ambas as abordagens
value-based e policy-based, como é o caso de Actor-Critic (AC), Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG), Trust Region Policy Optimization (TRPO), Proximal Policy Optimization
(PPO) e Soft Actor-Critic (SAC). Segundo (Winder, 2020), as vantagens dos algoritmos de RL
que utilizam abordagens do tipo policy-based séo:
e Maior efetividade em espacos de agdes de alta dimenséo;
e Aplicabilidade em agdes continuas;
e Habilidade de aprender politicas estocasticas sem a necessidade de aplicacao
de estratégias exploit/explore;
e Melhor convergéncia do que os algoritmos value-based, j& que para estes uma
mudanca pequena nas funcbes acdo valor pode alterar drasticamente a politica

do agente.

2.1.3 Proximal Policy Optimization

Proximal Policy Optimization (PPO) é um algoritmo de RL model-free, on-policy e
online que é baseado na implementacdo dos métodos Advantage Actor-Critic (A2C) e Trust-
Region (TR). A2C é uma das implementa¢des possiveis dos algoritmos da familia Actor-Critic
(AC), que sdo capazes de aprender ao mesmo tempo a politica 6tima e a funcdo valor estado
através da aproximacao por redes neurais. A rede neural que aproxima a politica 6tima é
chamada de actor, e aquela que aproxima a funcéo estado valor é chamada de critic. Assim, 0
actor é responsavel por selecionar acdes, que serdo avaliadas pelo critic. Em seguida, o
resultado € comparado com a recompensa obtida pelo ambiente, e os parametros das redes
neurais séo atualizados.

Em qualquer método com uma abordagem policy-based, define-se um modelo
parametrizado de politica com pardmetros 6, de acordo com a Equacgdo 2.10 (Winder, 2020),
que é equivalente a uma funcdo objetivo. Através do método de gradiente ascendente, conforme
a Equacdo 2.11, é possivel encontrar os parametros 6 da politica que maximizam o retorno, ou

seja, que fornecem a politica étima (Winder, 2020):

J(6) = Eq[G | 5,a] (2.10)
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0—0+axGxVinn(als,b) (2.11)

onde a quantidade E,[G X VInm(a | s, 8)] representa o gradiente de J(8), ou V/(8). Quando
a funcdo retorno é substituida pela funcéo vantagem, apresentada na Equacao 2.12, obtém-se o
algoritmo A2C (Winder, 2020). A fungdo vantagem pode ser considerada como o erro de
predicdo do agente, pois ela € uma medida do quanto um estado é melhor ou pior do que o
esperado.

A=71+v,(5) —v,(5) (2.12)

A presenga da funcdo vantagem na Equagéo 2.12 faz com que a politica se direcione
para a producdo das acdes de melhor performance (Winder, 2020). Ou seja, se a politica
atualizada for pior que a anterior, a funcdo vantagem sera negativa e, consequentemente, o
gradiente também sera negativo, direcionando a politica para longe dessa regido. Entretanto,
como a funcgdo vantagem é uma aproximacdo, ja que a funcdo estado valor é aproximada por
uma rede neural no algoritmo A2C, uma taxa de atualizacdo da politica muito rapida pode
diminuir drasticamente a performance da mesma. Para evitar esse problema, os métodos Trust
Region (TR) especificam uma regido em que as atualiza¢des da politica podem ser confiaveis.
O algoritmo TRPO utiliza a divergéncia KL, uma medida do quanto duas distribuigdes sao
diferentes, para limitar o quanto a politica pode ser atualizada de acordo com a mudanca da

politica antiga mg_,, para a politica nova gy (Winder, 2020).

Entretanto, segundo (Schulman et al., 2017), o algoritmo TRPO é muito complicado e
ndo é compativel com arquiteturas de ruido e compartilhamento de parametros entre a politica
e a funcdo valor. O algoritmo PPO utiliza a mesma ideia de TRPO, mas com uma
implementacdo simplificada em primeira ordem. Para isso, Schulman et al., 2017 introduziu a
técnica de clipping na funcdo objetivo, que limita a atualizacéo da politica em uma quantidade
pequena. Isso previne a politica de colapsar em direcdo de agdes ruins. Basicamente, 0
algoritmo PPO utiliza a mesma arquitetura que o algoritmo A2C, onde definem-se multiplos

ambientes ou workers com apenas um agente (Morales, 2020), conforme ilustra a Figura 2.
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Figura 2 - Representacdo esquematica da arquitetura do algoritmo PPO.
Worker 1 Worker 2 Worker n

Oy Tie

Fonte: (MORALES, 2020).

Cada um dos workers sera responsavel por coletar um niumero especifico de episodios
ou experiéncias, que € definido pelo parametro batch size. Os dados sdo armazenados em um
vetor chamado de replay buffer. Em seguida, os indices das amostras do replay buffer séo
embaralhados para formar amostras com o tamanho definido pelo pardmetro mini-batch size.
Entdo, durante cada step, o agente utiliza as amostras de cada worker para atualizar a sua
politica através do método de subida de gradiente. Isso causa um efeito estocastico em cada
mini-batch, pois apesar de as amostras ndo serem sempre as mesmas, no término da otimizagao,
a maioria delas tera sido reutilizada (Morales, 2020).

A funcdo objetivo do PPO para o0 método de subida de gradiente é composta por trés
partes: a funcdo objetivo do actor, a fungédo objetivo do critic e um termo de entropia. Na
linguagem de redes neurais, a funcdo objetivo também é chamada de funcédo perda. De acordo

com (Schulman et al., 2017), a funcdo objetivo para o actor € definida como:
LEP(6) = E¢[min(r:(8) % A, clip(r:(8),1 — €, 1+ € ) X 4,)] (2.13)
onde ,(6) € o raio de probabilidade, dado por 1.(8) = my(a, | s¢)/mg,,,(a; | s¢), € € € um

valor entre 0 e 1 (Winder, 2020). A Figura 3 ilustra o efeito do clipping na Equacgéo 2.13 de

acordo com o sinal da funcéo vantagem.
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Figura 3 - Efeito do clipping na fungéo objetivo do actor para o algoritmo PPO.
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Fonte: (WINDER, 2020).

Quando o valor do estado obtido for melhor que o valor estimado, a fungdo vantagem
sera positiva, indicando que a politica foi melhorada, logo seus pardmetros podem ser
atualizados em direcdo a essas acOes. Porém, se r;(6) crescer a ponto de ultrapassar o valor
1 + €, 0s parametros param de ser atualizados naquela direcdo para garantir que 0 agente ndo
construa uma politica de baixa performance. J& se o valor do estado obtido for pior que o valor
estimado, a funcdo vantagem sera negativa, indicando que a politica piorou. Nesse caso, se
1.(8) for grande, domina o valor r,(0) x A, da Equacéo 2.13, fazendo com que o agente volte
a selecionar acBes mais promissoras. Mas, se r:(8) for pequeno, o clipping domina, e 0s
parametros da politica continuam a ser atualizados na mesma taxa, pois houve uma diferenca
significativa entre as politicas antiga e nova (Winder, 2020).

Schulman et al., 2017 também descreve uma alternativa para o clipping da funcéo
objetivo do actor, que consiste em utilizar a divergéncia KL para penalizar a funcdo objetivo

caso a politica se direcione para uma direcdo de baixa performance, conforme a Equacédo 2.14:
LKLPEN (9) = Et[rt(e) X At - B X KL[ngold(at |5t)'7T9 (ae | St)]] (2.14)
onde B é o coeficiente de penalidade e é atualizado conforme o valor da divergéncia KL entre

as duas politicas. As implementagdes do PPO disponiveis no Python variam, sendo que algumas

utilizam o clipping, e outras a divergéncia KL na funcdo objetivo do actor. As bibliotecas
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PyTorch, Tensorflow e RLLib suportam as duas implementagdes, enquanto as bibliotecas
Keras, Stable-Baselines e OpenAl Baselines suportam apenas a primeira.

De forma analoga, segundo (Morales, 2020), também é possivel realizar um clipping
na funcéo estado valor, que sera utilizada para construir a funcéo objetivo para o critic, dada

pela Equacdo 2.15 (Schulman et al., 2017):

LYF () = (V(s,, ) — V£¥79)° (2.15)

t49 ¢ 3 fungdo estado valor com o clipping.

onde V (s, 6) e a funcéo estado valor atual e V,
Finalmente, define-se a funcdo objetivo total para 0 PPO como uma combinacdo das fungdes
objetivas do actor e do critic e um termo de entropia S[mg](s;), que forca o agente a explorar
e desencoraja politicas deterministicas. Quando o clipping é realizado na funcéo perda do actor,
a funcdo objetivo final torna-se a Equacdo 2.16. J& quando a divergéncia KL for utilizada na
funcdo perda do actor, obtém-se a Equacéo 2.17 para a funcédo objetivo total do PPO. Em ambas

as equacdes abaixo, c; e ¢, sdo coeficientes.
LEHPVEES(0) = E([LFHP(0) — c1 x L{" () + c; X S[mgl(s)] (2.16)
LEPENVELS (9) = E([LE*PEN(8) — c1 X L{F () + 5 X S[mp](s)] (2.17)
2.1.4 Soft Actor-Critic

Os algoritmos de RL do tipo on-policy, como TRPO e PPO, exigem gue novas
amostras sejam coletadas para atualizar o gradiente. Porém, de acordo com (Haarnoja et. al,
2018), quanto mais complexa é a tarefa que o agente deve aprender, maior serd 0 numero de
amostras necessarias para atualizar o gradiente, o que pode tornar o processo lento e ineficiente.
Entretanto, ainda segundo (Haarnoja et. al, 2018), a combinacdo de aproximacodes de fungdes
ndo-lineares e multidimensionais com redes neurais e algoritmos off-policy pode tornar o
modelo de RL instavel e dificultar sua convergéncia. Para resolver esses problemas, o algoritmo
Soft Actor-Critic (SAC) introduz o conceito de entropia na fungdo objetivo do gradiente da
politica (Winder, 2020).
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Dessa forma, 0 agente é capaz de aprender politicas estocésticas e comportamentos
probabilisticos. Para uma variavel estocastica X = {x,, x4,...,X,—1}, @ entropia pode ser

definida como:

SX) = —ZP(x) X logpp(x) (2.18)

XEX

onde b é a base utilizada no logaritmo e p(x) é a distribui¢éo de probabilidades. Em problemas
de RL, a0 maximizar-se a entropia, 0 agente é forcado a visitar todos os estados e acoes.
Portanto, ao invés de o agente do algoritmo SAC aprender uma politica 6tima que maximize a
recompensa, ele é capaz de aprender todas as politicas (Winder, 2020), ou todas as maneiras de
realizar uma tarefa. Assim como o PPO, o algoritmo SAC também se baseia na implementacédo
dos algoritmos AC. Porém, ao contrario de muitos algoritmos AC, em que a entropia € utilizada
como um regulador para atualizar o actor, na implementacdo SAC, a entropia € maximizada
(Haarnoja et. al, 2018).

Para mais referéncias sobre o algoritmo SAC deve-se consultar (Haarnoja et. al, 2018)
e (Morales, 2020). E importante ressaltar que as equacdes do SAC ndo serdo detalhadas neste
trabalho, pois como ele apresentou uma baixa velocidade de aprendizado dada a sua natureza
probabilistica, ndo necessaria no estudo de caso de natureza puramente deterministica, optou-
se por focar somente no algoritmo PPO. Se verificou se essa premissa era valida através da
simulacdo de banho para temperatura ambiente de 25°C e de fato, como esperado, os resultados

foram inferiores ao PPO em um tempo de treinamento similar.
2.2 DESIGN DE SISTEMAS AUTONOMOS

Para realizar o design de um sistema autbnomo, serdo utilizados os conceitos de
Machine Teaching e brain design descritos em (Anderson, 2022). De acordo com (Anderson,
2022), Machine Teaching é um ramo de pesquisa focado em incorporar conhecimento humano,
experiéncias, critérios e objetivos para abstrair a complexidade de um problema a ser resolvido
por um sistema autdbnomo, facilitando o aprendizado de tarefas. A incorporagéo de técnicas de

Machine Teaching em sistemas autdnomos é importante porque quando o sistema é muito



24

complexo e contém multiplos objetivos ou condigdes iniciais, 0 aprendizado do agente pode ser
ineficiente ou consumir muito tempo.

Por exemplo, ao aplicar RL em um sistema de chuveiro, o usuario pode desejar
maximizar a qualidade do banho e a0 mesmo tempo minimizar o custo da energia elétrica para
diversas bandeiras em cenérios com diferentes temperaturas ambientes. Entretanto, ao utilizar
somente um agente para o treinamento, a politica a ser desenvolvida por este agente em um
cenario de dia frio e energia elétrica cara sera diferente da politica desenvolvida pelo mesmo
agente em um cenario de dia quente e energia elétrica barata. Desse modo, 0 agente deveria ser
capaz de aprender mdaltiplas politicas 6timas, o que pode ndo ser possivel em problemas
complexos onde somente um agente foi treinado.

Assim, define-se o brain, um componente que combina técnicas de RL, simulacdes e
Machine Teaching e que é responsavel pelo controle inteligente e pela otimizacdo do sistema
autdénomo. O brain pode ser composto por um ou mais concepts. Segundo (Anderson, 2022),
um concept ¢ “uma no¢do ou uma ideia que compreende uma unidade componivel de
conhecimento”. Em outras palavras, ¢ uma habilidade que deve ser aprendida. Quando existe
apenas um concept, o brain pode ser entendido como um modelo single concept. Ja quando ha
maultiplos concepts, o brain é definido como um modelo multi concept. Anderson, 2022 divide
0S concepts em trés categorias: perceptive, directive e selective.

O primeiro concept é responsavel por processar informagdes coletadas por sensores
que serdo utilizadas pelo brain. J& o segundo toma as decisdes do sistema e age, sendo analogo
ao agente ou operador. Por fim, o terceiro é um tipo especializado de directive concept, e pode
ser entendido como um supervisor do brain ou o supervisor dos operadores. Ou seja, baseado
no cenario atual do sistema, o selective concept é responsavel por selecionar, entre varios
directive concepts, qual deles devera tomar as decisdes sobre o sistema. O selective concept
ainda pode ser dividido em duas categorias: programmed ou learned (Anderson, 2022). O
primeiro € utilizado quando o engenheiro sabe em que condi¢Ges cada directive concept deve
ser acionado, construindo uma ldgica para isso. J& 0 segundo é utilizado quando é dificil saber
guando cada directive concept deve ser acionado. Para isso, treina-se um modelo especifico
para o selective concept learned. A Figura 4 ilustra os simbolos utilizados para realizar um

brain design através de concepts.
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Figura 4 - Representacdo esquematica dos simbolos utilizados no brain design.
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Fonte: (Anderson, 2022).

Além da definicdo dos concepts, ou de quais habilidades deverdo ser aprendidas pelo
agente, também deve-se listar os objetivos do projeto para realizar o design do sistema
autdnomo. A Tabela 1 apresenta os seis objetivos basicos utilizados durante o brain design para
ensinar um concept a um sistema auténomo. Por exemplo, possiveis objetivos para um sistema
auténomo de chuveiro poderiam ser: atingir a temperatura de 35°C quando a energia elétrica
estd cara, atingir a temperatura de 37°C quando a energia elétrica estd barata e evitar

temperaturas abaixo de 30°C.

Tabela 1 - Objetivos béasicos utilizados para o brain design.

Obijetivo Descricao
Maximizar Aumentar um parametro 0 maximo possivel
Minimizar Diminuir um parametro o maximo possivel
Atingir Atingir um estado particular do processo
Levar Levar um parametro para uma certa faixa de valores
Evitar Evitar uma situacao ou evitar que parametros assumam
uma certa faixa de valores
Padronizar Manter multiplas varidveis de estado com valores

proximos umas as outras
Fonte: adaptado de (Anderson, 2022).
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3 METODOLOGIA

Existem metodologias ja consolidadas para projetos de Ciéncia de Dados, sendo que

uma das mais conhecidas é a CRISP-DM (do inglés, Cross Industry Standard Process for Data

Mining), que divide um projeto em seis etapas principais: entendimento do negdcio, exploragdo

dos dados, preparacéo dos dados, modelagem, avaliacdo e deployment. Apesar disso, para este

trabalho, foi elaborada a seguinte metodologia em forma de passo a passo com base nos

conceitos explorados no Capitulo 2, dando mais énfase ao processo de solucdo de um problema

de RL. Esta metodologia considera que o agente de RL sera treinado em um ambiente

construido através de uma simulagdo computacional.

Passo 1: Definir em qual linguagem de programacdo o problema sera
resolvido, considerando a facilidade de encontrar recursos e bibliotecas na area
de RL e a eficiéncia computacional da linguagem.

Passo 2: Desenvolver um modelo computacional utilizando a linguagem de
programacdo definida no passo anterior. Este modelo devera ser capaz de
simular o comportamento de um sistema real, portanto, ele deve apresentar
varidveis bem definidas. Além disso, ele servira de base para a construcdo do
ambiente de RL.

Passo 3: Definir os objetivos para o agente de RL, e através deles, desenvolver
uma expressao para a recompensa, que serd a funcdo objetivo do problema.
Esta recompensa deverd conter as principais variaveis que influenciam no
comportamento do sistema e no cumprimento dos objetivos.

Passo 4: Escolher as variaveis para os espacos de estados e de a¢des, definindo
se elas serdo discretas ou continuas e qual serd a faixa de valores para cada
variavel.

Passo 5: Escolher um ou mais algoritmos de RL para o treinamento dos
modelos. Esta escolha deve levar em conta a complexidade do problema a ser
resolvido e as varidveis presentes nos espacos de estados e de acdes. Por
exemplo, se todas as a¢bes sdo continuas, algoritmos como Monte Carlo e Deep
Q-Learning (DQN) ndo podem ser utilizados, pois eles suportam somente

acOes discretas.



27

Passo 6: Escolher uma biblioteca disponivel na linguagem de programacao do
projeto para realizar a implementacdo dos algoritmos de RL.
Preferencialmente, a biblioteca deve conter implementacdes que suportem os
espacos de estados e de acdes do problema. Caso contrario, 0 usuario podera
modificar 0s espacos ou customizar as implementacoes.

Passo 7: Realizar o brain design para o sistema, considerando os objetivos, a
recompensa e o0s espacos de estados e de acbes do problema. Definir as
seguintes variaveis: o tempo de duracdo de cada episddio; a quantidade de
acOes durante o episddio e o intervalo de tempo entre elas; e 0 nimero de steps
ou de episodios para os algoritmos.

Passo 8: Construir um ambiente para o agente de RL, utilizando uma biblioteca
disponivel na linguagem de programacéo escolhida no passo 1 que suporte 0s
espacos de estados e de acdes definidos para o problema e que seja compativel
com as implementacGes dos algoritmos de RL.

Passo 9: Definir as configuracbes para os parametros de cada algoritmo
escolhido e realizar o treinamento para verificar a performance dos modelos.
Caso a performance ndo seja satisfatoria, modificar o nimero de episédios ou
0s parametros dos algoritmos e repetir 0s experimentos.

Passo 10: Apos o treinamento, validar os modelos desenvolvidos em cenérios
iniciais desconhecidos pelo agente de RL. Caso 0os modelos sejam aprovados

no processo de validacdo, o deployment pode ser feito na vida real.
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4 ESTUDO DE CASO

4.1 MODELO COMPUTACIONAL DE CHUVEIRO

4.1.1 Apresentacao da modelagem da planta de chuveiro

O modelo computacional de planta de chuveiro a ser utilizado neste trabalho é baseado
no sistema apresentado durante as aulas da disciplina (ENGO07044) Controle de Processos
Industriais, ministradas pelo Prof. Dr. Jorge Otavio Trierweiler do Departamento de Engenharia
Quimica da UFRGS. A explicacdo do sistema esta disponivel em (Trierweiler, 2021a) e
(Trierweiler, 2021b). A planta de chuveiro consiste em um tanque de aquecimento cilindrico,
com éarea da base A, que mistura uma corrente fria e uma corrente quente, oriunda de um
aquecimento a gas por um boiler com um controlador liga-desliga. O modelo do boiler € ideal,
ou seja, ndo ha perda de calor para 0 meio externo.

Além da corrente aquecida, uma resisténcia elétrica localizada no interior do tanque
fornece energia para a mistura. No tanque, também é possivel inserir uma corrente de distdrbio
cuja temperatura e vazdo ndo podem ser controladas. A alteracdo da temperatura ambiente
também é considerada uma forma de disturbio. Como a tubulacéo de descarga do tanque possui
um comprimento significativo, a temperatura de saida da planta é afetada tanto pelo elevado
tempo morto quanto pela perda de calor dependendo da temperatura ambiente. A Figura 5
contém um esquema da planta de chuveiro, e a Tabela 2 apresenta a descri¢cdo das variaveis do

sistema presentes na Figura 5.
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Figura 5 - Representacdo esquematica do modelo de planta de chuveiro.
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Fonte: adaptado de (Trierweiler, 2021a) e (Trierweiler, 2021b).

Tabela 2 - Descricao das variaveis fisicas do modelo computacional de chuveiro.

Variavel Descricao

Fy Vazéo da corrente de disturbio

T, Temperatura da corrente de distdrbio
Tinf Temperatura externa ou ambiente

Xf Abertura da valvula de entrada da corrente fria

Xq Abertura da vélvula de entrada da corrente quente

Ty Temperatura da corrente fria

T, Temperatura da corrente quente fornecida pelo aquecedor

h Nivel do tanque de mistura
T, Temperatura do fluido do tanque
T Temperatura no final da tubulagéo

Sa Seletor da fracdo de aquecimento pelo boiler

S, Seletor da fragdo de aquecimento pela resisténcia elétrica
F; Vazéo de descarga

E. Vazao de reciclo da bomba para o tanque

F, Vazdo de entrada do fluido aquecido

Fy Vazdo de entrada do fluido frio

Fonte: adaptado de (Trierweiler, 2021a) e (Trierweiler, 2021b).

A partir da equagéo da valvula se pode determinar a vazéo de liquido em fungéo da

diferenca de pressédo, sendo descrita através da seguinte expressao (Luyben, 1996):

F =C, X f(x) X /AP,,/Gf (4.1)
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onde F é a vazdo do liquido em gpm, f(x) é uma funcdo que relaciona a abertura da valvula
com o tipo de obturador (linear, parabdlico, igual percentagem, etc.), C, € o coeficiente de vazdo
em gpm/\/gm, ou o tamanho caracteristico da valvula, AP, ¢é a perda de carga na valvula em
psi, e Gy € arazdo entre a massa especifica do liquido e a massa especifica da agua, ou gravidade
especifica.

Desse modo, atraves da Equacdo 4.1, é possivel determinar as vazdes das correntes
frias e quentes. Para a vazdo da véalvula de saida, adota-se um procedimento similar, com
excecdo de que o valor para AP, sera igual a diferenca da perda de carga na vélvula APg

fornecida pela bomba com a perda de carga na linha em funcao da vazao:

AP, = APp max (4-2)

onde APg 4y € a perda maxima de carga na bomba, Fj;4x € a vazdo maxima da bomba, AP, €
a perda de carga da vazdo nominal, e x,, € vazdo nominal com agua.

A taxa de variacdo da energia interna, cinética e potencial de um sistema pode ser
definida através da diferenca entre o calor adicionado ao sistema por conveccdo, difusdo ou
reacdo com: o fluxo da energia interna, cinética e potencial que entra no sistema por convec¢do
ou difusdo; o fluxo da energia interna, cinética e potencial que sai do sistema por convecgao ou
difusdo; e o trabalho feito pelo sistema na vizinhanca. Ja a taxa de variacdo da massa dentro do
sistema é definida como a diferenca entre o fluxo de massa que entra no sistema com o fluxo
de massa que sai (Luyben, 1996).

Assim, definindo 1/, como o volume de agua dentro do aquecedor, V; como o volume
da tubulagdo, p como a massa especifica da agua, ¢ como o calor especifico da &gua, v como o
volume do tanque de mistura, e Q, e Q, como as taxas de calor transferidas para a 4gua no
boiler e na tubulacdo, é possivel escrever as Equacles 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 para o balanco de
energia no sistema. A Equac&o 4.6 representa o balanco de energia da tubulagdo de saida, que

foi simulado como sendo uma série de tanques em série, tendo cada um uma perda de calor
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para o meio ambiente. Em Python, o sistema é resolvido através do método solve_ivp do modulo
integrate da biblioteca scipy.

daT, 0,
dh
L dT, 0
—~— t r
(Ah) T Fe(Tr —Tp) + Fy(T; — Tt) + Fa(Ta — T) + S, o (4.5)
1
1 1 3
i F (Te = Ting )(Ts = Ting )| 5 (Te = Ting) + 5 (Ts = Tiny) 4.6)
s_Iser Yy .
dt (T = To) pV.c

4.1.2 Configuracdes do modelo de chuveiro

Através das equacdes descritas na secdo anterior, trés configuracdes de chuveiro foram
implementadas em Python, a linguagem de programacéo escolhida para este projeto:

e Configuracdo A: Modelo de chuveiro com malha de inventario para o nivel do
tanque com controlador Proportional Integral (PI) e controle liga-desliga para
a temperatura do boiler. Esta configuracdo, representada pela Figura 6, sera
utilizada para verificar o desempenho de RL como ferramenta na camada
supervisoria.

e Configuracédo B: Modelo de chuveiro com malha de inventario para o nivel do
tanque com controlador PI, controle liga-desliga para a temperatura do boiler,
malha cascata para a temperatura de saida com controlador PID e com
estratégia de split-range na fracdo da resisténcia elétrica. Esta configurag&o,

representada na Figura 7, serd utilizada para verificar o desempenho de RL
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como ferramenta da otimizagdo em tempo real. Nessa estratégia de split range,
a poténcia elétrica é somente usada quando a valvula quente esta totalmente
aberta.

Configuracéo C: Modelo de chuveiro com malha de inventario para o nivel do
tanque com controlador PI, controle liga-desliga para a temperatura do boiler
e malha cascata para a temperatura de saida com controlador PID. A diferenca
para a configuracdo anterior é que nesta o agente podera regular diretamente a
fracdo da resisténcia elétrica. A configuracdo C é representada na Figura 8.

Figura 6 - Representacdo esquematica da configuracdo A.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 7 - Representacdo esquematica da configuracdo B.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 8 - Representacdo esquematica da configuracéo C.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A implementacéo dos controladores Pl e PID foi baseada na teoria de discretizacdo do
PID (Astrom; Hagglund, 1995). Em ambas as trés configuragdes, foi considerada uma vazéo
nominal de 5 gpm com &gua e uma perda de carga na tubulacdo de saida de 5 psi. Tanto o
tanque quanto a saida da tubulacdo estdo a mesma pressdo. Ja a alimentacdo do tanque esta
sujeita a uma pressdo estatica de 20 psi devido a coluna d’agua. A perda de carga para vazao
nominal de 5 gpm da caixa d"agua até o ponto de bifurcacdo entre a corrente quente e fria é de
1 psi. A perda de carga no aquecedor de passagem para uma vazdo nominal de 3 gpm é de
2 psi. A vazdo maxima de cada planta devera ser de 10 gpm. A bomba centrifuga disponivel

para operar a planta tem APg 4 = 30 psi e Fyax = 20 gpm.

4.2 INDICE DE QUALIDADE DO BANHO

Para medir a qualidade do banho levando em conta a satisfacdo do consumidor,
Giaquinto, 2017 desenvolveu uma relacio empirica determinada indice de Qualidade de Banho
(1QB), conforme a Equagéo 4.7. O 1QB sera utilizado para construir as fun¢des de recompensa

para os agentes de RL.
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IQB =—xe (4.7)

O valor do IQB é normalizado entre 0 e 1, e o valor maximo de 1 ocorre
aproximadamente quando F, = 3,8 L/min e T, = 37,5°C. O IQB ¢ penalizado quando a
temperatura se mantém e a vazdo aumenta ou diminui. O indicador também é afetado
negativamente se a temperatura aumentar ou diminuir demasiadamente. A Figura 9 é uma

representacdo grafica do 1QB para valores de F; entre 0,1 a 10 L/min e T, entre 32°C a 44°C.

Figura 9 - Representaco grafica do Indice de Qualidade do Banho (IQB).

Fonte: elaborado pelo autor.

4.3 CALCULO DO CUSTO DO BANHO

Para os modelos de RL que foram treinados com o objetivo de reduzir os custos do
banho, com énfase no custo da energia elétrica, foi necessario desenvolver expressdes para
calcular os custos elétrico, de gas e de agua do banho durante cada iteracdo dos episodios. Em
relacdo ao custo elétrico, multiplica-se a poténcia elétrica do chuveiro, definida como 5500 W/,
com a fracdo da resisténcia elétrica utilizada, a tarifa da energia elétrica em reais e o0 tempo de
utilizacdo da resisténcia elétrica em horas. A quantidade de fragdo da resisténcia elétrica
utilizada é encontrada através do método de integracéo trapz da biblioteca numpy do Python.

Para o custo da agua, a vazdo de saida em litros/minutos pode ser encontrada diretamente
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através das equacgdes do modelo de chuveiro. Assim, o custo da &gua sera igual a vazdo de saida
em metros cubicos multiplicada pelo tempo de cada acao e o custo da d&gua em reais por metros
cubicos, definido como R$4,00.

Por fim, para o custo do gés, primeiramente, calcula-se a quantidade utilizada da fragéo
do aquecimento do boiler, que também é encontrada por integracdo com o método trapz do
numpy. Para obter a poténcia util do aquecedor, multiplica-se a poténcia do aquecedor, definida
como 29000 kcal/h, pelo rendimento. Como o modelo de chuveiro ndo considera perda de
calor no boiler, o rendimento é igual a 1. Em seguida, calculam-se quantas calorias foram
fornecidas no banho pelo aquecedor. Depois, divide-se esse numero pelo poder calorifico do
gas, que é de aproximadamente 11750 kcal/kg para o gas GLP (Supergasbras, 2021), para
encontrar a quantidade de gas utilizada no banho. Entdo, o custo de géas total é dado pela
multiplicacdo da quantidade de gas que foi gasta com o valor em reais do kg do géas, definido
como R$3,00.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 OTIMIZACAO DE QUALIDADE

Inicialmente, as trés configuracées do modelo computacional de chuveiro descritas na
Secdo 4.1.1 foram implementadas utilizando Python, a linguagem de programagéo escolhida
para este trabalho. Todos os modelos foram treinados em um computador com processador
Intel(R) Core(TM) i7-10700, CPU @ 2,90GHz e memdria RAM de 16GB. Na primeira fase do
estudo, pretendia-se verificar qual estratégia para aplicagdo de RL no modelo de chuveiro
resultaria no banho de maior qualidade. Para isso, considerou-se o sistema sem distirbios, ou
seja, a corrente e a vazao de distarbio foram zeradas, e a temperatura ambiente assumiu valores
fixos. Como o objetivo era maximizar a qualidade do banho, a recompensa foi definida como
0 1QB, descrito na Secéo 4.2, no fim de cada iteragéo.

As variaveis que integraram o espaco de estados na configuracéo A foram: temperatura
de saida (T), temperatura do boiler (T,), temperatura do tanque (T;), nivel do tanque (h),
vazdo de saida (F;), abertura da valvula de corrente fria (x;), IQB e temperatura ambiente (T, ).
Para as configuracGes B e C, adicionou-se a abertura da valvula de corrente quente (x,) ao
espaco de estados especificado para a configuracdo A. Todas as variaveis dos espacos de
estados sdo continuas. Ja o espaco de acGes para cada configuracdo é apresentado na Tabela 3.
Com excecdo da acao de split-range, que é discreta, todas as outras a¢des sdo continuas.

Tabela 3 - Espaco de a¢bes para as configuracbes A, B e C.

Configuracéo A Configuracéo B Configuracéo C
Abertura da valvula Setpoint da temperatura Setpoint da temperatura
de corrente quente de saida (SPT5): de saida (SPT):

(x4):0,01a0,99 30°C a 40°C 30°C a 40°C

Setpoint da temperatura
do boiler (SPT,):
30°C a 70°C
Abertura da vélvula
de saida (x,): 0,01 a 0,99
Fracdo da resisténcia
elétrica (S,): 0al

Setpoint da temperatura
do boiler (SPT,):
30°C a 70°C
Abertura da valvula
de saida (x,): 0,01 a 0,99
Utilizacdo do
split-range: O ou 1

Setpoint da temperatura
do boiler (SPT,):
30°C a 70°C
Abertura da valvula
de saida (x,): 0,01 a 0,99
Fracdo da resisténcia
elétrica (S,): 0al

Fonte: elaborado pelo autor.
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Em seguida, escolheram-se os algoritmos PPO e SAC para o treinamento. O primeiro
deles foi escolhido pelas seguintes razdes: é simples de implementar; a técnica de clipping nas
funcBes objetivas aumenta a estabilidade do algoritmo; € capaz de convergir rapidamente;
possui eficiéncia computacional; e é adequado para ambientes continuos (ChatGPT, 2023b). Ja
o0 segundo foi escolhido pois possui excelente desempenho em ambientes continuos, capacidade
de exploracdo eficiente, e estabilidade de treinamento (ChatGPT, 2023c). Para as
implementacdes dos algoritmos, foi utilizada a biblioteca RLLib, pois ela suporta uma
implementacdo para o PPO que inclui um espaco de agBes com variaveis continuas e discretas
ao mesmo tempo e uma implementacéo para 0 SAC com um espaco de agcBes com variaveis
continuas (Ray RLLib, 2023a).

Para verificar a estabilidade e convergéncia dos algoritmos selecionados, cada
configuracdo foi treinada com um brain com apenas um directive concept, que aprendera a
controlar o banho para a temperatura ambiente de 25°C. Foram definidos 100 e 1000 steps para
0 PPO e 0 SAC, respectivamente. Como o0 SAC é um algoritmo que aprende todas as estratégias
possiveis, espera-se que ele precise de mais steps para convergir. A duracdo de um episodio foi
de 14 minutos devido ao tempo morto integrado no sistema, que faz com que a temperatura de
saida demore mais para atingir valores étimos. O tempo de cada iteracdo foi de 2 minutos, ou
seja, a cada 2 minutos 0 agente executa uma acdo, totalizando 7 a¢des por episodio. O episodio
termina quando a duracdo do banho atingir 14 minutos ou quando o nivel do tanque ultrapassar
o0 valor méximo de 100.

Para construir o ambiente e integrar o modelo computacional com o brain design, foi
utilizada a biblioteca Gymnasium, que possibilita a representacdo geral de problemas de RL
(Farama Foundation, 2023). Para ambos os algoritmos, utilizou-se o espaco Box do Gymnasium
para representar os estados. Ja para as a¢des, utilizou-se o espago Tuple para o PPO e 0 espaco
Box para o SAC. Apesar de 0 espaco Tuple suportar a¢fes discretas e continuas a0 mesmo
tempo, foi necessario utilizar o espaco Box para as a¢oes do SAC pois a sua implementacéo na
RLLib ndo suporta espacos de acdes mistos. Logo, no caso da configuracdo B, a a¢éo do split-
range foi definida como continua e depois arredondada para 0 ou 1.

Em relacdo aos parametros dos algoritmos, foram mantidos os valores padréo
especificados em (Ray RLLib, 2023b) e (Ray RLLib, 2023c). A implementacdo padrdo do PPO

na RLLib aplica a técnica de clipping para a fungédo do actor com coeficiente € = 0,3 e para a
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funcdo estado valor com coeficiente de e = 10. Além disso, utilizam-se 2 workers com batch
size de 4000 e mini batch size de 128. O termo de entropia na funcdo objetivo final
LELIPHVE+S (9 é zerado. A rede neural para ambos actor e critic é do tipo Fully Connected
Network, configurada com duas camadas escondidas de 256 neurdnios cada e com funcao de
ativacdo tangente hiperbélica. O otimizador utilizado foi Adaptive Moment Estimation (Adam).
Todos os cddigos desenvolvidos podem ser encontrados no repositorio do GitHub em (Zamin,
2023).

A Figura 10 ilustra a recompensa média obtida em cada step para os modelos treinados
com ambos os algoritmos para a temperatura de 25°C. Para o PPO, o tempo total de treinamento
dos modelos das configuracdes A, B e C foi de: 4 horas e 43 minutos, 4 horas e 31 minutos, e
4 horas e 28 minutos. J& para cada modelo do SAC, o tempo total de treinamento foi de: 5 horas,
5 horas e 6 minutos, e 7 horas e 40 minutos. Como o IQB possui 0 valor maximo de 1 e cada
episodio possui 7 acdes, € ideal que a recompensa média se aproxime de 7. Entretanto, devido
ao tempo morto do sistema, dificilmente a recompensa média atingira o valor de 7. Assim, na
Figura 10, observa-se que a performance do PPO é superior ao SAC para todas as
configurac@es, pois o0 primeiro obteve recompensas médias superiores. Ademais, nota-se que o
SAC convergiu apenas para a configuracdo B, que utiliza a técnica de split-range na malha de

controle da temperatura de saida, 0 que torna o controle do sistema mais estavel.

Figura 10 - Recompensa média obtida com os algoritmos PPO e SAC para temperatura
ambiente de 25°C.

Algoritmo PPO Algoritmo SAC

Recompensa média
Recompensa média

Configuragdo A 1 Configuragdo A
1 —— Configuragdo B —— Configuragéo B
— Configuragéo C 0 — Configuragéo C

0 20 40 60 80 100 0 200 400 600 800 1000
Numero de steps Numero de steps

Fonte: elaborado pelo autor.

Existem duas possibilidades que podem explicar a falta de convergéncia do SAC. A

primeira delas é o fato de o agente ser forgado a visitar todos os estados e agdes devido a
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presenca do termo de entropia na fungdo objetivo, o que pode aumentar o tempo de
convergéncia do modelo. Além disso, segundo (Haarnoja et al., 2018), o SAC ¢ sensivel ao
parametro que controla a entropia, sendo necessario muitas vezes realizar a técnica de
hyperparameter tuning, que consiste em testar o modelo com diversos parametros e escolher o
conjunto que resultou na melhor performance. Entretanto, como o PPO obteve resultados
satisfatorios, optou-se por ndo utilizar mais o SAC, focando apenas no PPO.

Em seguida, cada configuracéo foi treinada com o PPO para temperaturas ambiente de
15°C, 20°C, 25°C e 30°C, cujos graficos com a recompensa média obtida durante cada step estao
ilustrados na Figura 11. Isso foi feito para verificar o desempenho das estratégias de RL em
temperaturas diferentes. As configuracdes B e C, em que 0 agente atua como ferramenta da
camada de otimizacdo em tempo real, obtiveram performances similares, com excecdo dos
modelos treinados com a temperatura de 30°C, em que a configuragdo C obteve uma
recompensa média maior. Ou seja, em linhas gerais, a forma com que a fracdo da resisténcia
elétrica é regulada, seja diretamente pelo agente ou através do split-range, ndo impacta

consideravelmente na qualidade do banho quando a temperatura ambiente € fixa.

Figura 11 - Recompensa média obtida com o algoritmo PPO para diferentes temperaturas
ambiente.

Modelos treinados com temperatura ambiente de 15°C Modelos treinados com temperatura ambiente de 20°C
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Fonte: elaborado pelo autor.
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A configuracdo A, em que 0 agente atua na camada supervisoria, obteve a pior
performance para as temperaturas de 15°C, 20°C e 25°C, conforme ilustrado anteriormente na
Figura 11. Desse modo, conclui-se que o agente é mais eficiente quando ele sugere o setpoint
da temperatura de saida, atuando como otimizador em tempo real, e ndo quando ele regula
diretamente a abertura da valvula de corrente quente, atuando na camada supervisdria. As
Figuras 12 e 13 ilustram o comportamento das principais variaveis do sistema obtidas pelo
modelo treinado com a temperatura ambiente de 25°C para a configuracdo B. Ja as Figuras 14

e 15 ilustram 0 mesmo para a configuracéo C.

Figura 12 - Temperatura de saida, vazdo de saida e IQB para a configuracdo B treinada com
o0 algoritmo PPO a 25°C.

Setpoint da temperatura de saida (SPTs) e

temperaturas de saida (Ts) € do tangue (Tt) Vazao de saida (Fs) indice de qualidade do banho (IQB)
0 --- " e 1.0
38 10 0.9
o 36 £ 9 0.8
= £
G 34 £ g 07
] 8 8
El £ 3
g% E 7 £ 08
2 |5
£ o
& T o6 05
£
= — & 5 04
26 —
=== SPTs - agéo 4 I_ 0.3 — QB
o] 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14 1 2 3 4 5 6 7
Tempo em minutos Tempo em minutos Agdo

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 13 - Comportamento das variaveis de aquecimento, das valvulas e do tanque para a
configuragdo B treinada com o algoritmo PPO a 25°C.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 14 - Temperatura de saida, vazdo de saida e 1QB para a configuracdo C treinada com

8 & 8
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 15 - Comportamento das variaveis de aguecimento, das valvulas e do tanque para a
configuragdo C treinada com o algoritmo PPO a 25°C.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Tanto nas Figuras 12 e 14, observa-se que o pior IQB ocorre durante a primeira acao,
pois no comeco do episodio é preciso de mais &gua quente no boiler e no tanque, logo a vazéo
da corrente quente aumenta. Para compensar isso, 0 agente aumenta a vazao da valvula de saida.
Como a temperatura e vazdo de saida ndo estdo nas faixas ideais, o 1QB é baixo. Em seguida,
0 agente consegue identificar que ndo é mais necessaria tanta corrente quente, e diminui a
abertura da valvula de saida, mantendo seus valores aproximadamente constantes. A partir

desse ponto, o 1QB atinge valores 6timos e ndo sofre mais alteracBes significativas. Esse
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comportamento repetiu-se para as outras temperaturas, sendo que quanto menor a temperatura,
mais tempo o IQB demora para alcancar valores proximos a 1. Por exemplo, para a temperatura
de 15°C, o IQB atinge valores 6timos somente ap0s 6 minutos de banho.

Além disso, na Figura 13, o agente sugere ligar o split-range ndo somente no comeco
do episddio, mas também em momentos que a temperatura de saida poderia ser alterada da sua
faixa 6tima, mais especificamente nos minutos 6 e 12. Isso caracteriza-se como uma forma de
prevencdo para possiveis quedas da temperatura de saida. Porém, como nédo havia necessidade
de acionar o split-range, a fracdo da resisténcia elétrica continuou zero. Essa forma de
prevencdo também ocorre com o agente treinado com a configuracdo C, conforme ilustrado na
Figura 15, onde o agente aumenta o valor da fracdo da resisténcia elétrica nos minutos 6 e 12.
O comportamento da temperatura de aquecimento do boiler também se apresentou similar em

ambas as configuracdes B e C.

5.2 OTIMIZACAO DE QUALIDADE E CUSTOS

Como as configuracdes B e C com o algoritmo PPO obtiveram o melhor desempenho
na primeira fase do estudo, ambas as abordagens foram selecionadas para a segunda fase do
estudo, cujo objetivo foi otimizar os custos do banho, com énfase no custo da energia elétrica,
ao mesmo tempo em que a qualidade do banho é maximizada. Todos os pardmetros do PPO, as
configuracBes do episodio e 0 espaco de acbes estabelecidos na primeira fase do estudo foram
mantidos, com excecdo do nimero de steps e do espaco de estados, onde neste Gltimo foram
acrescentados os custos do banho (elétrico, gas e agua). Para cada configuracao, seis modelos
foram treinados com os seguintes objetivos, considerando cenarios em que a temperatura
ambiente pode assumir valores inteiros entre 15°C e 30°C e a tarifa da energia elétrica pode
assumir valores fixos entre R$1,00 e R$2,25 variando a cada R$0,25:

e Modelo 1: Single concept com um directive concept com 0 objetivo de
maximizar a qualidade do banho;

e Modelo 2: Single concept com um directive concept com 0s objetivos de
maximizar a qualidade do banho e minimizar os custos, com énfase no custo

da energia elétrica;
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e Modelo 3: Multi concept com trés directive concepts e um selective concept do
tipo learned com o objetivo de maximizar a qualidade do banho;

e Modelo 4: Multi concept com trés directive concepts e um selective concept do
tipo programmed com o objetivo de maximizar a qualidade do banho;

e Modelo 5: Multi concept com seis directive concepts e um selective concept do
tipo learned com os objetivos de maximizar a qualidade do banho e minimizar
0s custos, com énfase no custo da energia elétrica;

e Modelo 6: Multi concept com seis directive concepts e um selective concept do
tipo programmed com os objetivos de maximizar a qualidade do banho e
minimizar os custos, com énfase no custo da energia elétrica.

Os modelos 1, 3 e 4 sdo necessarios para verificar se 0s modelos restantes realmente
foram capazes de reduzir o custo da energia elétrica do banho. A comparacgéo entre os métodos
single concept e multi concept sera realizada para compreender qual é a melhor abordagem de
controle do sistema de chuveiro deste estudo. A desvantagem do método single concept € que
ele pode obter uma performance pior do que o multi concept, pois o agente devera aprender a
controlar o banho de uma vez s6 com todos os cenarios iniciais. J& 0 método multi concept pode
demorar muito tempo para ser treinado, o que seria uma desvantagem caso ele fosse
implementado em um chuveiro real e tivesse que ser retreinado constantemente. Ademais, para
0os modelos multi concept, decidiu-se comparar a performance dos dois tipos de selective
concept, programmed e learned.

As Figuras 16 e 17 ilustram, respectivamente, o brain design para os modelos 1 e 2.
Para todos os modelos, as variaveis de entrada séo selecionadas aleatoriamente no reset de cada
episddio, para que o agente possa ser treinado com todas as combinacgdes. Os designs realizados
consideram que a taxa da energia elétrica € mais cara durante a noite e mais barata durante o
dia. J& a Figura 18 ilustra o brain design para os modelos 3 e 4. A diferenca entre eles é o
primeiro possui um selective concept do tipo learned, e o segundo do tipo programmed. Por
fim, a Figura 19 ilustra o brain design para os modelos 5 e 6, que também diferem no tipo de

selective concept.



Figura 16 - Brain design para o modelo 1.

fEntra Jda: temperatura Directive concept | - banho em dias e noites frios. amenos e quentes / _\\
an.lbien}:e Temperatura ambiente: 15°C, 16°C, 17°C, 18°C, 19°C, 20°C, 21°C, 22°C, Saida |
| 23°C, 24°C, 25°C, 26°C, 27°C, 28°C, 29°C, 30°C ~
Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 17 - Brain design para o modelo 2.
/]’Entra das: fem eratur-a\ Directive concept | - banho em dias e noites frios, amenos e quentes —
ambiem'e . :; ifa da Temperatura ambiente: 15°C, 16°C, 17°C, 18°C, 19°C, 20°C, 21°C, 22°C, £ Sai da\]
enersia elétrica 23°C, 24°C, 25°C, 26°C, 27°C, 28°C, 29°C, 30°C ‘\ /’
L & ) Tarifa da energia elétrica: RS1,00, RS1,25, RS1,50, R$1,75, R$2,00, R$2,25 —
Fonte: elaborado pelo autor.
Figura 18 - Brain design para os modelos 3 e 4.
Directive concept | - banho em dias e noites frios
Temperatura ambiente: 15°C, 16°C, 17°C, 18°C, 19°C
( ) . . : . A
Entrada: temperatura Selective Directive concept 2 - banho em dias e noites amenos [ Saida |
ambiente concept Temperatura ambiente: 20°C, 21°C, 22°C, 23°C, 24°C AN
Directive concept 3 - banho em dias e noites quentes

Temperatura ambiente: 25°C, 26°C, 27°C, 28°C, 29°C, 30°C

¥

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 19 - Brain design para os modelos 5 e 6.

Directive concept 1 - banho em dias frios
Temperatura ambiente: 15°C, 16°C, 17°C, 18°C, 15°C
Tarifa da energia elétrica: R$1,00, R$1,25, R$1,50

Directive concept 2 - banho em notes frias
Temperatura ambiente: 15°C, 16°C, 17°C, 18°C, 15°C
Tarifa da energia elétrica: R$1,75, R$2,00, R$2,25

Directive concept 3 - banho em dias amenos
Temperatura ambiente: 20°C, 21°C, 22°C, 23°C, 24°C
Tarifa da energia elétrica: R$1,00, R$1,25, R$1,50

Entradas: temperatura Selective - - )
ambiente e tarifa da _'___. Saida .___'

N conce,
energia elétrica ot

Directive concept 4 - banho em noites amenas
Temperatura ambiente: 20°C, 21°C, 22°C, 23°C, 24°C
Tarifa da energia elétrica: R$1,75, R$2,00, R$2,25
Directive concept 5 - banho em dias quentes
Temperatura ambiente: 23°C, 26°C, 27°C, 28°C, 29°C, 30°C
Tarifa da energia elétrica: RS1,00, R$1,25, R$1,50

-

Directive concept 6 - banho em noites quentes
Temperatura ambiente: 25°C, 26°C, 27°C, 28°C, 29°C, 30°C
Tarifa da energia elétrica: R$1,75, R$2,00, R$2,25

.

Fonte: elaborado pelo autor.

A recompensa para 0s modelos 1, 3 e 4 foi definida como o IQB obtido no final de
cada iteracdo. Ja a recompensa para os modelos restantes foi definida conforme a Equacédo 5.1.
Como o objetivo principal continua sendo maximizar a qualidade do banho para todos os
modelos, foi atribuido um peso maior ao IQB no célculo da recompensa. Ademais, recompensas
negativas podem induzir o agente a procurar o estado terminal, ja que a recompensa nao estaria
sendo maximizada (Microsoft Project Bonsai, 2017). Em relagdo aos custos, foi atribuido um
peso maior ao custo elétrico, pois ele é o custo mais importante a ser minimizado neste estudo.

Os custos do banho foram calculados conforme a Segéo 4.3.

recompensa = 5 X IQB — 2 X custo elétrico — custo do gas 5.1)
— custo da agua '
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A Tabela 4 mostra 0 numero total de steps e o tempo total de treinamento para cada
modelo. Como os modelos single concept precisavam aprender a controlar o banho em diversos
cenarios, aumentou-se o numero de steps. Para os modelos multi concept, foi estabelecido 100
steps para treinar cada concept. Todos os cddigos desenvolvidos na segunda fase do estudo
também podem ser encontrados no repositdrio do GitHub em (Zamin, 2023). Apds a finalizagdo
do treinamento, cada um dos 12 modelos foi avaliado em um episodio de 14 minutos de banho
para todas as combinacOes de temperatura ambiente e tarifa da energia elétrica, totalizando 96

possiveis cenarios.

Tabela 4 - Numero total de steps e tempo total de treinamento para cada modelo treinado com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.
Numero total de steps ~ Tempo total de treinamento

Configuragdo B — modelo 1 150 6 horas e 52 minutos
Configuracdo B — modelo 2 150 6 horas e 41 minutos
Configuragdo B — modelo 3 400 17 horas e 56 minutos
Configuracdo B — modelo 4 300 13 horas e 47 minutos
Configuragdo B — modelo 5 700 31 horas e 33 minutos
Configuracdo B — modelo 6 600 27 horas e 20 minutos
Configuragdo C — modelo 1 150 6 horas e 43 minutos
Configuracdo C — modelo 2 150 6 horas e 41 minutos
Configuragdo C — modelo 3 400 17 horas e 43 minutos
Configuracdo C — modelo 4 300 13 horas e 33 minutos
Configuragdo C — modelo 5 700 32 horas e 42 minutos
Configuracdo C — modelo 6 600 27 horas e 21 minutos

Fonte: elaborado pelo autor.

Para cada episodio avaliado, calculou-se o custo total do banho, o custo elétrico total,
0 custo de gas total, o custo de agua total, a soma total do IQB durante um episddio e a média
do 1QB para todas as iteracdes do episodio. Estes resultados sdo apresentados no Apéndice A.
A Tabela 5 mostra a soma do 1QB durante um episddio, a soma do IQB medio em um episodio
e os valores minimo e méaximo do 1QB médio considerando todas as 96 combinacdes de
cenarios de cada modelo. Como o valor maximo do I1QB é 1, espera-se que as somas do IQB e
do 1QB médio de um episodio para todos os cenarios de um mesmo modelo atinjam idealmente
os valores 672 e 96, respectivamente. Entretanto, de acordo com a Tabela 5, apesar de nenhum

modelo atingir esses nUmeros, pois quanto menor a temperatura ambiente mais dificil é de obter
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valores de IQB préximos a 1 no comego do episodio, a maioria dos modelos atingiu valores

similares entre si, que estdo proximos aos ideais.

Tabela 5 - Soma do 1QB durante um episéddio, soma do IQB médio de um episddio e valores
minimo e méaximo do IQB médio para todas as 96 combinacdes de cenarios de temperatura
ambiente e tarifa da energia elétrica.

Soma do Soma do IQB Valor Valor

IQBdeum  médioemum  minimodo maximo do

episadio episadio IQB médio  1QB médio
Configuracdo B — modelo 1 557,32 79,61 0,65 0,92
Configuracdo B — modelo 2 552,45 78,94 0,67 0,90
Configuracdo B — modelo 3 560,57 79,95 0,68 0,91
Configuracdo B — modelo 4 546,35 78,06 0,65 0,90
Configuracdo B — modelo 5 553,73 79,13 0,67 0,91
Configuracdo B — modelo 6 541,52 77,33 0,66 0,90
Configuracdo C — modelo 1 557,32 79,61 0,68 0,92
Configuracdo C — modelo 2 532,13 76,01 0,61 0,89
Configuracdo C — modelo 3 564,09 80,66 0,68 0,93
Configuracdo C — modelo 4 549,11 78,43 0,62 0,93
Configuracdo C — modelo 5 551,32 78,80 0,68 0,91
Configuracdo C — modelo 6 542,03 77,43 0,64 0,92

Fonte: elaborado pelo autor.

Ou seja, o fato de os custos serem incluidos na recompensa de alguns modelos nédo
influenciou na otimizacao da qualidade do banho. O modelo com os menores valores da Tabela
5 foi 0 nimero 2 da configuracdo C, com uma abordagem single concept para maximizar a
qualidade e otimizar os custos do banho. Esse comportamento ndo se repetiu para 0 outro
modelo single concept que também otimiza os custos do banho, o nimero 2 da configuragéo B,
pois nesse caso, a estratégia de split-range ajuda a estabilizar a performance do agente. Logo,
quando o agente € treinado em um chuveiro com uma estratégia que regula diretamente a fracdo
da resisténcia elétrica, o brain do tipo single concept ndo é muito eficiente em lidar com
objetivos opostos.

Ao comparar 0s custos totais para todos os 12 modelos, nenhum obteve valores
significativamente menores. A Tabela 6 mostra a soma dos custos totais para todas as 96
combinacges de cendrios de cada modelo. Os modelos que obtiveram os maiores custos foram
0s de numero 1, 3 e 4 da configuragdo C, pois como o0s custos ndo foram otimizados na

recompensa, 0 agente preferiu utilizar mais a resisténcia elétrica ao invés do aquecimento do
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boiler, aumentando consideravelmente o custo elétrico. Esse comportamento ja havia sido

verificado na primeira fase do estudo, conforme ilustrado na Figura 15.

Tabela 6 - Soma dos custos totais do banho, elétrico, de gas e de 4gua para todas as 96
combinacbes de cendrios de temperatura ambiente e tarifa da energia elétrica.

Soma do Soma do Soma do Soma do

custo total  custo elétrico  custo de gas custo de agua

do banho total total total
Configuracdo B —-modelol  R$ 143,20 R$ 42,84 R$ 72,37 R$ 27,92
Configuragdo B —modelo2  R$ 143,81 R$ 41,96 R$ 73,53 R$ 28,32
Configuracdo B —modelo3  R$ 139,56 R$ 41,67 R$ 71,06 R$ 26,75
Configuracdo B —modelo 4  R$ 143,34 R$ 43,05 RS 72,24 R$ 28,09
Configuracdo B —modelo5  R$ 142,92 R$ 40,70 RS 74,16 R$ 28,17
Configuracdo B —modelo6 ~ R$ 143,77 R$ 39,86 R$ 74,90 R$ 29,02
Configuracdo C —modelol  R$217,69 R$ 143,00 R$ 46,29 R$ 28,40
Configuracdo C —modelo2  R$ 160,90 R$ 57,65 R$ 72,78 R$ 30,45
Configuracdo C —modelo3  R$ 213,90 R$ 135,38 R$ 49,12 R$ 29,33
Configuracdo C —modelo 4  R$ 217,24 R$ 135,82 R$ 51,21 R$ 30,26
Configuracdo C —modelo5  R$ 145,60 R$ 44,81 R$ 72,37 R$ 28,41
Configuracdo C —modelo 6  R$ 156,20 R$ 58,80 R$ 68,35 R$ 29,04

Fonte: elaborado pelo autor.

Em relacdo aos modelos 2, 5 e 6 da configuracéo C, verifica-se que apesar de o agente
ter sido capaz de otimizar o custo elétrico do banho, ndo houve uma reducéo significativa dos
custos de gas e de agua, mesmo eles tendo sido incluidos na recompensa. O modelo 2, por ser
single concept, resultou em uma soma de custo elétrico total um pouco maior pelo fato de o
agente ter sido treinado com todos os cenarios ao mesmo tempo. J& para todos os modelos da
configuracdo B, os valores das somas dos custos foram similares, e o0 agente também néo foi
capaz de otimizar os custos de gas e de agua nos modelos 2, 5 e 6. No caso do custo elétrico,
este ja havia sido otimizado devido a utilizacdo do split-range no chuveiro.

Ou seja, quando o agente controla a fracdo da resisténcia elétrica através do split-
range, a propria malha de controle faz o papel de otimizador do custo elétrico, porque ela utiliza
a resisténcia elétrica somente quando necessario, que é no comeco do episédio. Logo, o papel
do agente torna-se apenas aprender a acionar o split-range no comego do episédio. Porém, se
ndo for possivel implementar uma estratégia de split-range no chuveiro, torna-se necessario
incluir o custo elétrico na funcdo recompensa do agente de RL caso deseje-se realizar sua

otimizacdo. Neste segundo caso, 0 agente de RL consegue reduzir o custo da energia elétrica
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ao mesmo tempo em que maximiza a qualidade do banho. Além disso, a inclusao do split-range
no chuveiro tornou os modelos 1 e 2 da configuracdo B, que sdo single concept, mais estaveis,
de forma que sua performance foi similar aos modelos multi concept com a vantagem de terem
sido treinados em menos tempo.

Em relacdo aos modelos treinados com o selective concept do tipo learned, em muitos
casos, o selective concept selecionou directive concepts que ndo correspondiam ao cenério atual
de temperatura ambiente e tarifa da energia elétrica. Essas constatacfes também podem ser
verificadas nos resultados do Apéndice A. Em média, as somas do IQB e do custo total do
banho foram 2.3% maior e 3.03% menor para 0s modelos com selective concept do tipo learned
guando comparados com os que tém selective concept do tipo programmed. Assim, o fato de o
agente ter escolhido concepts de outros cenarios durante um episdédio aumentou levemente a
qualidade do banho e reduziu um pouco os custos. Portanto, seria viavel utilizar os modelos
com selective concept do tipo learned em producdo, mesmo que o tempo de treinamento deles
seja maior.

Por conseguinte, considerando que o usuario deseje dar énfase na otimizacéo do custo
elétrico e que seja possivel implementar a estratégia de split-range no chuveiro, os modelos
mais indicados para uma implementacdo na vida real sdo os de nimero 1 e 3 da configuracéo
B, pois com o split-range ndo é necessario incluir os custos na recompensa. O modelo 3 desta
configuracdo foi o que obteve a melhor performance, sendo recomendado para situages em
que as tarifas do gas e da agua ndo variam muito. Entretanto, caso esses precos mudem
constantemente e ndo estejam mais na faixa de valores em que o modelo inicial foi treinado,
seré necessario realizar novamente o treinamento. Nesse caso, 0 modelo 1 da configuragdo B é
mais eficiente, pois apesar de ele ser single concept, o custo da energia elétrica foi otimizado
sem perca de qualidade e o tempo de treinamento foi menor. Caso ndo seja possivel adicionar
o split-range ao sistema, o proximo modelo mais indicado é o numero 5 da configuracéo C,
pois ele atingiu valores similares de qualidade e custos quando comparado com os modelos 1 e

3 da configuragéo B.
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5.3 VALIDACAO DAS SOLUCOES PROPOSTAS

Conforme os resultados explicitados anteriormente, as solu¢des que geraram 0S
menores custos do banho sem perda de qualidade foram aquelas com os modelos de nimero 1
e 3 da configuracdo B e de nimero 5 da configuracdo C. Para validar as solugdes propostas, 0s
trés modelos foram avaliados em cenarios desconhecidos pelo agente treinado, que incluiram
temperaturas ambiente de 15,5°C, 20,5°C e 25,5°C e tarifa da energia elétrica de R$2,10. Este
valor da tarifa foi escolhido para validar os modelos no caso limite em que a energia elétrica é
mais cara. Tabela 7 mostra estes resultados para 0s custos totais do banho, a soma do IQB e o
IQB médio de cada episddio avaliado.

Tabela 7 — Resultados para validacdo dos melhores modelos para cenarios com temperaturas
ambiente de 15,5°C, 20,5°C e 25,5°C e tarifa da energia elétrica de R$2,10.

Custo Custo Custo Custo Somado 10B

Temperatura ool o elétrico  de gds dedgua 1QBde  médio
ambiente
om °C banho  total total total um de um
(R$) (R$) (R$) (R$) episodio  episodio
Configuracéo 15,5 2.46 0,97 1,12 0,37 4,86 0,69
B —modelo 1
Configuracéo 15,5 2.40 0,92 1,12 0,36 4,86 0,69
B — modelo 3
Configuracéo 15,5 2,62 1,12 1,12 0,38 4,83 0,69
C —modelo 5
Configuracéo 20,5 1,79 0,62 0,86 0,31 5,74 0,82
B —modelo 1
Configuragéo 20,5 1,75 0,62 0,83 0,30 581 0,83
B — modelo 3
Configuragéo 20,5 1,82 0,67 0,84 0,31 5,49 0,78
C —modelo 5
Configuragdo g 127 042 059 026 6,26 0,89
B —modelo 1
Configuragdo g 126 043 058 025 6,30 0,90
B —modelo 3
Configuragdo o5 132 050 057 025 6,22 0,89
C —modelo 5

Fonte: elaborado pelo autor.

Ao comparar os valores obtidos da Tabela 7 com aqueles apresentados no Apéndice A

em cenarios de temperatura ambiente e tarifa de energia elétrica proximos, observa-se que 0s
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valores da Tabela 7 ficam entre as faixas de valores dos cenérios utilizados para o treinamento.
Isso indica que os modelos de RL desenvolvidos funcionam para qualquer combinacdo de
temperatura ambiente e tarifa da energia elétrica que esteja dentro do intervalo especificado no
treinamento do agente. De acordo com a Tabela 7, 0 modelo que obteve 0s menores custos
ainda continua sendo o de numero 3 da configuracdo B, logo ele foi escolhido como a melhor
solugéo. Sua implementacdo em Python pode ser encontrada no Apéndice B.

As Figuras 20 e 21 ilustram o comportamento das principais varidveis do sistema
obtidas para este modelo com temperatura ambiente de 15,5°C e tarifa da energia elétrica de
R$2,10. Na Figura 20, observa-se novamente que o 1QB assume valores préximos a zero no
comeco do episodio, conforme ja havia sido explicado na primeira fase do estudo. De acordo
com a Figura 21, apesar de a fracdo da resisténcia elétrica ser acionada somente no inicio do
episddio, o agente de RL aprendeu a ligar o split-range em todas as a¢fes, mesmo quando ndo
€ necessario. Esse comportamento também foi observado para as outras temperaturas. Ou seja,
para 0 modelo 3 da configuragéo B, a utilizag&o do split-range poderia ser removida do espaco

de acBes, deixando o split-range sempre ligado sem depender do agente de RL.

Figura 20 - Temperatura de saida, vazdo de saida e IQB para o modelo 3 da configuracdo B
treinado com o algoritmo PPO para o cenario de temperatura ambiente de 15,5°C e tarifa da
energia elétrica de R$2,10.

Setpoint da temperatura de saida (SPTs) e

temperaturas de salda (Ts) e do tanque (Tt) Vazao de saida (Fs) indice de qualidade do banho (IQB)

0
0 " — Fs — QB

0.8

0.6

Indice

7 04

Vazdo em liros/minutos

02

—_Tt El
-—- SPTs-agdo 00

0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14 1 2 3 4 5 6 7
Tempo em minutos Tempo em minutos Agdo

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 21 - Comportamento das variaveis de aquecimento, das valvulas e do tanque para o
modelo 3 da configuracdo B treinado com o algoritmo PPO para o cenario de temperatura
ambiente de 15,5°C e tarifa da energia elétrica de R$2,10.

Setpoint da temperatura do boiler (SPTq) Fragdes de aquecimento do boiler (Sa)
e temperatura do boiler (Tq) e da resisténcia elétrica (Sr)

0 sa
Tq —
-=- SPTq-agdo 00 — splitrange - ago

°

4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14

Aberturas das vélvulas de saida (xs),
quente (xq) e fria (xf) Setpoint do nivel do tanque (SPh) e nivel do tanque (h)

8 -=- sPh
—l

08

06

Abertura

04

02

0.0

Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando que o modelo 3 da configuracdo B represente fisicamente o
comportamento de um chuveiro, para implementar a solugdo desenvolvida na vida real, poderia
ser utilizado um microcontrolador do tipo Raspberry Pi. Seria necessario instalar sensores para
medir as seguintes variaveis: temperatura de saida (7), temperatura do boiler (T,), temperatura
do tanque (T3), nivel do tanque (h), vazéo de saida (F;), vazdo da corrente quente (F;), vazao
da corrente fria (Fy) e temperatura ambiente (T;,f). O deployment do agente de RL treinado
seria realizado com o microcontrolador Raspberry Pi em Python. Os sensores fornecem a leitura
das variaveis ao Raspberry Pi, que serdo convertidas para valores analdgicos e enviadas para 0
cddigo com o modelo treinado. Em seguida, dependendo do estado recebido, o agente sugere

as ag0es, que serdo aplicadas no sistema através da comunicag¢do com o Raspberry Pi.



53

6 CONCLUSAO

Este trabalho aplicou a metodologia de Reinforcement Learning (RL) e design de
sistemas autbnomos para realizar a otimizacdo dos custos, com énfase no custo da energia
elétrica, em um modelo computacional de planta de chuveiro com aquecimento com dois graus
de liberdade, com tempo morto e sem corrente de distdrbio. Inicialmente, o estudo buscou
compreender qual € a melhor estratégia de aplicacdo de RL na planta de chuveiro: RL como
ferramenta da camada supervisoria ou RL como ferramenta da camada de otimizacdo em tempo
real. Foram testadas trés configuracdes de planta de chuveiro, com dois algoritmos de RL,
Proximal Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic (SAC).

Ao treinar cada configuracdo com ambos os algoritmos para a temperatura ambiente
de 25°C, constatou-se que o PPO obteve uma performance superior ao SAC em um tempo de
treinamento similar. Em seguida, as trés configuracdes de chuveiro foram treinadas com o PPO
para as temperaturas ambiente de 15°C, 20°C, 25°C e 30°C. Ambas as configuracdes B e C, que
representaram RL como ferramenta da camada RTO, obtiveram performances similares e
alcancaram valores de recompensa média muito maiores que a configuracdo A, que representou
RL como ferramenta da camada supervisoria. Ou seja, 0 agente € mais eficiente quando ele atua
como otimizador em tempo real, e ndo quando ele atua como ferramenta na camada
supervisoria. Além disso, quando a temperatura € fixa, a forma com que a fracdo da resisténcia
elétrica € regulada, seja diretamente pelo agente ou através do split-range, ndo impacta
consideravelmente na qualidade do banho.

Desse modo, ambas as configuragdes B e C e o algoritmo PPO foram utilizados na
segunda fase do estudo, cujo objetivo principal era compreender se é possivel aplicar RL para
otimizar os custos do banho, com énfase no custo elétrico, ao mesmo tempo em que a qualidade
é maximizada. Seis modelos diferentes foram treinados para as configuracfes B e C com 96
combinagfes de cendrios iniciais de temperatura ambiente e tarifa da energia elétrica. Os
modelos 1 e 2 eram do tipo single concept, enquanto os modelos 3 a 6 eram do tipo multi
concept, sendo que os de nimero 3 e 5 tinham um selective concept do tipo learned, e os de
namero 4 e 6 tinham um selective concept do tipo programmed. Ademais, 0os modelos 1, 3 e 4
tinham apenas o objetivo de maximizar a qualidade do banho, enquanto os outros também

otimizavam 0s custos.
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Todos os modelos da configuracdo B obtiveram resultados similares para a qualidade
do banho e para os custos totais. Logo, a inclusdo do split-range ja torna o sistema otimizado,
ndo sendo necessario incluir os custos na recompensa do agente. Para os modelos da
configuracdo C, os de namero 1, 3 e 4, que maximizaram somente a qualidade do banho,
obtiveram um custo total do banho muito maior do que os de nimero 2, 5 e 6, que também
realizaram a otimizacdo dos custos. Logo, quando ndo é possivel implementar uma estratégia
de split-range no sistema, torna-se necessario incluir os custos na recompensa do agente para
realizar a otimizacdo dos custos. O modelo com a melhor performance foi o de nimero 3 da
configuracédo B, seguido pelos modelos 1 da configuracéo B e 5 da configuracéo C.

Deste modo, entende-se que 0 estudo obteve sucesso em aplicar RL para otimizagéo
deste modelo de planta de chuveiro. Portanto, nesse caso, RL pode ser caracterizado como uma
alternativa para as estratégias de controle e otimizacdo tradicionais. Entretanto, para averiguar
se RL apresenta um desempenho superior ao controle tradicional, seria necessario realizar
comparac@es entre ambos 0s métodos, incluindo estudos com MPCs e ferramentas RTO. Novos
experimentos variando os parametros do algoritmo SAC também poderiam ser realizados para
tentar melhorar seu desempenho. Além disso, em trabalhos futuros, os coeficientes da expressao
para a recompensa do agente poderiam ser alterados ou outras funcdes poderiam ser testadas
para verificar se haveria diferencas nos desempenhos dos modelos. Em seguida, para realizar a
otimizacdo dos custos de gas e de dgua com variacdes nas tarifas, também seria possivel treinar
outros modelos com diferentes brain designs, incluindo mais directive e/ou selective concepts.
Ademais, em todo o estudo realizado e nos trabalhos futuros poderia ser incluindo o efeito da
corrente de distarbio na simulacéo do banho.

Finalmente, outro estudo possivel seria construir um modelo para que o cliente possa
escolher qual € a temperatura de saida do banho. A solu¢do que o agente de RL forneceu neste
estudo converge sempre na mesma faixa de temperatura de saida, mas entende-se que alguns
individuos possam preferir outras temperaturas de banho. Assim, o setpoint da temperatura de
saida seria removido do espaco de agdes e adicionado nas variaveis de entrada, junto com a
temperatura ambiente e a tarifa da energia elétrica. Logo, seria necessario projetar mais
concepts para englobar os novos cenarios. O 1QB poderia continuar sendo utilizado na
recompensa, pois nesse caso, o trabalho do agente seria maximizar o 1QB para a temperatura

de banho especifica que o usuario escolheu.
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APENDICE A — Resultados complementares para a segunda fase do estudo com o

algoritmo PPO

Das Tabelas A.1 até A.12, mostram-se 0s resultados principais para 0s modelos

treinados com o algoritmo PPO para as configuragdes B e C de chuveiro na segunda fase do

estudo, cujo objetivo era verificar se € possivel aplicar RL no modelo de chuveiro para otimizar

0s custos do banho, com énfase no custo da energia elétrica. Apds a finalizacéo do treinamento,

todos os modelos foram avaliados para cada combinacdo de temperatura ambiente e tarifa de

energia elétrica, totalizando 96 cenarios. No episddio avaliado, calculou-se o custo total do

banho, o custo elétrico total, o custo de gas total, o custo de agua total, a soma do 1QB obtido

no episodio e a média do 1QB do episodio. Os modelos treinados para cada configuracdo foram:

Modelo 1: Single concept com um directive concept para maximizar a
qualidade do banho;

Modelo 2: Single concept com um directive concept para maximizar a
qualidade do banho e minimizar os custos, com énfase no custo da energia
elétrica;

Modelo 3: Multi concept com trés directive concepts e um selective concept do
tipo learned para maximizar a qualidade do banho;

Modelo 4: Multi concept com trés directive concepts e um selective concept do
tipo programmed para maximizar a qualidade do banho;

Modelo 5: Multi concept com seis directive concepts e um selective concept do
tipo learned para maximizar a qualidade do banho e minimizar os custos, com
énfase no custo da energia elétrica;

Modelo 6: Multi concept com seis directive concepts e um selective concept do
tipo programmed para maximizar a qualidade do banho e minimizar os custos,

com énfase no custo da energia elétrica.



60

Tabela A.1 — Custo total do banho em R$ para os 6 modelos da configuracéo B treinados

com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 2,04 2,04 1,98 2,00 2,07 1,99 0,09
15 1,25 2,14 2,19 2,08 2,15 2,12 2,12 0,11
15 1,50 2,23 2,25 2,21 2,30 2,27 2,26 0,09
15 1,75 2,45 2,43 2,32 2,36 2,36 2,35 0,13
15 2,00 2,50 2,45 2,44 2,45 2,50 2,47 0,06
15 2,25 2,65 2,62 2,55 2,63 2,62 2,59 0,10
16 1,00 1,94 1,93 1,86 1,89 1,91 1,97 0,11
16 1,25 2,09 1,97 1,97 2,09 2,02 2,07 0,12
16 1,50 2,16 2,14 2,05 2,18 2,11 2,17 0,13
16 1,75 2,26 2,31 2,16 2,29 2,24 2,21 0,15
16 2,00 2,44 2,35 2,29 2,34 2,34 2,30 0,15
16 2,25 2,50 2,50 2,37 2,49 2,44 2,44 0,13
17 1,00 1,84 1,88 1,74 1,80 1,80 181 0,14
17 1,25 1,95 1,95 1,83 1,91 1,89 1,96 0,13
17 1,50 2,05 2,06 1,93 2,06 2,02 2,04 0,13
17 1,75 2,18 2,15 2,03 2,07 2,11 2,08 0,15
17 2,00 2,24 2,26 2,12 2,24 2,22 2,20 0,14
17 2,25 2,41 2,33 2,22 2,34 2,33 2,34 0,19
18 1,00 1,77 1,73 1,66 1,64 1,72 1,74 0,13
18 1,25 1,87 1,88 1,75 1,79 1,81 1,83 0,13
18 1,50 2,00 1,92 1,83 1,90 1,89 1,92 0,17
18 1,75 2,12 2,00 1,92 2,00 1,98 2,03 0,20
18 2,00 2,20 2,10 2,01 2,11 2,09 2,08 0,19
18 2,25 2,23 2,16 2,10 2,18 2,19 2,24 0,14
19 1,00 1,60 1,68 1,56 1,63 1,65 1,62 0,12
19 1,25 1,82 1,73 1,64 1,66 1,72 1,70 0,18
19 1,50 1,81 1,81 1,73 1,76 1,82 1,83 0,10
19 1,75 1,94 1,89 1,81 191 1,93 1,82 0,13
19 2,00 2,00 1,99 1,89 2,00 1,99 1,89 0,11
19 2,25 2,06 2,03 1,98 1,99 2,05 2,07 0,09
20 1,00 1,52 1,51 1,48 1,55 1,52 1,60 0,12
20 1,25 1,59 1,65 1,55 1,57 1,66 1,69 0,14
20 1,50 1,69 1,71 1,63 1,72 1,71 1,85 0,22
20 1,75 1,75 1,77 1,71 1,69 1,77 1,86 0,17
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Tabela A.1 — Custo total do banho em R$ para os 6 modelos da configuracdo B treinados

com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 1,78 1,85 1,79 1,87 1,85 1,90 0,12
20 2,25 1,93 1,94 1,86 1,88 1,94 2,02 0,16
21 1,00 1,43 1,44 1,41 1,53 1,46 1,53 0,12
21 1,25 1,49 1,50 1,48 1,43 1,53 1,63 0,20
21 1,50 1,58 1,59 1,56 1,55 1,60 1,65 0,10
21 1,75 1,65 1,65 1,62 1,63 1,66 1,63 0,04
21 2,00 1,71 1,75 1,69 1,71 1,75 181 0,12
21 2,25 1,76 1,78 1,77 1,78 1,81 1,66 0,15
22 1,00 1,32 1,33 1,31 1,33 1,37 1,31 0,06
22 1,25 1,41 1,39 1,37 141 1,43 1,46 0,09
22 1,50 1,46 1,50 1,43 1,46 1,49 1,44 0,07
22 1,75 1,52 1,52 1,51 1,47 1,57 1,46 0,11
22 2,00 1,59 1,62 1,57 1,60 1,50 1,55 0,12
22 2,25 1,67 1,67 1,64 1,65 1,71 1,56 0,15
23 1,00 1,25 1,27 1,20 1,22 1,26 1,26 0,07
23 1,25 1,27 1,32 1,26 1,27 1,29 1,36 0,10
23 1,50 1,33 1,41 1,33 1,30 1,34 1,42 0,12
23 1,75 1,41 1,47 1,39 141 1,40 1,39 0,08
23 2,00 1,49 1,49 1,45 1,43 1,44 1,49 0,06
23 2,25 1,53 1,58 1,51 1,54 1,48 1,48 0,10
24 1,00 1,13 1,13 1,14 1,11 1,18 1,15 0,07
24 1,25 1,19 1,23 1,20 1,20 1,23 1,24 0,05
24 1,50 1,28 1,32 1,25 1,23 1,26 1,25 0,09
24 1,75 1,32 1,33 1,31 1,34 1,33 1,29 0,05
24 2,00 1,39 1,37 1,37 1,33 1,36 1,32 0,07
24 2,25 1,42 1,48 1,43 1,37 1,42 1,45 0,11
25 1,00 1,07 1,07 1,06 1,03 1,10 1,11 0,08
25 1,25 1,16 1,10 1,11 1,11 1,14 1,17 0,07
25 1,50 1,21 1,19 1,17 1,23 1,17 1,20 0,06
25 1,75 1,22 1,18 1,22 1,22 1,25 1,29 0,11
25 2,00 1,31 1,26 1,27 1,28 1,27 1,15 0,16
25 2,25 1,34 1,32 1,32 1,37 1,33 1,38 0,06
26 1,00 1,00 0,97 0,98 1,04 1,02 1,03 0,07
26 1,25 1,05 1,04 1,03 1,06 1,09 1,02 0,07
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Tabela A.1 — Custo total do banho em R$ para os 6 modelos da configuracdo B treinados

com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 1,09 1,13 1,10 1,13 1,12 1,11 0,04
26 1,75 1,13 1,16 1,15 1,18 1,13 1,17 0,05
26 2,00 1,21 1,20 1,21 1,21 1,20 1,21 0,01
26 2,25 1,23 1,22 1,25 1,28 1,26 1,28 0,06
27 1,00 0,93 1,06 0,91 0,95 0,90 0,94 0,16
27 1,25 0,93 0,99 0,95 1,00 0,98 0,99 0,07
27 1,50 1,01 1,04 0,99 1,02 0,98 1,00 0,06
27 1,75 1,05 1,12 1,03 1,05 1,03 1,08 0,09
27 2,00 1,07 1,15 1,07 1,13 1,11 1,14 0,08
27 2,25 1,13 1,15 1,12 1,16 1,09 1,14 0,07
28 1,00 0,84 0,83 0,83 0,85 0,86 0,91 0,08
28 1,25 0,85 0,89 0,87 0,93 0,91 0,90 0,08
28 1,50 0,88 0,94 0,91 0,95 0,94 0,93 0,07
28 1,75 0,97 1,00 0,95 0,98 0,94 1,03 0,09
28 2,00 0,99 0,99 0,99 1,06 0,99 1,05 0,07
28 2,25 1,00 1,05 1,03 1,05 1,00 1,06 0,06
29 1,00 0,69 0,76 0,78 0,80 0,73 0,84 0,15
29 1,25 0,78 0,80 0,82 0,82 0,82 0,72 0,10
29 1,50 0,79 0,84 0,83 0,88 0,80 0,92 0,13
29 1,75 0,86 0,89 0,86 0,92 0,87 0,87 0,06
29 2,00 0,84 0,84 0,91 0,88 0,88 0,93 0,09
29 2,25 0,93 0,92 0,93 1,03 0,91 1,00 0,12
30 1,00 0,61 0,65 0,71 0,74 0,70 0,65 0,13
30 1,25 0,62 0,66 0,73 0,79 0,70 0,61 0,18
30 1,50 0,68 0,71 0,76 0,83 0,73 0,65 0,18
30 1,75 0,75 0,78 0,79 0,85 0,79 0,77 0,10
30 2,00 0,81 0,77 0,82 0,87 0,80 0,84 0,10
30 2,25 0,82 0,84 0,85 0,92 0,85 0,83 0,10
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Tabela A.2 — Custo total do banho em R$ para os 6 modelos da configuracéo C treinados

com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 2,38 2,27 2,29 2,37 2,06 2,08 0,32
15 1,25 2,58 2,43 2,53 2,73 2,21 2,29 0,52
15 1,50 3,06 2,54 2,71 2,91 2,35 2,45 0,71
15 1,75 3,40 2,67 3,02 3,31 2,49 2,54 0,91
15 2,00 3,69 2,68 3,26 3,38 2,62 2,59 1,07
15 2,25 3,82 3,04 3,50 3,77 2,75 2,71 1,07
16 1,00 2,21 1,98 2,20 2,34 1,96 2,00 0,38
16 1,25 2,51 2,29 2,45 2,70 2,08 2,09 0,62
16 1,50 2,73 2,38 2,69 2,72 2,21 2,31 0,52
16 1,75 3,22 2,46 2,94 2,91 2,33 2,37 0,89
16 2,00 3,49 2,44 3,18 3,20 2,44 2,39 1,05
16 2,25 3,78 2,54 3,43 3,62 2,57 2,60 1,24
17 1,00 2,35 1,92 2,20 2,22 1,86 1,81 0,49
17 1,25 2,45 2,02 2,47 2,55 1,97 2,01 0,58
17 1,50 2,69 2,25 2,74 2,83 2,08 2,05 0,75
17 1,75 3,14 2,26 3,01 3,02 2,21 2,15 0,93
17 2,00 3,35 2,44 3,29 3,39 2,29 2,14 1,10
17 2,25 3,76 2,48 3,53 3,47 2,45 2,48 1,31
18 1,00 2,11 1,90 2,13 2,23 1,75 1,95 0,48
18 1,25 2,25 2,19 2,34 2,59 1,87 1,99 0,72
18 1,50 2,87 2,19 2,67 2,81 1,94 2,09 0,93
18 1,75 2,99 2,13 2,95 3,15 2,06 2,15 1,09
18 2,00 3,33 2,27 3,22 3,51 2,14 2,19 1,37
18 2,25 3,36 2,45 3,49 3,86 2,26 2,22 1,60
19 1,00 2,05 1,62 2,05 2,14 1,68 1,91 0,52
19 1,25 2,16 1,94 2,31 2,37 1,77 2,00 0,60
19 1,50 2,59 1,89 2,58 2,78 1,83 1,96 0,95
19 1,75 2,69 2,31 2,77 2,91 1,91 1,99 1,00
19 2,00 3,24 2,32 3,03 3,10 2,04 2,30 1,20
19 2,25 3,26 2,27 3,28 3,40 2,15 2,23 1,25
20 1,00 1,85 1,69 1,99 1,90 1,55 1,76 0,44
20 1,25 2,28 1,80 2,20 2,19 1,64 1,83 0,64
20 1,50 2,39 1,81 2,45 2,21 1,71 2,15 0,74
20 1,75 2,82 1,97 2,70 2,50 1,79 1,76 1,03



64

Tabela A.2 — Custo total do banho em R$ para os 6 modelos da configuracdo C treinados

com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 2,93 2,13 2,95 2,91 1,89 1,95 1,06
20 2,25 2,97 2,42 3,14 3,08 2,05 2,13 1,09
21 1,00 1,74 1,63 1,80 1,80 1,45 1,60 0,35
21 1,25 2,19 1,74 2,05 2,08 1,55 1,75 0,64
21 1,50 2,32 1,76 2,28 2,24 1,61 1,93 0,71
21 1,75 2,63 1,79 2,52 2,25 1,66 1,59 0,97
21 2,00 3,00 1,93 2,75 2,58 1,84 1,73 1,16
21 2,25 3,15 1,91 2,94 3,17 1,80 1,95 1,37
22 1,00 1,62 1,48 1,62 1,62 1,46 1,42 0,16
22 1,25 2,01 1,50 1,85 1,92 1,43 1,57 0,58
22 1,50 2,21 1,56 1,92 2,09 1,43 1,69 0,78
22 1,75 2,45 1,81 2,18 2,37 1,49 1,69 0,96
22 2,00 2,86 1,92 2,40 2,72 1,54 1,89 1,32
22 2,25 2,63 1,87 2,66 2,86 1,69 1,57 1,17
23 1,00 1,54 1,35 1,50 1,53 1,25 1,35 0,29
23 1,25 1,76 1,36 1,69 1,73 1,29 1,59 0,47
23 1,50 2,04 1,47 1,87 1,70 1,33 1,58 0,71
23 1,75 2,17 1,44 2,11 2,07 1,43 1,35 0,74
23 2,00 2,49 1,89 2,24 2,54 1,50 1,71 1,04
23 2,25 2,64 1,65 2,43 2,76 1,48 1,75 1,28
24 1,00 1,49 1,24 1,44 1,45 1,12 1,23 0,37
24 1,25 1,72 1,43 1,64 1,65 1,24 1,37 0,48
24 1,50 1,92 1,32 1,81 1,80 1,28 1,56 0,64
24 1,75 2,29 1,34 2,00 2,02 1,36 1,29 0,95
24 2,00 2,35 1,46 2,18 1,91 1,29 1,44 1,06
24 2,25 2,56 1,47 2,37 2,68 1,36 1,52 1,32
25 1,00 1,36 1,21 1,39 1,39 1,07 1,09 0,32
25 1,25 1,70 1,25 1,56 1,51 1,11 1,05 0,59
25 1,50 1,90 1,25 1,74 1,81 1,14 1,26 0,76
25 1,75 1,89 1,66 1,91 2,10 1,18 1,31 0,92
25 2,00 2,22 1,62 2,09 2,09 1,37 1,22 0,85
25 2,25 2,55 1,54 2,27 2,47 1,32 1,27 1,23
26 1,00 1,42 1,10 1,33 1,42 1,03 1,06 0,39
26 1,25 1,58 1,30 1,59 1,45 1,03 1,17 0,56
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Tabela A.2 — Custo total do banho em R$ para os 6 modelos da configuracdo C treinados

com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 1,72 1,08 1,67 1,61 1,13 1,24 0,64
26 1,75 1,98 1,41 1,98 1,68 1,19 1,17 0,79
26 2,00 2,12 1,26 2,18 2,03 1,23 1,20 0,95
26 2,25 2,30 1,33 2,37 2,29 1,30 1,27 1,07
27 1,00 1,30 1,07 1,42 1,37 0,95 1,03 0,47
27 1,25 1,33 1,05 1,65 1,53 0,96 1,14 0,69
27 1,50 1,55 1,29 1,86 1,75 1,10 1,44 0,76
27 1,75 1,84 1,19 2,09 2,15 1,09 1,13 1,06
27 2,00 1,97 1,20 2,30 2,26 1,11 1,12 1,19
27 2,25 2,27 1,19 2,53 2,50 1,17 1,24 1,36
28 1,00 1,17 0,95 1,34 1,25 0,89 1,04 0,45
28 1,25 1,37 0,97 1,52 1,49 0,90 1,29 0,62
28 1,50 1,65 1,09 1,73 1,73 0,93 1,56 0,80
28 1,75 1,86 1,39 1,93 1,88 0,89 0,94 1,04
28 2,00 2,00 1,37 2,16 2,20 1,08 1,03 1,12
28 2,25 2,38 1,16 2,33 2,32 1,15 1,27 1,23
29 1,00 1,10 0,97 1,22 1,22 0,79 1,05 0,43
29 1,25 1,33 1,01 1,40 1,34 0,85 1,25 0,55
29 1,50 1,52 0,98 1,58 1,48 0,71 1,33 0,87
29 1,75 1,71 1,21 1,77 1,67 0,89 0,84 0,88
29 2,00 1,67 1,07 1,95 1,89 0,74 1,05 1,21
29 2,25 2,06 1,32 2,13 2,09 1,07 0,81 1,06
30 1,00 0,98 0,81 1,10 1,05 0,71 1,00 0,39
30 1,25 1,23 0,89 1,26 1,25 0,69 1,16 0,57
30 1,50 1,34 0,92 1,42 1,34 0,70 1,15 0,72
30 1,75 1,43 0,89 1,57 1,48 0,72 0,88 0,85
30 2,00 1,62 0,92 1,73 1,56 0,83 0,65 0,90
30 2,25 1,74 1,27 1,89 1,97 0,74 0,75 1,23
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Tabela A.3 — Custo elétrico total em R$ para os 6 modelos da configuracdo B treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 0,48 0,47 0,45 0,48 0,47 0,47 0,03
15 1,25 0,59 0,60 0,57 0,60 0,59 0,59 0,03
15 1,50 0,70 0,72 0,68 0,72 0,70 0,72 0,04
15 1,75 0,85 0,83 0,80 0,83 0,82 0,82 0,05
15 2,00 0,95 0,91 0,91 0,94 0,94 0,95 0,04
15 2,25 1,07 1,04 1,02 1,06 1,05 1,07 0,05
16 1,00 0,45 0,44 0,42 0,45 0,44 0,45 0,03
16 1,25 0,56 0,50 0,53 0,56 0,55 0,55 0,06
16 1,50 0,67 0,65 0,63 0,67 0,66 0,67 0,04
16 1,75 0,79 0,77 0,74 0,78 0,76 0,77 0,05
16 2,00 0,90 0,86 0,84 0,85 0,87 0,87 0,06
16 2,25 1,01 0,99 0,95 1,01 0,98 0,95 0,06
17 1,00 0,42 0,40 0,39 0,42 0,40 0,41 0,03
17 1,25 0,53 0,51 0,48 0,51 0,51 0,51 0,05
17 1,50 0,63 0,60 0,58 0,62 0,61 0,62 0,05
17 1,75 0,74 0,71 0,67 0,67 0,71 0,71 0,07
17 2,00 0,83 0,81 0,77 0,84 0,81 0,81 0,07
17 2,25 0,95 0,90 0,87 0,95 0,91 0,91 0,08
18 1,00 0,39 0,38 0,35 0,37 0,37 0,39 0,04
18 1,25 0,48 0,47 0,44 0,47 0,46 0,45 0,04
18 1,50 0,58 0,56 0,53 0,57 0,56 0,57 0,05
18 1,75 0,69 0,64 0,62 0,67 0,65 0,69 0,07
18 2,00 0,78 0,71 0,71 0,76 0,74 0,73 0,07
18 2,25 0,86 0,80 0,80 0,86 0,83 0,86 0,06
19 1,00 0,33 0,34 0,33 0,35 0,33 0,33 0,02
19 1,25 0,45 0,42 0,42 0,43 0,42 0,43 0,03
19 1,50 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 0,52 0,02
19 1,75 0,58 0,58 0,58 0,61 0,58 0,58 0,03
19 2,00 0,68 0,66 0,66 0,70 0,66 0,67 0,04
19 2,25 0,76 0,75 0,75 0,77 0,75 0,80 0,05
20 1,00 0,31 0,31 0,31 0,31 0,31 0,31 0,00
20 1,25 0,39 0,39 0,39 0,38 0,39 0,42 0,04
20 1,50 0,47 0,46 0,47 0,46 0,46 0,49 0,03
20 1,75 0,54 0,54 0,54 0,55 0,54 0,58 0,04
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Tabela A.3 — Custo elétrico total em R$ para os 6 modelos da configuracdo B treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 0,62 0,62 0,62 0,65 0,62 0,64 0,03
20 2,25 0,69 0,70 0,70 0,70 0,70 0,75 0,06
21 1,00 0,29 0,29 0,29 0,32 0,29 0,29 0,03
21 1,25 0,36 0,36 0,36 0,36 0,36 0,36 0,00
21 1,50 0,43 0,43 0,43 0,43 0,43 0,43 0,00
21 1,75 0,51 0,51 0,51 0,51 0,50 0,33 0,18
21 2,00 0,58 0,58 0,58 0,58 0,58 0,58 0,00
21 2,25 0,65 0,65 0,65 0,65 0,65 0,41 0,24
22 1,00 0,27 0,27 0,27 0,27 0,27 0,18 0,09
22 1,25 0,34 0,34 0,34 0,34 0,33 0,34 0,01
22 1,50 0,40 0,40 0,40 0,40 0,40 0,27 0,13
22 1,75 0,47 0,47 0,47 0,47 0,47 0,32 0,15
22 2,00 0,54 0,54 0,54 0,54 0,36 0,36 0,18
22 2,25 0,61 0,61 0,61 0,60 0,60 0,41 0,20
23 1,00 0,25 0,25 0,25 0,25 0,18 0,18 0,07
23 1,25 0,31 0,31 0,31 0,31 0,23 0,23 0,08
23 1,50 0,37 0,37 0,37 0,37 0,27 0,37 0,10
23 1,75 0,43 0,44 0,44 0,44 0,32 0,32 0,12
23 2,00 0,50 0,50 0,50 0,50 0,36 0,36 0,14
23 2,25 0,56 0,56 0,56 0,56 0,41 0,41 0,15
24 1,00 0,23 0,18 0,23 0,23 0,18 0,18 0,05
24 1,25 0,28 0,29 0,29 0,29 0,23 0,23 0,06
24 1,50 0,34 0,34 0,34 0,35 0,27 0,27 0,08
24 1,75 0,40 0,40 0,40 0,40 0,32 0,32 0,08
24 2,00 0,46 0,36 0,46 0,46 0,36 0,36 0,10
24 2,25 0,52 0,52 0,52 0,52 0,41 0,41 0,11
25 1,00 0,21 0,18 0,21 0,18 0,18 0,18 0,03
25 1,25 0,26 0,23 0,26 0,26 0,23 0,23 0,03
25 1,50 0,32 0,27 0,32 0,35 0,27 0,32 0,08
25 1,75 0,37 0,32 0,37 0,37 0,32 0,40 0,08
25 2,00 0,42 0,36 0,42 0,42 0,36 0,16 0,26
25 2,25 0,48 0,41 0,48 0,48 0,41 0,48 0,07
26 1,00 0,19 0,18 0,19 0,20 0,19 0,20 0,02
26 1,25 0,23 0,23 0,23 0,24 0,23 0,23 0,01
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Tabela A.3 — Custo elétrico total em R$ para os 6 modelos da configuracdo B treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 0,29 0,27 0,29 0,27 0,28 0,29 0,02
26 1,75 0,34 0,32 0,34 0,34 0,33 0,34 0,02
26 2,00 0,38 0,36 0,39 0,39 0,38 0,40 0,04
26 2,25 0,43 0,41 0,44 0,41 0,42 0,41 0,03
27 1,00 0,18 0,25 0,17 0,18 0,17 0,18 0,08
27 1,25 0,22 0,22 0,21 0,22 0,21 0,22 0,01
27 1,50 0,26 0,27 0,25 0,27 0,25 0,27 0,02
27 1,75 0,31 0,34 0,29 0,31 0,29 0,30 0,05
27 2,00 0,35 0,35 0,33 0,36 0,33 0,35 0,03
27 2,25 0,40 0,40 0,37 0,40 0,37 0,39 0,03
28 1,00 0,15 0,16 0,15 0,16 0,15 0,16 0,01
28 1,25 0,19 0,20 0,19 0,20 0,19 0,22 0,03
28 1,50 0,23 0,23 0,23 0,24 0,23 0,24 0,01
28 1,75 0,25 0,27 0,26 0,27 0,27 0,29 0,04
28 2,00 0,31 0,32 0,30 0,32 0,31 0,32 0,02
28 2,25 0,34 0,35 0,34 0,36 0,34 0,36 0,02
29 1,00 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,14 0,00
29 1,25 0,17 0,17 0,17 0,18 0,17 0,00 0,18
29 1,50 0,20 0,21 0,20 0,21 0,21 0,23 0,03
29 1,75 0,24 0,24 0,24 0,25 0,24 0,24 0,01
29 2,00 0,27 0,27 0,27 0,28 0,28 0,28 0,01
29 2,25 0,31 0,31 0,31 0,32 0,31 0,32 0,01
30 1,00 0,13 0,12 0,12 0,12 0,12 0,00 0,13
30 1,25 0,01 0,16 0,15 0,16 0,15 0,00 0,16
30 1,50 0,19 0,19 0,18 0,22 0,19 0,00 0,22
30 1,75 0,22 0,21 0,21 0,22 0,22 0,22 0,01
30 2,00 0,25 0,26 0,24 0,25 0,25 0,24 0,02
30 2,25 0,28 0,27 0,27 0,28 0,28 0,27 0,01
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Tabela A.4 — Custo elétrico total em R$ para os 6 modelos da configuracdo C treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 1,17 0,64 0,97 0,92 0,54 0,61 0,63
15 1,25 1,31 0,81 1,22 1,45 0,68 0,80 0,77
15 1,50 1,82 0,90 1,39 1,43 0,81 0,89 1,01
15 1,75 2,18 1,07 1,70 2,03 0,96 0,93 1,25
15 2,00 2,50 1,02 1,95 2,00 1,09 1,00 1,50
15 2,25 2,53 1,38 2,19 2,44 1,22 1,12 1,41
16 1,00 0,98 0,47 0,98 1,15 0,50 0,60 0,68
16 1,25 1,32 0,77 1,23 1,53 0,62 0,62 0,91
16 1,50 1,52 0,86 1,47 1,44 0,75 0,90 0,77
16 1,75 2,09 0,83 1,72 1,53 0,87 0,85 1,26
16 2,00 2,33 0,87 1,96 1,88 0,99 0,84 1,49
16 2,25 2,61 1,03 2,21 2,32 1,11 1,13 1,58
17 1,00 1,26 0,43 1,09 0,99 0,45 0,43 0,83
17 1,25 1,35 0,52 1,36 1,29 0,56 0,60 0,84
17 1,50 1,57 0,82 1,64 1,68 0,67 0,65 1,03
17 1,75 2,09 0,79 1,91 1,76 0,79 0,65 1,44
17 2,00 2,22 0,96 2,18 2,16 0,88 0,74 1,48
17 2,25 2,68 0,97 2,40 2,23 1,02 1,08 1,71
18 1,00 1,05 0,58 1,09 1,15 0,41 0,71 0,74
18 1,25 1,14 0,92 1,26 1,51 0,54 0,75 0,97
18 1,50 1,86 0,85 1,63 1,69 0,61 0,77 1,25
18 1,75 1,95 0,69 1,90 2,07 0,72 0,68 1,39
18 2,00 2,32 0,85 2,17 2,48 0,80 0,74 1,74
18 2,25 2,30 1,03 2,45 2,81 0,91 0,84 1,97
19 1,00 1,07 0,39 1,06 1,19 0,41 0,82 0,80
19 1,25 1,17 0,59 1,33 1,36 0,50 0,83 0,86
19 1,50 1,62 0,57 1,59 1,86 0,56 0,68 1,30
19 1,75 1,65 0,90 1,77 1,92 0,63 0,67 1,29
19 2,00 2,28 1,02 2,03 2,01 0,74 1,05 1,54
19 2,25 2,31 0,93 2,28 2,35 0,84 0,89 1,51
20 1,00 0,94 0,42 1,05 0,93 0,31 0,62 0,74
20 1,25 141 0,47 1,26 1,24 0,40 0,71 1,01
20 1,50 1,50 0,50 1,51 1,20 0,46 1,09 1,05
20 1,75 2,01 0,67 1,76 1,51 0,54 0,60 1,47
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Tabela A.4 — Custo elétrico total em R$ para os 6 modelos da configuracdo C treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 1,99 0,82 2,01 1,98 0,64 0,66 1,37
20 2,25 2,04 1,21 2,20 2,13 0,85 0,89 1,35
21 1,00 0,93 0,47 0,93 0,96 0,31 0,59 0,65
21 1,25 1,41 0,60 1,17 1,26 0,36 0,68 1,05
21 1,50 1,54 0,52 1,41 1,39 0,41 0,95 1,13
21 1,75 1,85 0,51 1,64 1,28 0,52 0,46 1,39
21 2,00 2,26 0,73 1,88 1,68 0,69 0,52 1,74
21 2,25 2,39 0,75 2,07 2,27 0,61 0,84 1,78
22 1,00 0,86 0,38 0,80 0,74 0,37 0,37 0,49
22 1,25 1,32 0,43 1,02 1,08 0,36 0,50 0,96
22 1,50 1,46 0,45 1,12 1,27 0,36 0,65 1,10
22 1,75 1,67 0,75 1,38 1,57 0,42 0,56 1,25
22 2,00 2,19 0,88 1,59 1,88 0,44 0,83 1,75
22 2,25 1,85 0,80 1,86 2,00 0,62 0,46 1,54
23 1,00 0,78 0,38 0,74 0,76 0,19 0,36 0,59
23 1,25 1,00 0,32 0,92 0,87 0,24 0,61 0,76
23 1,50 1,32 0,43 1,11 0,74 0,32 0,64 1,00
23 1,75 1,45 0,40 1,38 1,26 0,43 0,38 1,07
23 2,00 1,81 0,97 1,51 1,80 0,48 0,73 1,33
23 2,25 1,90 0,59 1,70 2,00 0,45 0,76 1,55
24 1,00 0,84 0,30 0,74 0,70 0,22 0,34 0,62
24 1,25 1,08 0,51 0,92 0,94 0,30 0,54 0,78
24 1,50 1,25 0,38 1,11 1,02 0,35 0,67 0,90
24 1,75 1,64 0,33 1,30 1,23 0,45 0,34 1,31
24 2,00 1,66 0,49 1,48 1,10 0,41 0,55 1,25
24 2,25 1,91 0,49 1,65 2,00 0,44 0,59 1,56
25 1,00 0,72 0,39 0,70 0,65 0,21 0,28 0,51
25 1,25 1,08 0,38 0,87 0,78 0,25 0,24 0,84
25 1,50 1,28 0,39 1,06 1,15 0,29 0,48 0,99
25 1,75 1,27 0,73 1,23 1,43 0,34 0,49 1,09
25 2,00 1,61 0,75 1,41 1,42 0,52 0,39 1,22
25 2,25 1,92 0,64 1,58 1,87 0,43 0,43 1,49
26 1,00 0,86 0,35 0,68 0,82 0,25 0,27 0,61
26 1,25 1,02 0,44 0,98 0,71 0,24 0,36 0,78
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Tabela A.4 — Custo elétrico total em R$ para os 6 modelos da configuracdo C treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 1,14 0,29 1,02 0,93 0,32 0,53 0,85
26 1,75 1,42 0,67 1,37 1,02 0,39 0,40 1,03
26 2,00 1,50 0,48 1,57 1,37 0,44 0,42 1,15
26 2,25 1,72 0,46 1,76 1,65 0,50 0,44 1,32
27 1,00 0,79 0,30 0,88 0,75 0,22 0,32 0,66
27 1,25 0,78 0,28 1,10 1,00 0,24 0,50 0,86
27 1,50 1,02 0,60 1,32 1,21 0,31 0,82 1,01
27 1,75 1,28 0,48 1,54 1,58 0,34 0,43 1,24
27 2,00 1,42 0,48 1,76 1,73 0,38 0,39 1,38
27 2,25 1,72 0,42 1,98 1,96 0,43 0,45 1,56
28 1,00 0,68 0,28 0,82 0,75 0,21 0,50 0,61
28 1,25 0,88 0,32 1,01 0,98 0,24 0,68 0,77
28 1,50 1,16 0,45 1,21 1,20 0,23 1,06 0,98
28 1,75 1,38 0,62 1,41 1,38 0,12 0,24 1,29
28 2,00 1,51 0,64 1,63 1,68 0,38 0,33 1,35
28 2,25 1,87 0,54 1,81 1,78 0,43 0,62 1,44
29 1,00 0,64 0,34 0,73 0,71 0,15 0,55 0,58
29 1,25 0,89 0,48 0,92 0,83 0,24 0,76 0,68
29 1,50 1,08 0,39 1,10 1,00 0,05 0,83 1,05
29 1,75 1,26 0,51 1,28 1,19 0,26 0,16 1,12
29 2,00 1,22 0,36 1,47 1,38 0,08 0,45 1,39
29 2,25 1,60 0,61 1,65 1,60 0,40 0,17 1,48
30 1,00 0,56 0,25 0,63 0,61 0,12 0,53 0,51
30 1,25 0,79 0,26 0,79 0,77 0,09 0,69 0,70
30 1,50 0,92 0,32 0,95 0,86 0,09 0,69 0,86
30 1,75 1,00 0,25 1,11 1,00 0,11 0,31 1,00
30 2,00 1,20 0,31 1,27 1,14 0,24 0,07 1,20
30 2,25 1,30 0,78 1,43 1,51 0,13 0,16 1,38
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Tabela A.5 — Custo de gas total em R$ para os 6 modelos da configuracdo B treinados com o
algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 1,18 1,19 1,16 1,15 1,21 1,15 0,06
15 1,25 1,18 1,21 1,15 1,17 1,16 1,16 0,06
15 1,50 1,16 1,16 1,16 1,20 1,19 1,17 0,04
15 1,75 1,21 1,21 1,16 1,16 1,17 1,16 0,05
15 2,00 1,17 1,17 1,16 1,14 1,18 1,15 0,04
15 2,25 1,19 1,20 1,16 1,18 1,19 1,15 0,05
16 1,00 1,12 1,12 1,09 1,09 1,11 1,15 0,06
16 1,25 1,15 1,13 1,09 1,15 1,11 1,14 0,06
16 1,50 1,11 1,13 1,07 1,13 1,09 1,13 0,06
16 1,75 1,11 1,16 1,07 1,13 1,11 1,08 0,09
16 2,00 1,15 1,13 1,10 1,13 1,11 1,08 0,07
16 2,25 1,11 1,13 1,08 1,11 1,10 1,12 0,05
17 1,00 1,06 1,11 1,02 1,04 1,05 1,04 0,09
17 1,25 1,06 1,08 1,02 1,05 1,04 1,08 0,06
17 1,50 1,06 1,09 1,02 1,07 1,06 1,06 0,07
17 1,75 1,07 1,07 1,02 1,06 1,05 1,02 0,05
17 2,00 1,05 1,09 1,02 1,04 1,05 1,04 0,07
17 2,25 1,09 1,07 1,02 1,04 1,06 1,07 0,07
18 1,00 1,02 1,00 0,98 0,96 1,01 1,00 0,06
18 1,25 1,03 1,05 0,98 0,98 1,00 1,02 0,07
18 1,50 1,05 1,01 0,98 0,99 1,00 1,00 0,07
18 1,75 1,06 1,02 0,98 0,99 0,99 0,99 0,08
18 2,00 1,05 1,04 0,98 1,00 1,01 1,01 0,07
18 2,25 1,02 1,02 0,98 0,99 1,02 1,03 0,05
19 1,00 0,94 0,99 0,92 0,94 0,97 0,96 0,07
19 1,25 1,01 0,97 0,92 0,91 0,96 0,94 0,10
19 1,50 0,97 0,97 0,92 0,93 0,98 0,97 0,06
19 1,75 1,00 0,97 0,92 0,95 1,00 0,92 0,08
19 2,00 0,98 0,98 0,92 0,97 0,98 0,91 0,07
19 2,25 0,96 0,95 0,92 0,91 0,97 0,95 0,06
20 1,00 0,89 0,88 0,86 0,92 0,90 0,95 0,09
20 1,25 0,89 0,93 0,86 0,88 0,94 0,93 0,08
20 1,50 0,90 0,91 0,86 0,92 0,92 0,99 0,13
20 1,75 0,89 0,91 0,86 0,85 0,91 0,93 0,08
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Tabela A.5 — Custo de gas total em R$ para os 6 modelos da configuracdo B treinados com o
algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 0,86 0,90 0,86 0,90 0,91 0,93 0,07
20 2,25 0,91 0,91 0,86 0,88 0,92 0,93 0,07
21 1,00 0,83 0,84 0,82 0,86 0,86 0,90 0,08
21 1,25 0,82 0,83 0,82 0,78 0,86 0,92 0,14
21 1,50 0,84 0,84 0,82 0,82 0,85 0,89 0,07
21 1,75 0,84 0,84 0,82 0,82 0,84 0,95 0,13
21 2,00 0,83 0,85 0,82 0,83 0,86 0,89 0,07
21 2,25 0,81 0,82 0,82 0,82 0,85 0,92 0,11
22 1,00 0,76 0,77 0,75 0,77 0,80 0,83 0,08
22 1,25 0,78 0,76 0,75 0,78 0,79 0,81 0,06
22 1,50 0,76 0,80 0,75 0,77 0,79 0,85 0,10
22 1,75 0,76 0,76 0,75 0,73 0,80 0,83 0,10
22 2,00 0,76 0,78 0,75 0,77 0,83 0,86 0,11
22 2,25 0,77 0,77 0,75 0,76 0,80 0,84 0,09
23 1,00 0,71 0,73 0,68 0,70 0,78 0,77 0,10
23 1,25 0,68 0,72 0,68 0,69 0,77 0,82 0,14
23 1,50 0,68 0,74 0,68 0,67 0,77 0,74 0,10
23 1,75 0,70 0,74 0,68 0,70 0,78 0,78 0,10
23 2,00 0,71 0,70 0,68 0,67 0,78 0,81 0,14
23 2,25 0,69 0,73 0,68 0,71 0,77 0,77 0,09
24 1,00 0,64 0,67 0,65 0,62 0,71 0,69 0,09
24 1,25 0,64 0,66 0,65 0,64 0,72 0,71 0,08
24 1,50 0,66 0,68 0,65 0,63 0,71 0,69 0,08
24 1,75 0,65 0,66 0,65 0,66 0,72 0,69 0,07
24 2,00 0,65 0,72 0,65 0,62 0,71 0,68 0,10
24 2,25 0,64 0,67 0,65 0,61 0,72 0,74 0,13
25 1,00 0,60 0,62 0,59 0,60 0,64 0,65 0,06
25 1,25 0,62 0,61 0,59 0,59 0,64 0,66 0,07
25 1,50 0,62 0,64 0,59 0,60 0,63 0,61 0,05
25 1,75 0,60 0,61 0,59 0,60 0,66 0,62 0,07
25 2,00 0,62 0,63 0,59 0,60 0,64 0,70 0,11
25 2,25 0,60 0,64 0,59 0,62 0,65 0,63 0,06
26 1,00 0,56 0,54 0,56 0,58 0,58 0,57 0,04
26 1,25 0,57 0,56 0,56 0,56 0,59 0,55 0,04
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Tabela A.5 — Custo de gas total em R$ para os 6 modelos da configuracdo B treinados com o
algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 0,55 0,59 0,56 0,59 0,58 0,56 0,04
26 1,75 0,55 0,58 0,56 0,58 0,56 0,57 0,03
26 2,00 0,57 0,58 0,56 0,56 0,57 0,55 0,03
26 2,25 0,55 0,56 0,56 0,59 0,58 0,60 0,05
27 1,00 0,51 0,53 0,51 0,52 0,51 0,52 0,02
27 1,25 0,48 0,52 0,51 0,52 0,53 0,52 0,05
27 1,50 0,50 0,52 0,51 0,51 0,50 0,50 0,02
27 1,75 0,50 0,52 0,51 0,50 0,51 0,53 0,03
27 2,00 0,49 0,54 0,51 0,52 0,53 0,53 0,05
27 2,25 0,49 0,51 0,51 0,51 0,49 0,51 0,02
28 1,00 0,45 0,45 0,46 0,46 0,48 0,49 0,04
28 1,25 0,45 0,46 0,46 0,48 0,49 0,45 0,04
28 1,50 0,44 0,46 0,47 0,47 0,48 0,46 0,04
28 1,75 0,48 0,48 0,47 0,47 0,46 0,48 0,02
28 2,00 0,45 0,45 0,47 0,49 0,47 0,48 0,04
28 2,25 0,44 0,46 0,47 0,46 0,45 0,46 0,03
29 1,00 0,35 0,41 0,43 0,42 0,40 0,45 0,10
29 1,25 0,41 0,42 0,43 0,41 0,43 0,48 0,07
29 1,50 0,39 0,42 0,42 0,44 0,40 0,44 0,05
29 1,75 0,41 0,43 0,42 0,44 0,42 0,42 0,03
29 2,00 0,37 0,38 0,42 0,40 0,40 0,42 0,05
29 2,25 0,41 0,41 0,42 0,46 0,40 0,44 0,06
30 1,00 0,29 0,35 0,38 0,39 0,37 0,42 0,13
30 1,25 0,41 0,33 0,37 0,40 0,36 0,41 0,08
30 1,50 0,32 0,33 0,37 0,38 0,36 0,43 0,11
30 1,75 0,34 0,36 0,37 0,39 0,37 0,36 0,05
30 2,00 0,36 0,33 0,37 0,39 0,36 0,38 0,06
30 2,25 0,35 0,36 0,37 0,40 0,37 0,36 0,05
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Tabela A.6 — Custo de gas total em R$ para os 6 modelos da configuracdo C treinados com o
algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 0,84 1,21 0,95 1,04 1,14 1,09 0,37
15 1,25 0,90 1,20 0,95 0,91 1,15 1,11 0,30
15 1,50 0,86 1,22 0,96 1,08 1,15 1,17 0,36
15 1,75 0,84 1,19 0,95 0,89 1,15 1,21 0,37
15 2,00 0,82 1,25 0,95 1,00 1,15 1,20 0,43
15 2,25 0,90 1,23 0,95 0,96 1,15 1,20 0,33
16 1,00 0,88 1,13 0,86 0,82 1,09 1,04 0,31
16 1,25 0,83 1,13 0,86 0,80 1,09 1,10 0,33
16 1,50 0,85 1,13 0,86 0,91 1,09 1,04 0,28
16 1,75 0,77 1,22 0,86 0,99 1,09 1,13 0,45
16 2,00 0,80 1,18 0,86 0,94 1,09 1,16 0,38
16 2,25 0,80 1,13 0,86 0,92 1,09 1,10 0,33
17 1,00 0,72 1,11 0,76 0,86 1,05 1,03 0,39
17 1,25 0,75 1,12 0,76 0,88 1,05 1,05 0,37
17 1,50 0,77 1,05 0,76 0,79 1,05 1,05 0,29
17 1,75 0,71 1,09 0,76 0,87 1,05 1,12 0,41
17 2,00 0,77 1,10 0,76 0,84 1,05 1,05 0,34
17 2,25 0,72 1,12 0,78 0,87 1,06 1,04 0,40
18 1,00 0,71 0,96 0,70 0,71 0,99 0,88 0,29
18 1,25 0,77 0,90 0,74 0,71 0,98 0,90 0,27
18 1,50 0,66 0,98 0,70 0,76 0,99 0,96 0,33
18 1,75 0,69 1,07 0,70 0,71 0,99 1,09 0,40
18 2,00 0,66 1,05 0,70 0,67 0,99 1,07 0,41
18 2,25 0,72 1,04 0,70 0,68 1,00 1,03 0,36
19 1,00 0,65 0,91 0,65 0,61 0,93 0,75 0,32
19 1,25 0,67 0,98 0,65 0,67 0,94 0,83 0,33
19 1,50 0,63 0,97 0,65 0,59 0,94 0,93 0,38
19 1,75 0,71 1,00 0,67 0,66 0,94 0,97 0,34
19 2,00 0,62 0,94 0,67 0,72 0,95 0,91 0,33
19 2,25 0,63 0,98 0,67 0,69 0,97 0,98 0,35
20 1,00 0,60 0,92 0,60 0,64 0,91 0,80 0,32
20 1,25 0,54 0,96 0,61 0,62 0,91 0,79 0,42
20 1,50 0,58 0,95 0,61 0,69 0,91 0,73 0,37
20 1,75 0,51 0,94 0,61 0,67 0,92 0,85 0,43



76

Tabela A.6 — Custo de gas total em R$ para os 6 modelos da configuracdo C treinados com o
algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 0,61 0,95 0,61 0,61 0,92 0,94 0,34
20 2,25 0,62 0,86 0,61 0,63 0,87 0,90 0,29
21 1,00 0,52 0,82 0,56 0,53 0,83 0,70 0,31
21 1,25 0,47 0,80 0,56 0,52 0,87 0,75 0,40
21 1,50 0,48 0,89 0,56 0,55 0,87 0,68 0,41
21 1,75 0,48 0,93 0,56 0,65 0,83 0,83 0,45
21 2,00 0,45 0,86 0,56 0,59 0,83 0,88 0,43
21 2,25 0,46 0,84 0,56 0,57 0,86 0,80 0,40
22 1,00 0,48 0,78 0,53 0,58 0,77 0,74 0,30
22 1,25 0,41 0,77 0,53 0,54 0,77 0,76 0,36
22 1,50 0,46 0,80 0,52 0,53 0,78 0,73 0,34
22 1,75 0,49 0,74 0,52 0,50 0,78 0,80 0,31
22 2,00 0,40 0,73 0,52 0,52 0,80 0,74 0,40
22 2,25 0,50 0,76 0,51 0,54 0,77 0,81 0,31
23 1,00 0,49 0,68 0,49 0,48 0,76 0,68 0,28
23 1,25 0,48 0,74 0,49 0,56 0,75 0,67 0,27
23 1,50 0,43 0,73 0,49 0,66 0,72 0,66 0,30
23 1,75 0,44 0,74 0,46 0,53 0,72 0,70 0,30
23 2,00 0,41 0,63 0,46 0,45 0,72 0,68 0,31
23 2,25 0,46 0,75 0,46 0,46 0,74 0,69 0,29
24 1,00 0,39 0,66 0,43 0,46 0,63 0,61 0,27
24 1,25 0,37 0,63 0,45 0,44 0,66 0,56 0,29
24 1,50 0,40 0,66 0,43 0,50 0,66 0,60 0,26
24 1,75 0,39 0,72 0,43 0,50 0,64 0,67 0,33
24 2,00 0,41 0,68 0,43 0,53 0,63 0,62 0,27
24 2,25 0,39 0,69 0,45 0,40 0,66 0,65 0,30
25 1,00 0,38 0,55 0,41 0,45 0,60 0,56 0,22
25 1,25 0,35 0,60 0,41 0,45 0,60 0,57 0,25
25 1,50 0,35 0,59 0,41 0,38 0,59 0,53 0,24
25 1,75 0,36 0,62 0,41 0,39 0,59 0,56 0,26
25 2,00 0,35 0,58 0,41 0,41 0,59 0,58 0,24
25 2,25 0,36 0,61 0,41 0,33 0,62 0,59 0,29
26 1,00 0,30 0,48 0,38 0,32 0,53 0,53 0,23
26 1,25 0,31 0,56 0,34 0,45 0,54 0,55 0,25
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Tabela A.6 — Custo de gas total em R$ para os 6 modelos da configuracdo C treinados com o
algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 0,32 0,53 0,38 0,40 0,56 0,47 0,24
26 1,75 0,31 0,48 0,34 0,39 0,54 0,52 0,23
26 2,00 0,35 0,53 0,34 0,38 0,54 0,53 0,20
26 2,25 0,32 0,60 0,34 0,36 0,54 0,57 0,28
27 1,00 0,25 0,50 0,25 0,32 0,49 0,45 0,25
27 1,25 0,31 0,51 0,25 0,25 0,49 0,39 0,26
27 1,50 0,29 0,45 0,25 0,25 0,53 0,36 0,28
27 1,75 0,29 0,46 0,25 0,25 0,51 0,46 0,26
27 2,00 0,30 0,48 0,25 0,25 0,49 0,50 0,25
27 2,25 0,28 0,52 0,25 0,25 0,50 0,52 0,27
28 1,00 0,24 0,43 0,23 0,23 0,45 0,30 0,22
28 1,25 0,23 0,41 0,23 0,23 0,44 0,34 0,21
28 1,50 0,23 0,40 0,23 0,24 0,47 0,24 0,24
28 1,75 0,23 0,47 0,23 0,23 0,52 0,47 0,29
28 2,00 0,23 0,45 0,23 0,23 0,45 0,46 0,23
28 2,25 0,23 0,38 0,23 0,25 0,47 0,41 0,24
29 1,00 0,21 0,37 0,21 0,22 0,42 0,24 0,21
29 1,25 0,20 0,28 0,21 0,24 0,39 0,23 0,19
29 1,50 0,20 0,36 0,21 0,23 0,45 0,23 0,25
29 1,75 0,20 0,42 0,21 0,21 0,41 0,45 0,25
29 2,00 0,22 0,45 0,21 0,22 0,45 0,36 0,24
29 2,25 0,21 0,43 0,21 0,21 0,43 0,42 0,22
30 1,00 0,19 0,34 0,19 0,19 0,38 0,21 0,19
30 1,25 0,18 0,37 0,19 0,20 0,39 0,20 0,21
30 1,50 0,18 0,34 0,19 0,21 0,39 0,22 0,21
30 1,75 0,19 0,39 0,19 0,21 0,39 0,34 0,20
30 2,00 0,18 0,36 0,19 0,19 0,38 0,39 0,21
30 2,25 0,19 0,28 0,19 0,19 0,39 0,37 0,20
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Tabela A.7 — Custo de agua total em R$ para os 6 modelos da configuragdo B treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 0,38 0,38 0,37 0,37 0,39 0,37 0,02
15 1,25 0,37 0,39 0,36 0,38 0,37 0,37 0,03
15 1,50 0,37 0,38 0,37 0,39 0,38 0,38 0,02
15 1,75 0,39 0,39 0,37 0,37 0,37 0,37 0,02
15 2,00 0,38 0,37 0,37 0,37 0,38 0,37 0,01
15 2,25 0,39 0,38 0,37 0,38 0,38 0,37 0,02
16 1,00 0,37 0,37 0,35 0,36 0,36 0,38 0,03
16 1,25 0,38 0,34 0,35 0,38 0,36 0,38 0,04
16 1,50 0,37 0,36 0,34 0,37 0,36 0,37 0,03
16 1,75 0,37 0,38 0,34 0,38 0,37 0,36 0,04
16 2,00 0,38 0,37 0,35 0,36 0,36 0,35 0,03
16 2,25 0,37 0,37 0,35 0,37 0,36 0,37 0,02
17 1,00 0,36 0,37 0,33 0,35 0,35 0,35 0,04
17 1,25 0,36 0,36 0,33 0,35 0,35 0,36 0,03
17 1,50 0,36 0,37 0,33 0,36 0,35 0,36 0,04
17 1,75 0,37 0,36 0,33 0,35 0,35 0,34 0,04
17 2,00 0,36 0,37 0,33 0,36 0,35 0,35 0,04
17 2,25 0,37 0,36 0,33 0,35 0,36 0,36 0,04
18 1,00 0,36 0,35 0,33 0,32 0,34 0,35 0,04
18 1,25 0,36 0,36 0,33 0,34 0,34 0,35 0,03
18 1,50 0,37 0,35 0,33 0,34 0,34 0,35 0,04
18 1,75 0,37 0,35 0,33 0,34 0,34 0,35 0,04
18 2,00 0,37 0,35 0,33 0,35 0,34 0,35 0,04
18 2,25 0,34 0,34 0,33 0,34 0,35 0,36 0,03
19 1,00 0,33 0,35 0,31 0,33 0,34 0,33 0,04
19 1,25 0,36 0,34 0,31 0,32 0,34 0,33 0,05
19 1,50 0,34 0,34 0,31 0,32 0,34 0,33 0,03
19 1,75 0,35 0,34 0,31 0,34 0,35 0,32 0,04
19 2,00 0,34 0,34 0,31 0,34 0,34 0,31 0,03
19 2,25 0,34 0,33 0,31 0,32 0,34 0,32 0,03
20 1,00 0,32 0,31 0,30 0,33 0,32 0,34 0,04
20 1,25 0,32 0,33 0,30 0,31 0,34 0,35 0,05
20 1,50 0,32 0,33 0,30 0,33 0,33 0,36 0,06
20 1,75 0,32 0,33 0,30 0,30 0,32 0,35 0,05
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Tabela A.7 — Custo de agua total em R$ para os 6 modelos da configuragdo B treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 0,31 0,33 0,30 0,33 0,32 0,34 0,04
20 2,25 0,32 0,33 0,30 0,31 0,33 0,34 0,04
21 1,00 0,31 0,31 0,30 0,34 0,32 0,34 0,04
21 1,25 0,30 0,31 0,30 0,29 0,32 0,35 0,06
21 1,50 0,31 0,31 0,30 0,30 0,32 0,33 0,03
21 1,75 0,31 0,31 0,30 0,30 0,31 0,35 0,05
21 2,00 0,30 0,32 0,30 0,30 0,32 0,34 0,04
21 2,25 0,30 0,31 0,30 0,30 0,31 0,33 0,03
22 1,00 0,29 0,29 0,28 0,29 0,30 0,31 0,03
22 1,25 0,30 0,29 0,28 0,29 0,30 0,32 0,04
22 1,50 0,29 0,30 0,28 0,29 0,30 0,32 0,04
22 1,75 0,29 0,29 0,28 0,27 0,30 0,31 0,04
22 2,00 0,29 0,30 0,28 0,29 0,31 0,32 0,04
22 2,25 0,29 0,29 0,28 0,29 0,31 0,31 0,03
23 1,00 0,28 0,29 0,27 0,27 0,30 0,30 0,03
23 1,25 0,27 0,29 0,27 0,27 0,30 0,32 0,05
23 1,50 0,27 0,30 0,27 0,26 0,30 0,30 0,04
23 1,75 0,28 0,29 0,27 0,28 0,30 0,30 0,03
23 2,00 0,28 0,28 0,27 0,26 0,30 0,32 0,06
23 2,25 0,28 0,29 0,27 0,28 0,30 0,30 0,03
24 1,00 0,26 0,28 0,26 0,25 0,29 0,28 0,04
24 1,25 0,26 0,28 0,26 0,27 0,29 0,29 0,03
24 1,50 0,28 0,29 0,26 0,26 0,28 0,28 0,03
24 1,75 0,27 0,27 0,26 0,27 0,29 0,28 0,03
24 2,00 0,27 0,29 0,26 0,25 0,29 0,28 0,04
24 2,25 0,26 0,28 0,26 0,25 0,29 0,30 0,05
25 1,00 0,26 0,27 0,25 0,25 0,27 0,28 0,03
25 1,25 0,27 0,26 0,25 0,25 0,27 0,29 0,04
25 1,50 0,27 0,27 0,25 0,27 0,27 0,27 0,02
25 1,75 0,26 0,26 0,25 0,26 0,28 0,27 0,03
25 2,00 0,27 0,27 0,25 0,26 0,27 0,30 0,05
25 2,25 0,26 0,27 0,25 0,27 0,27 0,28 0,03
26 1,00 0,25 0,25 0,24 0,27 0,26 0,27 0,03
26 1,25 0,26 0,25 0,24 0,25 0,27 0,24 0,03
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Tabela A.7 — Custo de agua total em R$ para os 6 modelos da configuragdo B treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 0,25 0,27 0,25 0,27 0,26 0,26 0,02
26 1,75 0,25 0,27 0,25 0,26 0,24 0,26 0,03
26 2,00 0,26 0,26 0,26 0,26 0,25 0,25 0,01
26 2,25 0,25 0,25 0,25 0,28 0,26 0,27 0,03
27 1,00 0,25 0,27 0,23 0,25 0,23 0,25 0,04
27 1,25 0,23 0,25 0,23 0,25 0,25 0,25 0,02
27 1,50 0,24 0,25 0,23 0,24 0,23 0,24 0,02
27 1,75 0,24 0,26 0,23 0,24 0,23 0,25 0,03
27 2,00 0,23 0,26 0,23 0,26 0,24 0,26 0,03
27 2,25 0,24 0,24 0,23 0,25 0,22 0,24 0,03
28 1,00 0,23 0,23 0,22 0,24 0,23 0,26 0,04
28 1,25 0,22 0,23 0,22 0,25 0,23 0,23 0,03
28 1,50 0,21 0,24 0,22 0,24 0,23 0,23 0,03
28 1,75 0,24 0,25 0,22 0,24 0,22 0,25 0,03
28 2,00 0,22 0,22 0,22 0,25 0,22 0,25 0,03
28 2,25 0,22 0,24 0,22 0,23 0,21 0,24 0,03
29 1,00 0,19 0,22 0,22 0,23 0,20 0,24 0,05
29 1,25 0,20 0,21 0,22 0,22 0,22 0,24 0,04
29 1,50 0,20 0,22 0,21 0,23 0,20 0,25 0,05
29 1,75 0,21 0,22 0,21 0,24 0,21 0,22 0,03
29 2,00 0,20 0,19 0,21 0,20 0,20 0,22 0,03
29 2,25 0,21 0,21 0,21 0,25 0,20 0,24 0,05
30 1,00 0,19 0,18 0,21 0,23 0,20 0,23 0,05
30 1,25 0,20 0,17 0,20 0,24 0,19 0,20 0,07
30 1,50 0,18 0,19 0,20 0,23 0,19 0,23 0,05
30 1,75 0,19 0,21 0,20 0,23 0,20 0,19 0,04
30 2,00 0,20 0,18 0,20 0,23 0,19 0,21 0,05
30 2,25 0,19 0,20 0,20 0,24 0,20 0,19 0,05
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Tabela A.8 — Custo de agua total em R$ para os 6 modelos da configuragdo C treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
. elétrica 1 2 3 4 5 6 de
em °C (R$) valores
15 1,00 0,37 0,42 0,37 0,4 0,38 0,37 0,05
15 1,25 0,37 0,42 0,37 0,38 0,38 0,38 0,05
15 1,50 0,38 0,42 0,37 0,41 0,38 0,40 0,05
15 1,75 0,38 0,41 0,37 0,38 0,38 0,40 0,04
15 2,00 0,37 0,42 0,37 0,39 0,38 0,39 0,05
15 2,25 0,38 0,42 0,37 0,38 0,38 0,39 0,05
16 1,00 0,36 0,38 0,35 0,37 0,37 0,36 0,03
16 1,25 0,36 0,4 0,35 0,37 0,37 0,37 0,05
16 1,50 0,36 0,39 0,35 0,37 0,37 0,37 0,04
16 1,75 0,36 0,41 0,35 0,39 0,37 0,38 0,06
16 2,00 0,36 0,39 0,35 0,38 0,37 0,39 0,04
16 2,25 0,37 0,38 0,35 0,38 0,37 0,37 0,03
17 1,00 0,37 0,38 0,35 0,37 0,36 0,35 0,03
17 1,25 0,35 0,38 0,35 0,39 0,36 0,37 0,04
17 1,50 0,35 0,38 0,35 0,36 0,36 0,35 0,03
17 1,75 0,35 0,38 0,35 0,39 0,36 0,37 0,04
17 2,00 0,36 0,38 0,35 0,38 0,36 0,35 0,03
17 2,25 0,36 0,39 0,35 0,38 0,37 0,36 0,04
18 1,00 0,35 0,36 0,34 0,36 0,35 0,36 0,02
18 1,25 0,34 0,37 0,34 0,37 0,35 0,34 0,03
18 1,50 0,36 0,37 0,34 0,37 0,34 0,36 0,03
18 1,75 0,35 0,38 0,34 0,37 0,35 0,38 0,04
18 2,00 0,35 0,37 0,34 0,36 0,35 0,37 0,03
18 2,25 0,34 0,38 0,34 0,37 0,35 0,36 0,04
19 1,00 0,34 0,32 0,33 0,34 0,34 0,34 0,02
19 1,25 0,32 0,37 0,33 0,35 0,34 0,34 0,05
19 1,50 0,33 0,35 0,33 0,34 0,34 0,35 0,02
19 1,75 0,34 0,4 0,33 0,33 0,34 0,35 0,07
19 2,00 0,34 0,36 0,33 0,36 0,34 0,35 0,03
19 2,25 0,33 0,36 0,33 0,36 0,35 0,36 0,03
20 1,00 0,31 0,35 0,33 0,33 0,33 0,34 0,04
20 1,25 0,33 0,36 0,33 0,33 0,33 0,33 0,03
20 1,50 0,31 0,36 0,33 0,32 0,33 0,33 0,05
20 1,75 0,31 0,36 0,33 0,33 0,33 0,31 0,05
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Tabela A.8 — Custo de agua total em R$ para os 6 modelos da configuragdo C treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 0,32 0,36 0,33 0,33 0,34 0,35 0,04
20 2,25 0,31 0,35 0,32 0,33 0,33 0,34 0,04
21 1,00 0,29 0,34 0,31 0,3 0,31 0,31 0,05
21 1,25 0,3 0,33 0,31 0,31 0,33 0,33 0,03
21 1,50 0,29 0,35 0,31 0,31 0,33 0,31 0,06
21 1,75 0,3 0,35 0,31 0,32 0,31 0,30 0,05
21 2,00 0,29 0,34 0,31 0,31 0,32 0,33 0,05
21 2,25 0,29 0,32 0,3 0,33 0,32 0,31 0,04
22 1,00 0,28 0,32 0,29 0,3 0,32 0,31 0,04
22 1,25 0,29 0,31 0,29 0,31 0,30 0,32 0,03
22 1,50 0,29 0,31 0,28 0,3 0,30 0,31 0,03
22 1,75 0,3 0,31 0,28 0,3 0,29 0,32 0,04
22 2,00 0,28 0,31 0,29 0,31 0,30 0,31 0,03
22 2,25 0,27 0,31 0,29 0,31 0,30 0,30 0,04
23 1,00 0,28 0,29 0,28 0,28 0,30 0,30 0,02
23 1,25 0,28 0,3 0,28 0,3 0,29 0,32 0,04
23 1,50 0,28 0,3 0,28 0,31 0,28 0,29 0,03
23 1,75 0,27 0,29 0,27 0,29 0,29 0,26 0,03
23 2,00 0,27 0,29 0,27 0,29 0,29 0,30 0,03
23 2,25 0,28 0,3 0,27 0,3 0,29 0,29 0,03
24 1,00 0,27 0,29 0,27 0,28 0,26 0,28 0,03
24 1,25 0,26 0,29 0,28 0,27 0,28 0,27 0,03
24 1,50 0,27 0,28 0,27 0,28 0,27 0,29 0,02
24 1,75 0,27 0,29 0,27 0,29 0,27 0,27 0,02
24 2,00 0,27 0,29 0,27 0,28 0,25 0,27 0,04
24 2,25 0,27 0,29 0,28 0,29 0,26 0,27 0,03
25 1,00 0,26 0,27 0,27 0,28 0,26 0,25 0,03
25 1,25 0,27 0,28 0,27 0,28 0,26 0,24 0,04
25 1,50 0,27 0,27 0,27 0,28 0,25 0,25 0,03
25 1,75 0,25 0,32 0,27 0,28 0,25 0,25 0,07
25 2,00 0,26 0,29 0,27 0,27 0,27 0,25 0,04
25 2,25 0,27 0,28 0,27 0,27 0,27 0,25 0,03
26 1,00 0,26 0,26 0,27 0,29 0,25 0,26 0,04
26 1,25 0,25 0,3 0,28 0,29 0,25 0,26 0,05
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Tabela A.8 — Custo de agua total em R$ para os 6 modelos da configuragdo C treinados com
0 algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R9) valores

26 1,50 0,26 0,25 0,27 0,28 0,26 0,24 0,04
26 1,75 0,25 0,26 0,28 0,27 0,26 0,25 0,03
26 2,00 0,27 0,25 0,28 0,28 0,25 0,25 0,03
26 2,25 0,26 0,28 0,28 0,28 0,25 0,26 0,03
27 1,00 0,26 0,27 0,29 0,29 0,24 0,25 0,05
27 1,25 0,24 0,26 0,29 0,27 0,23 0,25 0,06
27 1,50 0,24 0,25 0,29 0,28 0,27 0,26 0,05
27 1,75 0,27 0,24 0,29 0,31 0,25 0,24 0,07
27 2,00 0,26 0,24 0,29 0,28 0,23 0,22 0,07
27 2,25 0,26 0,26 0,29 0,29 0,24 0,26 0,05
28 1,00 0,25 0,25 0,29 0,27 0,24 0,24 0,05
28 1,25 0,25 0,23 0,29 0,27 0,22 0,27 0,07
28 1,50 0,26 0,23 0,29 0,3 0,24 0,27 0,07
28 1,75 0,25 0,3 0,29 0,27 0,25 0,24 0,06
28 2,00 0,26 0,28 0,29 0,29 0,24 0,24 0,05
28 2,25 0,27 0,23 0,29 0,29 0,25 0,24 0,06
29 1,00 0,26 0,26 0,28 0,29 0,23 0,26 0,06
29 1,25 0,25 0,25 0,28 0,28 0,22 0,26 0,06
29 1,50 0,24 0,23 0,28 0,26 0,21 0,27 0,07
29 1,75 0,24 0,28 0,28 0,26 0,22 0,23 0,06
29 2,00 0,23 0,26 0,28 0,29 0,22 0,24 0,07
29 2,25 0,25 0,28 0,28 0,27 0,24 0,23 0,05
30 1,00 0,23 0,23 0,27 0,25 0,22 0,26 0,05
30 1,25 0,26 0,27 0,27 0,28 0,21 0,27 0,07
30 1,50 0,24 0,25 0,27 0,27 0,21 0,24 0,06
30 1,75 0,24 0,25 0,27 0,26 0,21 0,22 0,06
30 2,00 0,24 0,25 0,27 0,23 0,21 0,20 0,07
30 2,25 0,24 0,21 0,27 0,27 0,21 0,21 0,06
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Tabela A.9 — Soma total do 1QB durante um episddio para os 6 modelos da configuracéo B
treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 4,75 4,68 4,77 4,65 4,67 4,66 0,12
15 1,25 4,75 4,69 4,74 472 4,78 4,77 0,09
15 1,50 4,72 4,74 4,77 4,58 4,67 4,63 0,19
15 1,75 4,53 4,66 4,77 4,65 4,77 4,73 0,24
15 2,00 4,69 4,74 4,77 473 4,73 4,76 0,08
15 2,25 4,69 4,70 4,77 4,54 4,76 4,74 0,23
16 1,00 4,97 4,97 4,98 4,95 5,00 4,92 0,08
16 1,25 4,91 4,92 4,98 4,78 4,99 4,92 0,21
16 1,50 4,96 4,97 4,95 4,87 5,00 4,93 0,13
16 1,75 4,92 4,89 4,95 4,80 4,97 4,80 0,17
16 2,00 4,89 4,97 5,00 4,90 5,00 4,97 0,11
16 2,25 4,91 4,94 4,94 4,80 5,00 4,90 0,20
17 1,00 5,16 5,04 5,17 5,17 5,20 511 0,16
17 1,25 5,18 5,12 5,18 5,16 5,20 5,14 0,08
17 1,50 5,17 5,09 5,18 5,17 5,20 5,17 0,11
17 1,75 517 517 5,18 5,19 5,20 5,04 0,16
17 2,00 5,18 5,13 5,18 4,91 5,20 5,19 0,29
17 2,25 5,10 5,15 5,18 4,98 5,16 5,05 0,20
18 1,00 5,30 5,35 5,39 5,21 5,37 5,32 0,18
18 1,25 5,28 5,28 5,39 5,38 5,38 5,32 0,11
18 1,50 5,23 5,35 5,39 5,35 5,38 5,28 0,16
18 1,75 5,24 5,35 5,39 5,35 5,38 4,90 0,49
18 2,00 5,22 5,24 5,39 5,33 5,37 5,23 0,17
18 2,25 5,31 5,39 5,39 5,33 5,35 5,32 0,08
19 1,00 5,55 5,42 5,59 5,47 5,52 5,55 0,17
19 1,25 5,31 5,54 5,59 5,31 5,54 5,45 0,28
19 1,50 5,52 5,52 5,59 5,42 5,51 5,44 0,17
19 1,75 5,42 5,51 5,59 5,46 5,46 5,39 0,20
19 2,00 5,45 5,44 5,59 5,48 5,51 5,52 0,15
19 2,25 5,54 5,51 5,59 5,42 5,50 5,42 0,17
20 1,00 5,73 5,75 5,76 5,59 5,67 5,55 0,21
20 1,25 5,72 5,62 5,76 5,65 5,58 5,48 0,28
20 1,50 5,70 5,60 5,76 5,57 5,64 5,22 0,54
20 1,75 5,72 5,65 5,76 5,57 5,67 5,46 0,30



85

Tabela A.9 — Soma total do 1QB durante um episddio para os 6 modelos da configuragéo B
treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 5,71 5,69 5,76 5,52 5,67 5,51 0,25
20 2,25 5,67 5,60 5,76 5,59 5,65 5,46 0,30
21 1,00 5,89 5,83 5,85 5,08 5,74 5,49 0,81
21 1,25 5,91 5,79 5,89 5,79 5,75 5,34 0,57
21 1,50 5,84 5,73 5,85 5,85 5,75 5,46 0,39
21 1,75 5,82 5,86 5,89 5,58 5,75 5,39 0,50
21 2,00 5,89 5,80 5,89 5,80 5,75 5,45 0,44
21 2,25 5,89 5,79 5,89 5,86 5,79 5,49 0,40
22 1,00 5,99 5,96 5,96 5,90 5,84 5,75 0,24
22 1,25 5,98 6,01 6,00 5,92 5,84 5,67 0,34
22 1,50 5,99 5,89 6,00 5,92 5,84 5,70 0,30
22 1,75 5,99 5,99 5,96 5,75 5,87 5,70 0,29
22 2,00 6,01 5,98 6,00 5,95 5,83 5,66 0,35
22 2,25 6,03 5,98 6,00 591 5,87 5,69 0,34
23 1,00 6,11 5,99 6,12 5,88 5,99 5,89 0,24
23 1,25 6,12 6,07 6,12 5,91 5,99 5,65 0,47
23 1,50 6,03 5,99 6,12 5,90 5,99 5,92 0,22
23 1,75 6,11 6,00 6,12 6,13 5,98 5,82 0,31
23 2,00 6,11 6,08 6,12 5,98 5,98 5,71 0,41
23 2,25 6,13 6,04 6,12 6,12 5,99 6,00 0,14
24 1,00 6,20 6,13 6,18 6,09 6,01 6,06 0,19
24 1,25 6,18 6,08 6,18 6,08 5,99 5,83 0,35
24 1,50 6,17 6,02 6,18 6,05 6,06 6,09 0,16
24 1,75 6,15 6,03 6,18 6,01 5,99 5,96 0,22
24 2,00 6,18 6,07 6,18 6,14 6,03 6,04 0,15
24 2,25 6,20 6,09 6,18 5,97 5,99 5,78 0,42
25 1,00 6,26 6,14 6,25 6,28 6,09 6,08 0,20
25 1,25 6,21 6,24 6,25 6,27 6,12 6,02 0,25
25 1,50 6,22 6,21 6,25 6,12 6,12 6,09 0,16
25 1,75 6,19 6,24 6,25 6,19 6,01 6,05 0,24
25 2,00 6,26 6,16 6,25 6,27 6,12 5,73 0,54
25 2,25 6,25 6,17 6,25 6,19 6,09 6,09 0,16
26 1,00 6,34 6,23 6,28 6,16 6,20 6,19 0,18
26 1,25 6,33 6,21 6,28 6,32 6,09 6,05 0,28
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Tabela A.9 — Soma total do 1QB durante um episddio para os 6 modelos da configuragéo B
treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 6,28 6,19 6,32 6,16 6,15 6,29 0,17
26 1,75 6,20 6,13 6,32 6,25 6,28 6,19 0,19
26 2,00 6,25 6,26 6,31 6,24 6,21 6,28 0,10
26 2,25 6,32 6,23 6,32 5,98 6,17 6,08 0,34
27 1,00 6,35 5,77 6,33 6,22 6,27 6,28 0,58
27 1,25 6,33 6,22 6,33 6,28 6,18 6,06 0,27
27 1,50 6,34 6,22 6,33 6,28 6,33 6,16 0,18
27 1,75 6,25 6,22 6,33 6,30 6,28 6,16 0,17
27 2,00 6,35 6,15 6,33 6,22 6,14 6,21 0,21
27 2,25 6,33 6,26 6,33 6,21 6,37 6,31 0,16
28 1,00 6,31 6,01 6,34 6,06 6,09 6,18 0,33
28 1,25 6,43 6,15 6,34 6,16 6,08 5,94 0,49
28 1,50 6,25 6,33 6,33 6,22 6,07 6,14 0,26
28 1,75 6,22 6,08 6,33 6,17 6,22 6,12 0,25
28 2,00 6,27 6,16 6,33 6,12 6,21 6,04 0,29
28 2,25 6,00 6,22 6,33 6,21 6,33 6,05 0,33
29 1,00 6,13 6,09 6,24 5,99 6,36 5,91 0,45
29 1,25 6,43 6,20 6,22 6,03 6,13 5,96 0,47
29 1,50 6,30 6,16 6,33 5,97 6,36 5,89 0,47
29 1,75 6,40 5,98 6,33 5,82 6,22 6,06 0,58
29 2,00 6,35 6,21 6,29 5,98 6,34 6,01 0,37
29 2,25 5,98 6,26 6,33 5,93 6,36 6,03 0,43
30 1,00 5,83 6,15 6,04 5,93 6,17 5,86 0,34
30 1,25 5,81 6,18 6,12 5,76 6,31 5,95 0,55
30 1,50 6,40 6,12 6,12 5,79 6,31 5,89 0,61
30 1,75 6,34 6,22 6,12 5,73 6,20 6,29 0,61
30 2,00 6,16 6,08 6,12 5,85 6,31 5,91 0,46
30 2,25 6,46 6,02 6,12 5,57 6,18 6,18 0,89
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Tabela A.10 — Soma total do IQB durante um episddio para os 6 modelos da configuracéo C
treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 4,78 4,38 4,79 4,54 4,74 4,69 0,41
15 1,25 4,74 4,40 4,79 4,65 4,74 4,65 0,39
15 1,50 4,75 4,42 4,78 4,37 4,74 4,48 0,41
15 1,75 4,76 4,51 4,79 4,70 4,74 4,58 0,28
15 2,00 4,79 4,34 4,79 4,67 4,74 4,55 0,45
15 2,25 4,76 4,36 4,79 4,67 4,74 4,55 0,43
16 1,00 4,97 4,78 5,03 4,99 4,97 4,99 0,25
16 1,25 5,04 4,70 5,03 4,88 4,97 4,94 0,34
16 1,50 4,98 4,73 5,03 4,88 4,97 4,91 0,30
16 1,75 5,02 4,56 5,03 4,81 4,97 4,85 0,47
16 2,00 4,95 4,75 5,03 4,85 4,97 4,76 0,28
16 2,25 5,03 4,82 5,03 4,85 4,97 4,86 0,21
17 1,00 5,12 5,03 5,16 4,95 5,18 5,07 0,23
17 1,25 5,19 4,98 5,16 4,88 5,18 5,00 0,31
17 1,50 5,05 5,07 5,16 5,06 5,18 5,09 0,13
17 1,75 5,20 5,01 5,16 4,94 5,17 5,00 0,26
17 2,00 5,19 4,98 5,16 4,90 5,18 5,01 0,29
17 2,25 521 4,76 514 4,97 5,16 5,09 0,45
18 1,00 5,30 5,18 5,39 5,26 5,37 531 0,21
18 1,25 5,30 5,15 5,39 5,17 5,37 5,34 0,24
18 1,50 5,31 5,25 5,39 5,09 5,36 513 0,30
18 1,75 5,36 5,06 5,39 5,17 5,36 5,05 0,34
18 2,00 5,34 5,20 5,39 5,21 5,38 5,15 0,24
18 2,25 5,34 5,16 5,39 5,14 5,36 5,23 0,25
19 1,00 5,46 5,52 5,56 5,36 5,48 5,40 0,20
19 1,25 5,31 5,25 5,56 5,41 5,48 5,45 0,31
19 1,50 5,47 5,31 5,56 5,45 5,48 5,42 0,25
19 1,75 5,46 4,27 5,55 5,42 5,47 5,40 1,28
19 2,00 5,47 5,32 5,55 5,34 5,49 5,38 0,23
19 2,25 5,52 5,28 5,55 5,37 5,49 531 0,27
20 1,00 5,67 5,43 5,61 5,63 5,55 5,44 0,24
20 1,25 5,59 5,31 5,65 5,57 5,55 5,47 0,34
20 1,50 5,56 5,35 5,65 5,68 5,55 5,36 0,33
20 1,75 5,69 5,32 5,65 5,56 5,54 5,43 0,37
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Tabela A.10 — Soma total do IQB durante um episddio para os 6 modelos da configuracdo C
treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 5,61 5,31 5,65 5,58 5,54 5,40 0,34
20 2,25 5,68 5,44 5,65 5,61 5,45 5,53 0,24
21 1,00 5,84 5,46 5,82 5,74 5,63 5,25 0,59
21 1,25 5,87 5,47 5,83 5,84 5,61 5,45 0,42
21 1,50 5,75 5,41 5,83 5,74 5,61 5,65 0,42
21 1,75 5,80 5,37 5,83 5,64 5,58 5,71 0,46
21 2,00 5,85 5,43 5,83 5,75 5,52 5,55 0,42
21 2,25 5,58 5,49 5,82 5,55 5,65 5,47 0,35
22 1,00 5,94 5,68 5,99 511 5,57 5,81 0,88
22 1,25 5,95 5,87 5,99 5,69 5,79 5,72 0,30
22 1,50 6,00 5,68 5,99 5,78 5,79 5,78 0,32
22 1,75 5,78 5,77 5,99 5,84 5,79 5,64 0,35
22 2,00 5,88 5,77 5,99 5,59 5,83 5,67 0,40
22 2,25 5,98 5,77 5,99 5,82 5,79 5,72 0,27
23 1,00 5,98 6,05 6,11 5,98 6,01 5,74 0,37
23 1,25 6,09 6,01 6,11 5,88 6,04 5,74 0,37
23 1,50 6,10 5,96 6,11 5,79 6,04 5,80 0,32
23 1,75 6,05 6,03 6,08 5,93 5,99 5,97 0,15
23 2,00 5,99 6,03 6,08 5,95 5,99 6,01 0,13
23 2,25 6,11 5,89 6,08 5,75 6,04 6,01 0,36
24 1,00 6,17 6,06 6,20 6,10 6,17 6,09 0,14
24 1,25 5,99 6,04 6,19 6,02 6,16 5,90 0,29
24 1,50 6,18 6,13 6,20 6,10 6,17 5,99 0,21
24 1,75 5,98 6,07 6,20 5,95 6,17 6,15 0,25
24 2,00 6,12 6,02 6,20 5,99 6,16 6,10 0,21
24 2,25 6,14 5,86 6,19 5,88 6,15 6,17 0,33
25 1,00 6,23 6,06 6,22 6,05 6,23 6,20 0,18
25 1,25 6,18 6,12 6,22 6,09 6,24 6,09 0,15
25 1,50 6,10 6,23 6,22 6,12 6,29 6,12 0,19
25 1,75 5,96 5,57 6,22 6,00 6,28 6,21 0,71
25 2,00 6,26 5,99 6,22 6,13 6,21 6,20 0,27
25 2,25 6,16 6,09 6,22 6,04 6,17 5,91 0,31
26 1,00 6,18 6,07 6,18 6,22 6,31 6,05 0,26
26 1,25 6,07 5,51 6,28 5,83 6,32 6,14 0,81
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Tabela A.10 — Soma total do IQB durante um episddio para os 6 modelos da configuracdo C
treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

26 1,50 6,28 5,70 6,18 5,85 6,28 6,02 0,58
26 1,75 6,21 6,17 6,28 6,12 6,28 5,60 0,68
26 2,00 6,15 6,21 6,28 6,10 6,33 6,11 0,23
26 2,25 6,27 6,09 6,28 6,17 6,30 6,15 0,21
27 1,00 6,21 6,10 6,43 6,07 6,33 5,99 0,44
27 1,25 6,38 6,18 6,43 6,31 6,36 6,05 0,38
27 1,50 6,27 5,72 6,43 6,41 5,95 6,19 0,71
27 1,75 6,25 5,83 6,43 6,23 6,20 6,24 0,60
27 2,00 6,28 6,09 6,43 6,39 6,36 6,27 0,34
27 2,25 6,22 6,26 6,43 6,42 6,30 5,99 0,44
28 1,00 6,45 6,15 6,45 6,50 6,24 6,31 0,35
28 1,25 6,32 6,21 6,49 6,38 6,32 5,94 0,55
28 1,50 6,35 6,12 6,49 6,38 6,25 6,14 0,37
28 1,75 6,35 5,63 6,49 6,50 5,95 6,24 0,87
28 2,00 6,39 5,61 6,45 6,41 6,15 6,16 0,84
28 2,25 6,46 6,12 6,49 6,34 6,03 6,02 0,47
29 1,00 6,43 5,94 6,49 6,46 6,14 6,38 0,55
29 1,25 6,47 5,63 6,49 6,37 6,18 6,28 0,86
29 1,50 6,16 5,86 6,49 6,20 6,15 6,16 0,63
29 1,75 6,42 5,72 6,49 6,52 6,16 6,14 0,80
29 2,00 6,42 5,99 6,49 6,43 6,14 5,68 0,81
29 2,25 6,24 5,77 6,49 6,39 5,92 6,08 0,72
30 1,00 6,34 6,24 6,48 6,53 6,00 6,45 0,53
30 1,25 6,32 5,85 6,48 6,40 6,04 6,35 0,63
30 1,50 6,35 5,92 6,48 6,45 6,04 6,24 0,56
30 1,75 6,38 6,02 6,48 6,53 6,05 5,56 0,97
30 2,00 6,42 5,80 6,48 6,48 6,01 6,04 0,68
30 2,25 6,30 5,55 6,48 6,30 6,06 5,96 0,93
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Tabela A.11 — IQB médio para todas as iteracfes de um episddio para os 6 modelos da
configuracdo B treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 0,68 0,67 0,68 0,66 0,67 0,67 0,02
15 1,25 0,68 0,67 0,68 0,67 0,68 0,68 0,01
15 1,50 0,67 0,68 0,68 0,65 0,67 0,66 0,03
15 1,75 0,65 0,67 0,68 0,66 0,68 0,68 0,03
15 2,00 0,67 0,68 0,68 0,68 0,68 0,68 0,01
15 2,25 0,67 0,67 0,68 0,65 0,68 0,68 0,03
16 1,00 0,71 0,71 0,71 0,71 0,71 0,70 0,01
16 1,25 0,70 0,70 0,71 0,68 0,71 0,70 0,03
16 1,50 0,71 0,71 0,71 0,70 0,71 0,70 0,01
16 1,75 0,70 0,70 0,71 0,69 0,71 0,69 0,02
16 2,00 0,70 0,71 0,71 0,70 0,71 0,71 0,01
16 2,25 0,70 0,71 0,71 0,69 0,71 0,70 0,02
17 1,00 0,74 0,72 0,74 0,74 0,74 0,73 0,02
17 1,25 0,74 0,73 0,74 0,74 0,74 0,73 0,01
17 1,50 0,74 0,73 0,74 0,74 0,74 0,74 0,01
17 1,75 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74 0,72 0,02
17 2,00 0,74 0,73 0,74 0,70 0,74 0,74 0,04
17 2,25 0,73 0,74 0,74 0,71 0,74 0,72 0,03
18 1,00 0,76 0,76 0,77 0,74 0,77 0,76 0,03
18 1,25 0,75 0,75 0,77 0,77 0,77 0,76 0,02
18 1,50 0,75 0,76 0,77 0,76 0,77 0,75 0,02
18 1,75 0,75 0,76 0,77 0,76 0,77 0,70 0,07
18 2,00 0,75 0,75 0,77 0,76 0,77 0,75 0,02
18 2,25 0,76 0,77 0,77 0,76 0,76 0,76 0,01
19 1,00 0,79 0,77 0,80 0,78 0,79 0,79 0,03
19 1,25 0,76 0,79 0,80 0,76 0,79 0,78 0,04
19 1,50 0,79 0,79 0,80 0,77 0,79 0,78 0,03
19 1,75 0,77 0,79 0,80 0,78 0,78 0,77 0,03
19 2,00 0,78 0,78 0,80 0,78 0,79 0,79 0,02
19 2,25 0,79 0,79 0,80 0,77 0,79 0,77 0,03
20 1,00 0,82 0,82 0,82 0,80 0,81 0,79 0,03
20 1,25 0,82 0,80 0,82 0,81 0,80 0,78 0,04
20 1,50 0,81 0,80 0,82 0,80 0,81 0,75 0,07
20 1,75 0,82 0,81 0,82 0,80 0,81 0,78 0,04
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Tabela A.11 — IQB médio para todas as iteracfes de um episddio para os 6 modelos da
configuracdo B treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 0,82 0,81 0,82 0,79 0,81 0,79 0,03
20 2,25 0,81 0,80 0,82 0,80 0,81 0,78 0,04
21 1,00 0,84 0,83 0,84 0,73 0,82 0,78 0,11
21 1,25 0,84 0,83 0,84 0,83 0,82 0,76 0,08
21 1,50 0,83 0,82 0,84 0,84 0,82 0,78 0,06
21 1,75 0,83 0,84 0,84 0,80 0,82 0,77 0,07
21 2,00 0,84 0,83 0,84 0,83 0,82 0,78 0,06
21 2,25 0,84 0,83 0,84 0,84 0,83 0,78 0,06
22 1,00 0,86 0,85 0,85 0,84 0,83 0,82 0,04
22 1,25 0,85 0,86 0,86 0,85 0,83 0,81 0,05
22 1,50 0,86 0,84 0,86 0,85 0,83 0,81 0,05
22 1,75 0,86 0,86 0,85 0,82 0,84 0,81 0,05
22 2,00 0,86 0,85 0,86 0,85 0,83 0,81 0,05
22 2,25 0,86 0,85 0,86 0,84 0,84 0,81 0,05
23 1,00 0,87 0,86 0,87 0,84 0,86 0,84 0,03
23 1,25 0,87 0,87 0,87 0,84 0,86 0,81 0,06
23 1,50 0,86 0,86 0,87 0,84 0,86 0,85 0,03
23 1,75 0,87 0,86 0,87 0,88 0,85 0,83 0,05
23 2,00 0,87 0,87 0,87 0,85 0,85 0,82 0,05
23 2,25 0,88 0,86 0,87 0,87 0,86 0,86 0,02
24 1,00 0,89 0,88 0,88 0,87 0,86 0,87 0,03
24 1,25 0,88 0,87 0,88 0,87 0,86 0,83 0,05
24 1,50 0,88 0,86 0,88 0,86 0,87 0,87 0,02
24 1,75 0,88 0,86 0,88 0,86 0,86 0,85 0,03
24 2,00 0,88 0,87 0,88 0,88 0,86 0,86 0,02
24 2,25 0,89 0,87 0,88 0,85 0,86 0,83 0,06
25 1,00 0,89 0,88 0,89 0,90 0,87 0,87 0,03
25 1,25 0,89 0,89 0,89 0,90 0,87 0,86 0,04
25 1,50 0,89 0,89 0,89 0,87 0,87 0,87 0,02
25 1,75 0,88 0,89 0,89 0,88 0,86 0,86 0,03
25 2,00 0,89 0,88 0,89 0,90 0,87 0,82 0,08
25 2,25 0,89 0,88 0,89 0,88 0,87 0,87 0,02
26 1,00 0,91 0,89 0,90 0,88 0,89 0,88 0,03
26 1,25 0,90 0,89 0,90 0,90 0,87 0,86 0,04
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Tabela A.11 — IQB médio para todas as iteracfes de um episddio para os 6 modelos da
configuracdo B treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 0,90 0,88 0,90 0,88 0,88 0,90 0,02
26 1,75 0,89 0,88 0,90 0,89 0,90 0,88 0,02
26 2,00 0,89 0,89 0,90 0,89 0,89 0,90 0,01
26 2,25 0,90 0,89 0,90 0,85 0,88 0,87 0,05
27 1,00 0,91 0,82 0,90 0,89 0,90 0,90 0,09
27 1,25 0,90 0,89 0,90 0,90 0,88 0,87 0,03
27 1,50 0,91 0,89 0,90 0,90 0,90 0,88 0,03
27 1,75 0,89 0,89 0,90 0,90 0,90 0,88 0,02
27 2,00 0,91 0,88 0,90 0,89 0,88 0,89 0,03
27 2,25 0,90 0,89 0,90 0,89 0,91 0,90 0,02
28 1,00 0,90 0,86 0,91 0,87 0,87 0,88 0,05
28 1,25 0,92 0,88 0,91 0,88 0,87 0,85 0,07
28 1,50 0,89 0,90 0,90 0,89 0,87 0,88 0,03
28 1,75 0,89 0,87 0,90 0,88 0,89 0,87 0,03
28 2,00 0,90 0,88 0,90 0,87 0,89 0,86 0,04
28 2,25 0,86 0,89 0,90 0,89 0,90 0,86 0,04
29 1,00 0,88 0,87 0,89 0,86 0,91 0,84 0,07
29 1,25 0,92 0,89 0,89 0,86 0,88 0,85 0,07
29 1,50 0,90 0,88 0,90 0,85 0,91 0,84 0,07
29 1,75 0,91 0,85 0,90 0,83 0,89 0,87 0,08
29 2,00 0,91 0,89 0,90 0,85 0,91 0,86 0,06
29 2,25 0,85 0,89 0,90 0,85 0,91 0,86 0,06
30 1,00 0,83 0,88 0,86 0,85 0,88 0,84 0,05
30 1,25 0,83 0,88 0,87 0,82 0,90 0,85 0,08
30 1,50 0,91 0,87 0,87 0,83 0,90 0,84 0,08
30 1,75 0,91 0,89 0,87 0,82 0,89 0,90 0,09
30 2,00 0,88 0,87 0,87 0,84 0,90 0,84 0,06
30 2,25 0,92 0,86 0,87 0,80 0,88 0,88 0,12
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Tabela A.12 — IQB médio para todas as iteracfes de um episddio para os 6 modelos da
configuracdo C treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

15 1,00 0,68 0,63 0,68 0,65 0,68 0,67 0,05
15 1,25 0,68 0,63 0,68 0,66 0,68 0,66 0,05
15 1,50 0,68 0,63 0,68 0,62 0,68 0,64 0,06
15 1,75 0,68 0,64 0,68 0,67 0,68 0,65 0,04
15 2,00 0,68 0,62 0,68 0,67 0,67 0,65 0,06
15 2,25 0,68 0,62 0,68 0,67 0,68 0,65 0,06
16 1,00 0,71 0,68 0,72 0,71 0,71 0,71 0,04
16 1,25 0,72 0,67 0,72 0,70 0,71 0,71 0,05
16 1,50 0,71 0,68 0,72 0,70 0,71 0,70 0,04
16 1,75 0,72 0,65 0,72 0,69 0,71 0,69 0,07
16 2,00 0,71 0,68 0,72 0,69 0,71 0,68 0,04
16 2,25 0,72 0,69 0,72 0,69 0,71 0,69 0,03
17 1,00 0,73 0,72 0,74 0,71 0,74 0,72 0,03
17 1,25 0,74 0,71 0,74 0,70 0,74 0,71 0,04
17 1,50 0,72 0,72 0,74 0,72 0,74 0,73 0,02
17 1,75 0,74 0,72 0,74 0,71 0,73 0,71 0,03
17 2,00 0,74 0,71 0,74 0,70 0,74 0,72 0,04
17 2,25 0,74 0,68 0,73 0,71 0,74 0,73 0,06
18 1,00 0,76 0,74 0,77 0,75 0,76 0,76 0,03
18 1,25 0,76 0,74 0,77 0,74 0,76 0,76 0,03
18 1,50 0,76 0,75 0,77 0,73 0,76 0,73 0,04
18 1,75 0,77 0,72 0,77 0,74 0,77 0,72 0,05
18 2,00 0,76 0,74 0,77 0,74 0,77 0,74 0,03
18 2,25 0,76 0,74 0,77 0,73 0,77 0,75 0,04
19 1,00 0,78 0,79 0,79 0,77 0,78 0,77 0,02
19 1,25 0,76 0,75 0,79 0,77 0,79 0,78 0,04
19 1,50 0,78 0,76 0,79 0,78 0,78 0,77 0,03
19 1,75 0,78 0,61 0,79 0,77 0,79 0,77 0,18
19 2,00 0,78 0,76 0,79 0,76 0,79 0,77 0,03
19 2,25 0,79 0,75 0,79 0,77 0,78 0,76 0,04
20 1,00 0,81 0,78 0,80 0,80 0,79 0,78 0,03
20 1,25 0,80 0,76 0,81 0,80 0,79 0,78 0,05
20 1,50 0,79 0,76 0,81 0,81 0,79 0,77 0,05
20 1,75 0,81 0,76 0,81 0,79 0,79 0,78 0,05
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Tabela A.12 — IQB médio para todas as iteracfes de um episddio para os 6 modelos da
configuracdo C treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(continua)
Temperatura Tarifa _da _Maior
ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca

em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de
(R$) valores

20 2,00 0,80 0,76 0,81 0,80 0,79 0,77 0,05
20 2,25 0,81 0,78 0,81 0,80 0,79 0,79 0,03
21 1,00 0,83 0,78 0,83 0,82 0,78 0,75 0,08
21 1,25 0,84 0,78 0,83 0,83 0,80 0,78 0,06
21 1,50 0,82 0,77 0,83 0,82 0,80 0,81 0,06
21 1,75 0,83 0,77 0,83 0,81 0,81 0,82 0,06
21 2,00 0,84 0,78 0,83 0,82 0,80 0,79 0,06
21 2,25 0,80 0,78 0,83 0,79 0,80 0,78 0,05
22 1,00 0,85 0,81 0,86 0,73 0,83 0,83 0,13
22 1,25 0,85 0,84 0,86 0,81 0,83 0,82 0,05
22 1,50 0,86 0,81 0,86 0,83 0,80 0,83 0,05
22 1,75 0,83 0,82 0,86 0,83 0,83 0,81 0,05
22 2,00 0,84 0,82 0,86 0,80 0,83 0,81 0,06
22 2,25 0,85 0,82 0,86 0,83 0,83 0,82 0,04
23 1,00 0,85 0,86 0,87 0,85 0,86 0,82 0,05
23 1,25 0,87 0,86 0,87 0,84 0,86 0,82 0,05
23 1,50 0,87 0,85 0,87 0,83 0,86 0,83 0,04
23 1,75 0,86 0,86 0,87 0,85 0,86 0,85 0,02
23 2,00 0,86 0,86 0,87 0,85 0,85 0,86 0,02
23 2,25 0,87 0,84 0,87 0,82 0,86 0,86 0,05
24 1,00 0,88 0,87 0,89 0,87 0,88 0,87 0,02
24 1,25 0,86 0,86 0,88 0,86 0,88 0,84 0,04
24 1,50 0,88 0,88 0,89 0,87 0,88 0,86 0,03
24 1,75 0,85 0,87 0,89 0,85 0,88 0,88 0,04
24 2,00 0,87 0,86 0,89 0,86 0,88 0,87 0,03
24 2,25 0,88 0,84 0,88 0,84 0,87 0,88 0,04
25 1,00 0,89 0,87 0,89 0,86 0,88 0,89 0,03
25 1,25 0,88 0,87 0,89 0,87 0,89 0,87 0,02
25 1,50 0,87 0,89 0,89 0,87 0,89 0,87 0,03
25 1,75 0,85 0,80 0,89 0,86 0,87 0,89 0,10
25 2,00 0,89 0,86 0,89 0,88 0,89 0,89 0,03
25 2,25 0,88 0,87 0,89 0,86 0,89 0,84 0,05
26 1,00 0,88 0,87 0,88 0,89 0,90 0,86 0,04
26 1,25 0,87 0,79 0,90 0,83 0,90 0,88 0,11
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Tabela A.12 — IQB médio para todas as iteracfes de um episddio para os 6 modelos da
configuracdo C treinados com o algoritmo PPO na segunda fase do estudo.

(concluséo)

Temperatura Tarifa _da _Maior

ambiente  Energia Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo diferenca
em °C elétrica 1 2 3 4 5 6 de

(R$) valores

26 1,50 0,90 0,81 0,88 0,84 0,88 0,86 0,09
26 1,75 0,89 0,88 0,90 0,87 0,90 0,80 0,10
26 2,00 0,88 0,89 0,90 0,87 0,90 0,87 0,03
26 2,25 0,90 0,87 0,90 0,88 0,90 0,88 0,03
27 1,00 0,89 0,87 0,92 0,87 0,91 0,86 0,06
27 1,25 0,91 0,88 0,92 0,90 0,90 0,86 0,06
27 1,50 0,90 0,82 0,92 0,92 0,90 0,88 0,10
27 1,75 0,89 0,83 0,92 0,89 0,91 0,89 0,09
27 2,00 0,90 0,87 0,92 0,91 0,88 0,90 0,05
27 2,25 0,89 0,89 0,92 0,92 0,89 0,86 0,06
28 1,00 0,92 0,88 0,92 0,93 0,90 0,90 0,05
28 1,25 0,90 0,89 0,93 0,91 0,90 0,85 0,08
28 1,50 0,91 0,87 0,93 0,91 0,88 0,88 0,06
28 1,75 0,91 0,80 0,93 0,93 0,90 0,89 0,13
28 2,00 0,91 0,80 0,92 0,92 0,89 0,88 0,12
28 2,25 0,92 0,87 0,93 0,91 0,90 0,86 0,07
29 1,00 0,92 0,85 0,93 0,92 0,89 0,91 0,08
29 1,25 0,92 0,80 0,93 0,91 0,88 0,90 0,13
29 1,50 0,88 0,84 0,93 0,89 0,87 0,88 0,09
29 1,75 0,92 0,82 0,93 0,93 0,86 0,88 0,11
29 2,00 0,92 0,86 0,93 0,92 0,88 0,81 0,12
29 2,25 0,89 0,82 0,93 0,91 0,88 0,87 0,11
30 1,00 0,91 0,89 0,93 0,93 0,86 0,92 0,07
30 1,25 0,90 0,84 0,93 0,91 0,86 0,91 0,09
30 1,50 0,91 0,85 0,93 0,92 0,86 0,89 0,08
30 1,75 0,91 0,86 0,93 0,93 0,86 0,79 0,14
30 2,00 0,92 0,83 0,93 0,93 0,86 0,86 0,10
30 2,25 0,90 0,79 0,93 0,90 0,87 0,85 0,14
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Por fim, as Tabelas A.13 a A.16 mostram quais foram os directive concepts

selecionados pelo selective concept do tipo learned para os modelos 3 e 5 das configuragdes B

e C durante cada a¢édo dos episodios avaliados. Para os modelos de nimero 3, definem-se 0s

seguintes concepts:

Concept 1: Banho nas temperaturas de 15°C, 16°C, 17°C, 18°C e 19°C;
Concept 2: Banho nas temperaturas de 20°C, 21°C, 22°C, 23°C e 24°C;
Concept 3: Banho nas temperaturas de 25°C, 26°C, 27°C, 28°C, 29°C e 30°C.

Ja para os modelos de nimero 5, os seguintes concepts foram utilizados:

Concept 1: Banho nas temperaturas de 15°C, 16°C, 17°C, 18°C e 19°C e com
tarifas de energia elétrica de R$1,00, R$1,25 e R$1,50;

Concept 2: Banho nas temperaturas de 15°C, 16°C, 17°C, 18°C e 19°C e com
tarifas de energia elétrica de R$1,75, R$2,00 e R$2,25;

Concept 3: Banho nas temperaturas de 20°C, 21°C, 22°C, 23°C e 24°C e com
tarifas de energia elétrica de R$1,00, R$1,25 e R$1,50;

Concept 4: Banho nas temperaturas de 20°C, 21°C, 22°C, 23°C e 24°C e com
tarifas de energia elétrica de R$1,75, R$2,00 e R$2,25;

Concept 5: Banho nas temperaturas de 25°C, 26°C, 27°C, 28°C, 29°C e 30°C e
com tarifas de energia elétrica de R$1,00, R$1,25 e R$1,50;

Concept 6: Banho nas temperaturas de 25°C, 26°C, 27°C, 28°C, 29°C e 30°C e
com tarifas de energia elétrica de R$1,75, R$2,00 e R$2,25.
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Tabela A.13 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢do para o modelo 3
treinado com a configuracéo B.

(continua)
Tarifa da
Temperatura .
ambiente :?éet?igéz Acdol Acao2 Acao3 Acao4 Ac¢ao5 Ac¢iao6 Agao7
em °C (RS)
15 1,00 1 3 1 1 1 1 1
15 1,25 1 3 1 2 1 1 1
15 1,50 1 3 1 1 1 1 1
15 1,75 1 3 1 1 1 1 1
15 2,00 1 3 1 1 1 1 1
15 2,25 1 3 1 1 1 1 1
16 1,00 1 3 1 1 1 2 1
16 1,25 1 3 1 1 1 2 1
16 1,50 1 3 1 2 2 2 1
16 1,75 1 3 1 2 1 2 2
16 2,00 1 3 1 1 1 1 1
16 2,25 1 3 1 1 2 2 1
17 1,00 1 3 1 2 2 1 2
17 1,25 1 3 1 2 2 2 2
17 1,50 1 3 1 2 2 2 2
17 1,75 1 3 1 2 2 2 2
17 2,00 1 3 1 2 2 2 2
17 2,25 1 3 1 2 2 2 2
18 1,00 1 3 1 2 2 2 2
18 1,25 1 3 1 2 2 2 2
18 1,50 1 3 1 2 2 2 2
18 1,75 1 3 1 2 2 2 2
18 2,00 1 3 1 2 2 1 2
18 2,25 1 3 1 2 2 2 2
19 1,00 1 3 1 2 2 2 2
19 1,25 1 3 2 2 2 2 2
19 1,50 3 3 2 2 2 2 2
19 1,75 1 3 1 2 2 2 2
19 2,00 1 3 2 2 2 2 2
19 2,25 1 3 1 2 2 2 2
20 1,00 1 3 2 2 2 2 2
20 1,25 1 3 2 2 2 2 2
20 1,50 3 3 2 2 2 2 2
20 1,75 1 3 2 2 2 2 2
20 2,00 3 3 2 2 2 2 2
20 2,25 3 3 2 2 2 2 2
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Tabela A.13 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 3
treinado com a configuracéo B.

(continua)
Tarifa da
Temperatura .
ambiente :?éet?igéz Acdol Acao2 Acao3 Acao4 Ac¢ao5 Ac¢iao6 Agao7
em °C (RS)
21 1,00 3 3 2 2 2 2 2
21 1,25 3 1 2 2 2 2 2
21 1,50 3 3 2 2 2 2 2
21 1,75 3 1 2 2 2 2 2
21 2,00 3 1 2 2 2 2 2
21 2,25 3 1 2 2 2 2 2
22 1,00 3 1 2 2 2 2 2
22 1,25 3 2 2 2 2 2 2
22 1,50 3 2 2 2 2 2 2
22 1,75 3 1 2 2 2 2 2
22 2,00 3 2 2 2 2 2 2
22 2,25 3 2 2 2 2 2 2
23 1,00 3 2 2 2 2 2 2
23 1,25 3 2 2 2 2 2 2
23 1,50 3 2 2 2 2 2 2
23 1,75 3 2 2 2 2 2 2
23 2,00 3 2 2 2 2 2 2
23 2,25 3 2 2 2 2 2 2
24 1,00 3 2 2 2 2 2 2
24 1,25 3 2 2 2 2 2 2
24 1,50 3 2 2 2 2 2 2
24 1,75 3 2 2 2 2 2 2
24 2,00 3 2 2 2 2 2 2
24 2,25 3 2 2 2 2 2 2
25 1,00 3 2 2 2 2 2 2
25 1,25 3 2 2 2 2 2 2
25 1,50 3 2 2 2 2 2 2
25 1,75 3 2 2 2 2 2 2
25 2,00 3 2 2 2 2 2 2
25 2,25 3 2 2 2 2 2 2
26 1,00 1 2 2 2 2 2 2
26 1,25 1 2 2 2 2 2 2
26 1,50 3 2 2 2 2 2 2
26 1,75 3 2 2 2 2 2 2
26 2,00 3 3 2 2 2 2 2
26 2,25 3 2 2 2 2 2 2
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Tabela A.13 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 3
treinado com a configuracéo B.
(concluséo)

Tarifa da
Temperatura .
ambiente :?e’et?igéz Acdol Acao2 Acao3 Acao4 Ac¢ao5 Ac¢iao6 Agao7
em °C (RS)
27 1,00 1 2 2 2 2 2 2
27 1,25 1 3 3 2 2 2 2
27 1,50 1 2 2 2 2 2 2
27 1,75 1 3 3 2 2 2 2
27 2,00 1 2 2 2 2 2 2
27 2,25 1 2 2 2 2 2 2
28 1,00 1 3 3 2 2 2 3
28 1,25 1 3 3 2 2 2 3
28 1,50 1 3 3 2 2 2 2
28 1,75 1 3 3 2 2 2 2
28 2,00 1 3 3 2 2 2 2
28 2,25 1 3 3 2 2 2 2
29 1,00 1 3 2 3 2 2 3
29 1,25 1 3 2 3 2 3 2
29 1,50 1 3 3 3 3 3 3
29 1,75 1 3 3 3 3 3 3
29 2,00 1 3 3 3 3 2 3
29 2,25 1 3 3 3 3 3 3
30 1,00 1 3 3 3 2 3 3
30 1,25 1 3 3 3 3 3 3
30 1,50 1 3 3 3 3 3 3
30 1,75 1 3 3 3 3 3 3
30 2,00 1 3 3 3 3 3 3
30 2,25 1 3 3 3 3 3 3
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Tabela A.14 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 5
treinado com a configuracéo B.

(continua)
Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdao3 Aciod Acgio5 Acio6 Acio7
em °C (R9)
15 1,00 1 2 2 1 3 1 3
15 1,25 1 2 2 2 4 3 1
15 1,50 1 2 2 2 1 4 5
15 1,75 1 2 2 2 1 4 3
15 2,00 1 2 2 2 2 1 3
15 2,25 1 2 2 1 1 1 1
16 1,00 1 2 2 6 1 1 2
16 1,25 1 2 2 1 6 3 1
16 1,50 1 2 2 3 2 2 6
16 1,75 1 2 2 4 1 1 6
16 2,00 1 2 2 2 3 4 4
16 2,25 1 2 2 4 1 2 3
17 1,00 1 2 2 2 1 4 2
17 1,25 1 2 2 2 1 1 1
17 1,50 1 2 2 2 4 4 2
17 1,75 1 2 2 2 2 4 6
17 2,00 1 2 2 4 1 4 4
17 2,25 1 2 2 1 1 1 3
18 1,00 1 2 2 4 3 6 6
18 1,25 1 2 2 1 4 1 2
18 1,50 1 2 2 2 6 6 3
18 1,75 1 2 2 1 2 2 6
18 2,00 1 2 2 4 3 2 4
18 2,25 1 2 2 1 6 1 2
19 1,00 1 2 6 4 3 2 4
19 1,25 1 2 6 1 2 1 1
19 1,50 1 2 6 2 4 4 6
19 1,75 1 2 6 1 3 6 1
19 2,00 1 2 6 3 4 4 4
19 2,25 1 2 6 6 2 1 2
20 1,00 1 2 6 4 2 2 1
20 1,25 1 2 6 1 1 5 4
20 1,50 1 2 6 6 2 6 3
20 1,75 1 2 6 4 6 4 2
20 2,00 1 2 6 2 1 2 1
20 2,25 1 2 6 4 1 1 3



101

Tabela A.14 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 5
treinado com a configuracéo B.

(continua)
Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdao3 Aciod Acgio5 Acio6 Acio7
em °C (R9)
21 1,00 1 2 6 6 6 6 6
21 1,25 1 2 6 2 6 2 1
21 1,50 1 2 6 2 4 4 4
21 1,75 1 2 6 4 6 1 2
21 2,00 1 2 6 6 2 6 2
21 2,25 1 2 6 6 2 2 3
22 1,00 1 2 6 6 2 2 1
22 1,25 1 2 6 2 2 6 5
22 1,50 1 2 6 3 2 4 2
22 1,75 1 2 6 5 6 6 2
22 2,00 1 6 2 4 6 2 6
22 2,25 1 2 6 6 6 3 3
23 1,00 1 6 6 6 6 2 1
23 1,25 1 6 6 2 1 2 1
23 1,50 1 6 6 2 5 6 3
23 1,75 1 6 6 6 6 2 1
23 2,00 1 6 6 2 5 6 3
23 2,25 1 6 6 2 4 2 1
24 1,00 1 6 6 6 2 1 2
24 1,25 1 6 6 6 2 1 1
24 1,50 1 6 6 6 4 3 6
24 1,75 1 6 6 1 1 2 1
24 2,00 1 6 6 6 6 2 2
24 2,25 1 6 2 1 1 1 6
25 1,00 1 6 5 6 2 1 5
25 1,25 1 6 4 5 6 2 2
25 1,50 1 6 6 2 2 6 5
25 1,75 1 6 6 4 1 1 2
25 2,00 1 6 6 2 2 2 4
25 2,25 1 6 6 6 6 2 5
26 1,00 1 6 5 2 3 6 4
26 1,25 1 6 4 1 2 3 5
26 1,50 1 6 6 2 5 5 2
26 1,75 1 6 3 5 5 5 5
26 2,00 1 6 5 2 6 5 2
26 2,25 1 6 1 6 6 3 5
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Tabela A.14 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 5
treinado com a configuracéo B.
(concluséo)

Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdao3 Aciod Acgio5 Acio6 Acio7
em °C (R9)
27 1,00 1 6 5 2 6 5 5
27 1,25 1 6 5 2 6 3 3
27 1,50 1 6 3 5 5 5 5
27 1,75 1 6 5 5 2 6 5
27 2,00 1 6 2 1 6 5 5
27 2,25 1 6 5 5 5 5 5
28 1,00 1 6 1 6 5 2 6
28 1,25 1 6 5 5 2 2 2
28 1,50 1 6 1 6 2 6 5
28 1,75 1 6 5 5 2 6 5
28 2,00 1 6 5 6 5 2 5
28 2,25 1 6 5 5 5 5 5
29 1,00 1 6 5 5 5 5 5
29 1,25 1 6 6 5 5 4 1
29 1,50 1 6 5 5 5 5 5
29 1,75 1 6 5 2 5 5 5
29 2,00 1 6 6 6 5 5 5
29 2,25 1 6 5 5 5 5 5
30 1,00 1 6 2 5 5 6 5
30 1,25 1 6 6 5 6 5 5
30 1,50 1 6 5 5 5 5 5
30 1,75 1 6 5 5 5 3 5
30 2,00 1 6 5 5 5 5 5
30 2,25 1 6 5 4 5 5 3
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Tabela A.15 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 3
treinado com a configuracéo C.

(continua)
Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdo3 Acdo4 Acdo5 Aciao6 Acdo7
em °C (R9)
15 1,00 1 2 1 2 2 2 2
15 1,25 1 2 1 2 2 2 2
15 1,50 1 2 2 2 2 2 2
15 1,75 1 2 1 2 2 2 2
15 2,00 1 2 1 2 2 2 2
15 2,25 1 2 1 2 2 2 2
16 1,00 1 2 1 2 2 2 2
16 1,25 1 2 1 2 2 2 2
16 1,50 1 2 1 2 2 2 2
16 1,75 1 2 1 2 2 2 2
16 2,00 1 2 1 2 2 2 2
16 2,25 1 2 1 2 2 2 2
17 1,00 1 2 1 2 2 2 2
17 1,25 1 2 1 2 2 2 2
17 1,50 1 2 1 2 2 2 2
17 1,75 1 2 1 2 2 2 2
17 2,00 1 2 1 2 2 2 2
17 2,25 1 2 1 1 2 2 2
18 1,00 1 2 1 2 2 2 2
18 1,25 1 2 2 2 2 2 2
18 1,50 1 2 1 2 2 2 2
18 1,75 1 2 1 2 2 2 2
18 2,00 1 2 1 2 2 2 2
18 2,25 1 2 1 2 2 2 2
19 1,00 1 2 2 2 2 2 2
19 1,25 1 2 2 2 2 2 2
19 1,50 1 2 2 2 2 2 2
19 1,75 1 3 2 2 2 2 2
19 2,00 1 3 2 2 2 2 2
19 2,25 1 3 2 2 2 2 2
20 1,00 2 2 2 2 2 2 2
20 1,25 1 3 2 2 2 2 2
20 1,50 1 3 2 2 2 2 2
20 1,75 1 3 2 2 2 2 2
20 2,00 1 3 2 2 2 2 2
20 2,25 2 3 2 2 2 2 3
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Tabela A.15 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 3
treinado com a configuracéo C.

(continua)
Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdo3 Acdo4 Acdo5 Aciao6 Acdo7
em °C (R9)
21 1,00 1 3 2 2 2 2 2
21 1,25 2 3 2 2 2 2 2
21 1,50 2 3 2 2 2 2 2
21 1,75 2 3 2 2 2 2 2
21 2,00 2 3 2 2 2 2 2
21 2,25 1 3 2 2 2 2 3
22 1,00 2 3 2 2 2 3 3
22 1,25 2 3 2 2 1 3 2
22 1,50 2 3 2 3 3 3 3
22 1,75 2 3 2 2 3 3 3
22 2,00 2 3 2 2 3 3 2
22 2,25 2 3 2 3 3 2 1
23 1,00 2 3 2 2 3 3 2
23 1,25 2 3 2 3 3 2 3
23 1,50 2 3 2 3 3 2 3
23 1,75 2 3 3 2 3 3 3
23 2,00 2 3 3 3 3 3 3
23 2,25 2 3 3 3 3 3 3
24 1,00 2 3 3 3 3 3 3
24 1,25 2 3 2 3 3 3 3
24 1,50 2 3 3 3 3 3 3
24 1,75 2 3 3 3 3 3 3
24 2,00 2 3 3 3 3 3 3
24 2,25 2 3 2 3 3 3 3
25 1,00 2 3 3 3 3 3 3
25 1,25 3 3 3 3 3 3 3
25 1,50 2 3 3 3 3 3 3
25 1,75 2 3 3 3 3 3 3
25 2,00 2 3 3 3 3 3 3
25 2,25 2 3 3 3 3 3 3
26 1,00 3 3 3 3 3 3 3
26 1,25 2 3 3 3 3 3 3
26 1,50 3 3 3 3 3 3 3
26 1,75 2 3 3 3 3 3 3
26 2,00 2 3 3 3 3 3 3
26 2,25 2 3 3 3 3 3 3
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Tabela A.15 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 3
treinado com a configuracéo C.
(concluséo)

Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdo3 Acdo4 Acdo5 Aciao6 Acdo7
em °C (R9)
27 1,00 3 3 3 3 3 3 3
27 1,25 2 3 3 3 3 3 3
27 1,50 3 3 3 3 3 3 3
27 1,75 2 3 3 3 3 3 3
27 2,00 3 3 3 3 3 3 3
27 2,25 2 3 3 3 3 3 3
28 1,00 2 3 3 3 3 3 3
28 1,25 3 3 3 3 3 3 3
28 1,50 3 3 3 3 3 3 3
28 1,75 3 3 3 3 3 3 3
28 2,00 2 3 3 3 3 3 3
28 2,25 3 3 3 3 3 3 3
29 1,00 3 3 3 3 3 3 3
29 1,25 3 3 3 3 3 3 3
29 1,50 3 3 3 3 3 3 3
29 1,75 3 3 3 3 3 3 3
29 2,00 3 3 3 3 3 3 3
29 2,25 3 3 3 3 3 3 3
30 1,00 3 3 3 3 3 3 3
30 1,25 3 3 3 3 3 3 3
30 1,50 3 3 3 3 3 3 3
30 1,75 3 3 3 3 3 3 3
30 2,00 3 3 3 3 3 3 3
30 2,25 3 3 3 3 3 3 3
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Tabela A.16 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 5
treinado com a configuracéo C.

(continua)
Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdo3 Acdo4 Acao5 Acgdo6 Acao7
em °C (R9)
15 1,00 2 1 1 1 1 1 1
15 1,25 4 1 1 1 1 1 1
15 1,50 3 1 1 1 1 1 1
15 1,75 2 1 1 1 1 1 1
15 2,00 1 1 1 1 1 1 1
15 2,25 3 1 1 1 1 1 1
16 1,00 4 1 1 1 1 1 1
16 1,25 4 1 1 1 1 1 1
16 1,50 4 1 1 1 1 1 1
16 1,75 4 1 1 1 1 1 1
16 2,00 1 1 1 1 1 1 1
16 2,25 4 1 1 1 1 1 1
17 1,00 4 1 1 1 1 1 1
17 1,25 1 1 1 1 1 1 1
17 1,50 3 1 1 1 1 1 1
17 1,75 4 2 1 1 1 1 1
17 2,00 2 1 1 1 1 1 1
17 2,25 2 3 1 1 1 1 1
18 1,00 1 1 1 1 1 4 1
18 1,25 3 1 3 1 1 4 1
18 1,50 4 1 1 4 4 1 1
18 1,75 4 4 1 1 4 1 4
18 2,00 3 1 1 1 1 1 1
18 2,25 4 4 1 1 1 1 1
19 1,00 4 3 1 1 4 1 4
19 1,25 2 3 1 4 1 4 1
19 1,50 3 4 1 1 1 4 1
19 1,75 1 4 1 1 1 4 4
19 2,00 1 1 4 4 4 6 2
19 2,25 3 1 4 1 4 4 4
20 1,00 1 4 4 4 4 4 4
20 1,25 1 4 4 4 1 4 4
20 1,50 3 4 4 6 4 4 4
20 1,75 4 4 4 4 4 4 4
20 2,00 1 4 4 4 1 4 4
20 2,25 4 4 5 4 1 4 3
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Tabela A.16 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 5
treinado com a configuracéo C.

(continua)
Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdo3 Acdo4 Acao5 Acgdo6 Acao7
em °C (R9)
21 1,00 2 4 6 5 4 1 4
21 1,25 2 4 2 1 4 1 4
21 1,50 4 4 2 4 4 1 4
21 1,75 4 4 5 5 4 4 4
21 2,00 3 3 5 2 1 4 4
21 2,25 3 4 4 6 4 4 4
22 1,00 4 2 6 4 4 4 4
22 1,25 3 4 5 4 4 4 3
22 1,50 1 4 5 4 6 4 6
22 1,75 1 4 5 6 4 4 5
22 2,00 4 4 4 6 5 4 4
22 2,25 1 3 5 4 4 4 5
23 1,00 4 4 4 4 4 4 4
23 1,25 1 4 4 4 4 4 4
23 1,50 4 4 5 4 6 4 4
23 1,75 4 5 5 4 4 4 4
23 2,00 1 5 5 4 4 4 4
23 2,25 6 4 5 4 4 4 4
24 1,00 4 4 6 5 6 6 5
24 1,25 5 4 4 4 6 3 6
24 1,50 3 4 4 6 6 3 4
24 1,75 4 4 6 4 6 3 3
24 2,00 1 5 5 5 6 5 6
24 2,25 1 3 6 5 6 4 6
25 1,00 1 4 6 5 5 4 4
25 1,25 4 4 6 5 6 6 4
25 1,50 6 5 6 4 6 5 4
25 1,75 1 5 5 4 5 5 6
25 2,00 3 6 5 5 3 3 3
25 2,25 4 5 2 4 6 6 6
26 1,00 1 5 4 6 5 4 3
26 1,25 4 6 6 6 6 6 6
26 1,50 4 6 5 3 4 6 4
26 1,75 4 6 6 5 6 3 4
26 2,00 4 6 5 5 3 6 6
26 2,25 4 6 3 4 6 6 6
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Tabela A.16 — NUmero dos concepts selecionados durante cada a¢éo para o modelo 5
treinado com a configuracéo C.
(concluséo)

Tarifa da
Tempgratura energia ) ) ) ) ) ) )
amblgnte elétrica Acdol Acdo2 Acdo3 Acdo4 Acao5 Acgdo6 Acao7
em °C (R9)
27 1,00 1 5 5 5 3 6 6
27 1,25 1 6 6 6 6 6 6
27 1,50 1 6 2 4 3 5 2
27 1,75 1 5 2 6 6 6 6
27 2,00 1 6 6 6 6 6 6
27 2,25 1 4 6 5 6 6 6
28 1,00 3 6 3 6 6 6 6
28 1,25 1 6 6 6 6 6 6
28 1,50 6 6 6 6 6 6 6
28 1,75 2 6 6 6 6 2 4
28 2,00 1 6 6 6 6 6 2
28 2,25 4 2 6 6 6 6 6
29 1,00 3 6 6 6 6 6 6
29 1,25 1 6 6 6 6 6 6
29 1,50 2 6 6 6 6 6 6
29 1,75 3 6 6 6 6 6 6
29 2,00 2 6 6 6 6 6 6
29 2,25 4 6 6 6 2 3 6
30 1,00 3 6 6 6 6 6 6
30 1,25 6 6 6 6 6 6 6
30 1,50 6 6 6 6 6 6 6
30 1,75 6 6 6 6 6 6 6
30 2,00 3 6 6 6 6 6 6
30 2,25 6 6 6 6 6 6 6
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APENDICE B — Implementac&o em Python do modelo 3 da configuracéo de chuveiro B
com o algoritmo PPO

Das Figuras B.1 a B.15 é apresentado o codigo utilizado na implementacédo do modelo
computacional de chuveiro 3 para a configuracdo de planta B. Em seguida, as Figuras B.16 a
B.36 mostram o codigo que realiza a construcdo do ambiente de RL e o treinamento e avaliacdo

do agente. O codigo completo esta disponivel no link do GitHub em (Zamin, 2023).

Figura B.1 — Pacotes importados para a simulagcdo do modelo de chuveiro.

import math

import numpy as np

from math import sqgrt

from scipy.integrate import solve ivp

Figura B.2 — Implementacéo do controlador PID.

def controle pid(SP, PV, j, I buffer, D buffer, dt, Kp, Ti, Td, b,
c, N, UU bias, UU min, UU max, metodo="backward"):
"""Calcula a saida do controlador PID e seus parametros.

Argumentos:
SP (float): Setpoint da variavel.
PV (float): Valor da variavel medida.
J (int) : Buffer para armazenar o passo de tempo contado em

numeros inteiros.
I buffer: Buffer para armazenar os valores da acdo integral.
D buffer: Buffer para armazenar os valores da acao

derivativa.

dt (float) Passo de tempo.

Kp (float): Ganho proporcional do controlador.

Ti (float): Ganho integral do controlador.

Td (float): Ganho derivativo do controlador:

b (float): Peso do setpoint na acédo proporcional do
controlador.

c (float): Peso da derivada do setpoint na acdo derivativa

do controlador.
N (int): Fator de proporcdo da constante do filtro de 1°
ordem para reduzir o efeito do ruido e tornar o controlador causal.
UU bias (float): Valor base (ou bias) da acdo de controle.
Esse valor é somadao ao valor de saida Uop calculado pelo
controlador para determinar a acdo de controle total do controlador.
UU min (float): Valor minimo que a variavel pode atingir.
UU max (float): Valor maximo que a variavel pode atingir.



opcdes sao:
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Figura B.3 — Implementagéo do controlador PID.
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todo (string): Método para resolver o controlador PID. As

Retorna:

numpy.array(): Array do numpy contendo o valor de saida do

PID e os parédmetros calculados.

mwwn

Backward, Forward, Tustin e Ramp.

# Define o método para o controlador PID:

if metodo == "backward":
bl = Kp * dt / Ti if Ti != 0
b2 = 0.0

ad = Td / (Td + N * dt)

bd = Kp * Td * N / (Td + N *
elif metodo == "forward":

bl = 0.0

b2 = Kp * dt / Ti 1f Ti !=

else 0.0

dt)

0 else 0.0

ad = 1 - N * dt / Td if Td != 0 else 0.0
bd = Kp * N

jl) - (¢ > SP[j-1]

elif metodo == "tustin":
bl = Kp *dt / 2 / Ti if Ti != 0 else 0.0
b2 = bl
ad = (2 * Td - N * dt) / (2 * Td + N * dt)
bd = 2 * Kp * Td * N/ (2 * Td + N * dt)
elif metodo == "ramp":
bl = Kp *dt / 2 / Ti if Ti != 0 else 0.0
b2 = bl
ad = np.exp(-N * dt / Td) if Td !=0 else 0.0
bd = Kp * Td * (1 - ad) / dt
# Acdo derivativa:
D = ad * D buffer + bd * ((c * SP[]j] - PV[
PV([3j-11))
# Acdo integral:
IT = bl * (SP[J] - PV[]j]) + b2 * (SP[j-1]1 - PV[j-11)
I = I buffer + II

# Acdo proporcional:

P =

Kp

* (b * SP[J] - PV[]])

# Saida do controlador PID:

Uop

UU bias + P + I + D



def

def

(Fq)
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Figura B.4 — Implementag&o do controlador PID.

# Implementa anti-reset windup:
if Uop < UU min:

IT = 0.0

Uop = UU min
if Uop > UU max:

IT = 0.0

Uop = UU max

I = I buffer + II

# Retorna a saida e os pardmetros do controlador:
return np.array([Uop, I, DIJ])

Figura B.5 — Implementacéo do modelo computacional de chuveiro.

controle boiler on off (Uop, medido, minimo, maximo, xg=0.2):
"""Controle liga e desliga do boiler.

Argumentos:
Uop (int): Varidvel de controle do seletor do boiler (Sa).
medido (float): Valor medido para a temperatura do boiler

minimo (float): Valor minimo para a temperatura do boiler.

maximo (float): Valor maximo para a temperatura do boiler.

xq (float): Abertura da valvula de corrente quente.
Retorna:

Uop (int): Variavel de controle do seletor do boiler (Sa).

if medido < minimo:

Uop =1
elif medido > maximo:
Uop = 0

# Desliga o sistema de aquecimento se ndo estiver passando agua:
if xgqg < 0.15:
Uop = 0

return Uop

modelo alimentacao quente (xf, xq):
"""Modelo para a vazdo valvula de alimentacgdo da corrente quente

.

Argumentos:
xf (float): Abertura da valvula de corrente fria.



112

Figura B.6 — Implementacéo do modelo computacional de chuveiro.

xq (float): Abertura da valvula de corrente quente.
Retorna:
Fg (float): Vazado da valvula da corrente gquente.

mwrmn

t =60 * (xg ** (8 / 5))

n=-1%* (=180 - 45 * (xf ** 2) - 250 * (xgq ** (16 / 5)) * (xf
** 2) - 1180 * (xg ** (16 / 5)) + 60 * sgrt(9 * (xg ** (16 / 5)) *
(xf ** 2) + 50 * (xg ** (32 / 5)) * (xf ** 2)))

d 6552 * (xg ** (16 / 5)) * (xf ** 2) + 648 * (xf ** 2) +
16400 * (xg ** (32 / 5)) * (xf ** 2) + 900 * (xg ** (16 / 5)) * (xf
** 4) + 2500 * (xg ** (32 / 5)) * (xf ** 4) + 81 * (xf ** 4) + 55696
* (xgq ** (32 / 5)) + 16992 * (xgq ** (l6 / 5)) + 1296

Fq = t * sgrt(n / d)
return Fg

def modelo alimentacao fria(xf, Fqg):

"""Modelo para a vazdo da valvula de alimentagdo da corrente
fria (Ff).

Argumentos:
xf (float): Abertura da valvula de corrente fria.
Fg (float): Vazdo da valvula da corrente quente.

Retorna:
Ff (float): Abertura da valvula da corrente fria.

mmn

n=2*xf * sqrt (125 * xf * xf - Fg * Fg + 500) - xf * Fq
d = (xf ** 2) + 4

Ff =n/ d
return Ff

def modelo valvula saida(xs):
"""Modelo para a vazdo valvula de saida (Fs).

Argumentos:
xs (float): Abertura da valvula de saida.

Retorna:
Fs (float): Vazdo da valvula de saida.
n=25% (xs ** 3) * (sgrt(30)) * sgrt(-15 * (xs ** 6) +
sgqrt (6625 * (xs ** 12) + 640 * (xs ** 6) + 16))
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Figura B.7 — Implementacéo do modelo computacional de chuveiro.
d =20 * (xs ** 6) + 1
Fs = n / d

return Fs

def modelo temperatura boiler(t, Tq, Fg, Tf, Sa):
"""Modelo para a temperatura de aquecimento do boiler (Tq).

Argumentos:
t (float): Tempo para ser utilizado na solucdo da equacéo
diferencial ordinédria pelo integrador do scipy.
Tg (float): Temperatura de aquecimento do boiler.
Fg (float): Vazado da valvula do boiler.
Tf (float): Temperatura da corrente fria.
Sa (float): Seletor do aquecimento do boiler.
Retorna:

Equacédo diferencial para o modelo do boiler.

mwrn

return Fgq * (Tf - Tq) + 250 * Sa

def modelo nivel tanque(t, h, Ff, Fg, Fd, Fs):
"""Modelo para o nivel do tanque (h).

Argumentos:
t (float): Tempo para ser utilizado na solucdo da equacgéo
diferencial ordinédria pelo integrador do scipy.
h (float): nivel do tangque de aquecimento da mistura entre

corrente quente e fria.
Fg (float): Vazdo da valvula da corrente quente.
Fd (float): Vazdo da valvula do disturbio no tanque.
Fs (float): Vazdo da valvula de saida.

Retorna:
Equacédo diferencial para o modelo do nivel do tanque.

mwrn

return (1 / 0.5) * (Ff + Fg + Fd - Fs)
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Figura B.8 — Implementacéo do modelo computacional de chuveiro.

def modelo temperatura tanque(t, Tt, ¥Ff, Tf, Fg, Tg, Fd, Td, Sr, h):
"""Modelo para a temperatura de saida do tanque de aquecimento
(Tt) .

Argumentos:
t (float): Tempo para ser utilizado na solucgdo da equacgéo
diferencial ordinaria pelo integrador do scipy.

Tt (float): Temperatura de saida do tanque de aquecimento da
mistura entre corrente quente e fria.

Ff (float): Vazdo da valvula da corrente fria.

Tf (float) Temperatura da corrente fria.

Fg (float): Vazado da valvula da corrente gquente.

Tg (float): Temperatura de aquecimento do Boiler.

Fd (float): Vazédo da valvula do distirbio no tanque.

Td (float): Temperatura da corrente de disturbio.

Sr (float): Seletor da resisténcia elétrica do tanque de
aquecimento.

h (float): nivel do tangque de aquecimento da mistura entre

corrente quente e fria.

Retorna:
Equacédo diferencial para o modelo da temperatura de saida do
tanque.
return (1 / (0.5 * h)) * (Ff * (Tf - Tt) + Fg * (Tg - Tt) + Fd *
(Td - Tt) + 80 * Sr)

def modelo temperatura saida(t, Ts, Tt, Fs, Tinf):
"""Modelo para a temperatura de saida do chuveiro (Ts).

Argumentos:
t (float): Tempo para ser utilizado na solucdao da equacgao
diferencial ordinaria pelo integrador do scipy.
Ts (float): Temperatura de saida do chuveiro.
Fs (float): Vazdo da valvula de saida.
Tinf (float): Temperatura ambiente.
Retorna:

Equacédo diferencial para o modelo da temperatura de saida do
chuveiro.
return (Fs / 2.5) * (Tt - Ts) - 0.8 * (((Tt - Tinf) * (Ts -
Tinf) * (0.5 * (Tt - Tinf) + 0.5 * (Ts - Tinf))) ** (1 / 3))
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Figura B.9 — Implementacdo do modelo computacional de chuveiro.

def modelagem sistema(t, Y, Sa, xf, xq, xs, Tf, Td, Tinf, Fd, Sr):
"""Reline as equacds diferenciais para a modelagem do sistema com
tempo morto.

Argumentos:

t (float): Tempo para ser utilizado na solugdo da equacgéo
diferencial ordinaria pelo integrador do scipy.

Y (numpy.array): Condig¢des iniciais para nivel do tanque de
aquecimento (h), temperatura do boiler (Tq), temperatura de saida do
tanque de aquecimento (Tt), temperatura de saida do chuveiro (Ts).

xf (float): Abertura da valvula de corrente fria.

Sa (float) Seletor do aquecimento do boiler.
xq (float): Abertura da valvula de corrente quente.

( )

xs (float Abertura da valvula de saida.
Tf (float): Temperatura da corrente fria.
Td (float): Temperatura da corrente de disturbio.
Tinf (float): Temperatura ambiente.
Fd (float): Vazdo da valvula do disturbio no tanque.
Sr (float): Seletor da resisténcia elétrica do tanque de
aquecimento.
Retorna:
numpy.array () : Equacdes diferenciais ordinarias para serem

resolvidas pelo integrador do scipy.

N = 50
vt =5
UAt = 0.01

Fg = modelo alimentacao quente (xf, xq)
Ff = modelo alimentacao fria(xf, FQq)
Fs = modelo valvula saida (xs)

Tg = Y[O0]
h = Y[1]
Tt = Y[2]

EDOh = modelo nivel tanque(t, h, Ff, Fg, Fd, Fs)

EDOTg = modelo temperatura boiler(t, Tg, Fg, Tf, Sa)

EDOTt = modelo temperatura tanque(t, Tt, Ff, Tf, Fg, Tg, Fd, Td,
Sr, h)

return np.array ([EDOTqg, EDOh, EDOTt] + list((N - 1) / VvVt * (Fs *
(Y[2:N+1] - Y[3:N+2]) - UAt * (Y[3:N+2] - Tinf))))
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Figura B.10 — Implementacéo do modelo computacional de chuveiro.

def simulacao malha temperatura(SYS, YO0, UT, dt, I buffer, D buffer,
Tinf, split range):

"""Modelagem do sistema com malha de inventario para nivel do
tanque, controle liga-desliga (on-off)para a temperatura do boiler
(Tg) e malha cascata para temperatura de saida com split-range em
Sr.

Argumentos:

SYS: Funcédo contendo as equacdes diferenciais para a solucdo
do problema.

Y0 (numpy.array): Array contendo as condigdes inciais para
nivel do tanque de aquecimento (h), temperatura do boiler (Tq),
temperatura de saida do tanque de aquecimento (Tt), temperatura de
saida do chuveiro (Ts).

UT (numpy.array): Array contendo a matriz de variédveis e

perturbacdes.

dt (float): Intervalo de tempo.

I buffer (float): Buffer para armazenar os valores da acdo
integral.

D buffer (float): Buffer para armazenar os valores da acdo
proporcional.

Tinf (float): Temperatura ambiente, utilizada para definir
valor de UU bias para a temperatura de saida.

split range (int): Indica se deve ser utilizado o split-

range ou ndo. Um valor de 0 indica que ndo sera utilizado, enquanto
que um valor de 1 indica que o split-range deve ser utilizado.

Retorna:
tuple: Tuple com intervalo de tempo, as variaveis apds a
solucdo do sistema e o buffer do ajuste PID.
# Instantes de tempo:
tempo inicial = UT[O0][0]
tempo final = UT[1][O0]

# Armazenamento dos dados resultantes da simulacédo:

TT = np.arange (start=tempo inicial, stop=tempo final + dt,
step=dt, dtype="float")

nt = np.size (TT)

nu = np.size (UT, 1)

ny = 4
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Figura B.11 — Implementacéo do modelo computacional de chuveiro.

# Numero correspondente a cada malha de controle em relacdo a
posicdo do vetor YO:

# 0 - malha boiler, 1 - malha nivel, 2 - malha tanque, 3 - malha
saida:

id = [0, 1, 2, -1]

# Matriz para armazenar valores das variaveis de saida para cada
instante de tempo inicializando com os valores:

# Inicializada com valores relativos a condicdo incial YO:

YY = np.ones((nt, ny))@np.diag(Y0[id])

SP = np.ones((nt, ny))@np.diag(Y0[id])

# Matriz para armazenar valores das variaveis de entrada para
cada instante de tempo:
UU = np.zeros((nt, nu-1))

# Pardmetros das malhas de controle:
Kp = np.array([1l, 0.3, 2.0, 0.51])

Ti = np.array([1l, 0.8, 2.75, 0.6])

Td = np.array([1l, 0, 0, 0.05])

b = np.array([1, 1, 1, 0.8])

c = np.array([0, 0, 0, 0.1])

UU bias = np.array ([0, 0.25, 0.25, Tinf])
UU min = np.array ([0, 0.01, 0.01, 201])
UU max = np.array([1l, 0.99, 0.99, 40])

N = 10

# Definindo o split-range:
if split range ==
UU max[2] = 1.99

# Executando a simulacdo:
ii =0

for k in np.arange(nt - 1):
if TT[k] >= UT[ii+1, O0]:
ii = i1 + 1

# Inicializando os valores:
UU[k,:] = UT[ii, 1:nu]

# Controle liga e desliga do boiler: malha 0

SP[k, 0] = UU[k, 0]

UUlk, 0] controle boiler on off (UU[k-1, 0], YY[k, O],
SP[k, 0] - 1, SP[k, 0] + 1, xg=UU[k, 2])
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Figura B.12 — Implementacéo do modelo computacional de chuveiro.

# Malhas de controle PIDs:
for 33 in [1, 27:

# Malha cascata:

if 33 ==
# Setpoint da malha externa:
SP[k, -1] = UUlk, JJj]

uu = controle pid(sSp[:,-1], YY[:,-1], k, I buffer[-
1], D buffer[-1], dt, Kp[-1], Ti[-1], Td[-1], b[-1], c[-1],

N, UU bias = UU bias[-1], UU min =
UU min[-1], UU max = UU max[-1])

-1
-1

SP[k, JJ] = uul0]

I buffer[-1] = uull]

D buffer[-1] = uul2]
else:

SP[k, jjl = UU[k, jJjl

uu = controle pid(SP[:,JJj], YY[:,3J], k, I buffer[jjl,
D buffer([3jj], dt, Kp[3jjl, Til[3jJl, Td[3j3jl, bl(3jl, cliil,
N, UU bias = UU bias[JJj], UU min =

UU min[jJ], UU max = UU max[JJ])

# Split-range para controlar a temperatura do tanque:

if jj == 2 and uul0] > 1:
uulk, jjl =1
UU[k, -1] = uul0] -1
else:
UU[lk, jj] = uul0]
I buffer[jj] = uull]
D buffer([jj] = uul2]

# Integracédo do sistema:
sol = solve ivp(SYs, [TT[k], TT[k+1]], YO,
args=tuple (UU[k]), atol = le-8, rtol = 1le-8)

# Armazenamento dos valores calculados:
YO = sol.y[:,-1]

YY[k+1l,:] = sol.y[id, -1]
UU[k+1,:] = UU[k, :]
SP[k+1,:] = SP[k, :]

return (TT, YY, UU, Y0, I buffer, D buffer)
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Figura B.13 — Calculo do indice de Qualidade do Banho (IQB).

def calculo i1gb(Ts, Fs):
"""Calcula o indice de qualidade do banho (igb).

Argumentos:
Ts (float): Temperatura de saida do chuveiro.
Fs (float): Vazdo da valvula de saida.

Retorna:
igb (float): Indice de gqualidade do banho.

mwwn

igb = (1 / math.e) * math.exp((1 - ((Ts - 38 + 0.02 * Fs) / 2)
**% 2) * np.power ((0.506 + math.loglO (math.loglO((10000 *
np.sqgrt(Fs)) / (10 + Fs + 0.004 * np.power(Fs, 4))))), 20))

return igb

Figura B.14 — Calculo dos custos do banho.

def custo eletrico banho(Sr, potencia eletrica, custo eletrico kwh,
dt) :
"""Calcula o custo da parte elétrica do banho.

Argumentos:
Sr (float): Seletor da resisténcia elétrica do tanque de
aquecimento.
potencial eletrica (float): Poténcia elétrica do tanque de

aquecimento (chuveiro) em kW.
custo eletrico kwh (float): Custo do kWh da energia em reais

por hora.
dt (float): Passo de tempo.

Retorna:
custo eletrico total (float): Custo da energia elétrica do

banho em reais.
mwwn

Sr utilizado = np.trapz(y=Sr, dx=dt)
custo_eletrico total = potencia eletrica * Sr utilizado *
custo _eletrico kwh / 60

return custo_eletrico_ total



def

Figura B.15 — Célculo dos custos do banho.

custo gas banho(Sa, potencia aquecedor, custo gas kg, dt):
"""Calcula o custo do gas do banho.

Argumentos:
Sa (float): Seletor do aquecimento do boiler.
potencial aquecedor (float): Poténcia do aquecedor (boiler)
em kcal/h.
custo gas kg (float): Custo do kg do gas em reais por kg.
tempo (float): Tempo da acdo em minutos.
df (float): Passo de tempo da simulacdo.
Retorna:
custo _gas_total (float): Custo do gés do banho em reais.

def

mwrn

Sa utilizado = np.trapz(y=Sa, dx=dt)

rendimento = 1

potencia util = potencia aquecedor * rendimento

kcal fornecida no banho = potencia util * Sa utilizado / 60
kg equivalente kcal = 11750

120

quantidade gas kg = kcal fornecida no banho /kg equivalente kcal

custo _gas_ total = custo gas kg * quantidade gas kg

return custo _gas_total

custo _agua banho (Fs, custo agua m3, tempo):
"""Calcula o custo de agua do banho.

Argumentos:
xs (float): Vazdo da valvula de saida.
custo_agua m3 (float): Custo da agua em m3 por reais.
tempo (float): Tempo da acdo em minutos.

Retorna:

custo _agua_ total: Custo da agua do banho em reais.

mwrn

custo_agua_ total = ((Fs * tempo ) / 1000) * custo_agua m3

return custo agua_ total



Figura B.16 — Pacotes importados para o treinamento de RL.

import ray
import ray.rllib.algorithms.ppo as ppo
import ray.rllib.algorithms.sac as sac
from ray.rllib.algorithms.algorithm import Algorithm
from ray.rllib.policy.policy import Policy

import argparse

import itertools

import random

import os

import glob

import gymnasium as gym

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from itertools import accumulate

from
from
from
from
from
from
from

controle temperatura saida
controle temperatura saida
controle temperatura saida
controle temperatura saida
controle temperatura saida
controle temperatura saida
controle temperatura saida

import
import
import
import
import
import
import

simulacao malha temperatura
modelagem sistema

modelo valvula saida
calculo igb

custo_eletrico banho
custo gas banho
custo agua banho

Figura B.17 — Construcdo do ambiente de RL.

class ShowerEnv (gym.Env) :

em kWh,

def init (self,

# Temperatura ambiente,

"""Ambiente para simulacdo do modelo de chuveiro.

env_config):
algoritmo,
selective concept learned e modelo:

mwiwwn

self.Tinf list = env _config["Tinf list"]
self.nome algoritmo = env_config["nome algoritmo"]

self.custo eletrico kwh

list =

env_config["custo eletrico kwh list"]
self.selector = env_config["selector"]
self.model = env config["model"]

# Tempo de simulacdo e de cada iteracédo:

self.dt = 0.01
self.tempo iteracao = 2

121

custo da energia elétrica
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Figura B.18 — Construcdo do ambiente de RL.

# Utiliza split-range:
self.Sr = 0

# Poténcia da resisténcia elétrica em kW:
self.potencia eletrica = 5.5

# Poténcia do aquecedor boiler em kcal/h:
self.potencia aquecedor = 29000

# Custo do kg do gés e do m3 da éagua:
self.custo gas kg = 3
self.custo _agua m3 = 4

# Selective concept learned seleciona qual concept treinado
serd utilizado:
if self.selector == True:
self.action space = gym.spaces.Discrete(3)
self.models = []

for i in self.model:
self.models.append (Policy.from checkpoint (glob.glob (
i+"/*") [-1]) ['default policy'])
self.model = self.models

# Acbes - SPTs, SPTqg, xs, split-range:
else:
self.action space = gym.spaces.Tuple (
gym.spaces.Box (low=30, high=40, shape=(1l,), dtype=np.float32),
gym.spaces.Box (low=30, high=70, shape=(1l,), dtype=np.float32),
gym.spaces.Box (low=0.01, high=0.99, shape=(1l,), dtype=np.float32),
gym.spaces.Discrete (2, start=0),),)

# Estados - Ts, Tg, Tt, h, Fs, xf, xq, igb, Tinf:
self.observation space = gym.spaces.Box(
low=np.array([(o, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 101]),
high=np.array([100, 100, 100, 10000, 100, 1, 1, 1, 351),
dtype=np.float32,

def reset (self):

# Temperatura ambiente e custo da energia elétrica em kWh:

self.Tinf = random.choice (self.Tinf list)

self.custo eletrico kwh =
random.choice (self.custo eletrico kwh list)
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Figura B.19 — Construcdo do ambiente de RL.

# DistUrbios Fd e Td, temperatura da corrente fria Tf:
self.Fd = 0

self.Td = self.Tinf

self.Tf self.Tinf

# Tempo inicial:
self.tempo inicial = 0

# Nivel do tanque de aquecimento e setpoint:
self.h = 80
self.SPh = 80

# Temperatura de saida:
self.Ts = self.Tinf

# Temperatura do boiler:
self.Tqg = 55

# Temperatura do tanque:
self.Tt = self.Tinf

# Vazdo de sailda:
self.Fs = 0

# Abertura da valvula quente:
self.xq = 0

# Abertura da valvula fria:
self.xf = 0

# Indice de qualidade do banho:
self.igb = 0

# Custo elétrico do banho:
self.custo eletrico = 0

# Custo do gas do banho:
self.custo gas = 0

# Custo da &gua do banho:
self.custo agua = 0

# Condicdes iniciais - Tg, h, Tt, Ts:
self.Y0 = np.array([self.Tq, self.h] + 50 * [self.Tinf])
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Figura B.20 — Construcdo do ambiente de RL.

# Define o buffer para os ganhos integral e derivativo das malhas de
controle:

# 0 - malha boiler, 1 - malha nivel, 2 - malha tanque, 3 -
malha saida

id = [0, 1, 2, -1]

self.Kp = np.array([1l, 0.3, 2.0, 0.511])

self.b = np.array([1l, 1, 1, 0.8])

self.I buffer = self.Kp * self.Y0[id] * (1 - self.b)

self.D buffer = np.array([0, 0, 0, 0])

# Estados - Ts, Tq, Tt, h, Fs, xf, xqg, igb, Tinf:
self.obs = np.array([self.Ts, self.Tq, self.Tt, self.h,
self.Fs, self.xf, self.xq, self.igb, self.Tinf],
dtype=np.float32)
return self.obs

def step(self, action):

# Tempo de cada iteracéo:

self.tempo final = self.tempo inicial + self.tempo iteracao
1f self.selector == True:
actions =

self.model [action] .compute single action(self.obs, explore=False) [0]

# Ambos os algoritmos realizam uma normalizacdo interna
antes de o agente selecionar as acdes.

# Logo, é preciso reverter essa normalizacdo, pois ela
ndo é feita automaticamente.

# Setpoint da temperatura de saida:
self.SPTs = round((actions[0][0] * np.std([30, 40])) +
np.mean ([30, 40]), 2)
if self.SPTs > 40:
self.SPTs = 40
if self.SPTs < 30:
self.SPTs = 30

# Setpoint da temperatura do boiler:
self.SPTqg = round((actions[1][0] * np.std([30, 70])) +
np.mean ([30, 70]), 1)
if self.SPTg > 70:
self.SPTqg = 70
if self.SPTg < 30:
self.SPTg = 30
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Figura B.21 — Construcdo do ambiente de RL.

# Abertura da valvula de saida:
self.xs = round((actions[2][0] * np.std([0.01, 0.99])) +

np.mean([0.01, 0.99]), 2)

Td,

self.
self.
self.

self.
self.
self.

if self.xs > 0.99:
self.xs = 0.99
if self.xs < 0.01:
self.xs = 0.01

# Split-range:
self.split range = actions[3]

else
# Setpoint da temperatura de saida:

self.SPTs = round(action[0][0], 2)

# Fracdo de aquecimento do boiler:
self.SPTg = round(action[1][0], 1)

# Abertura da valvula de saida:
self.xs = round(action[2][0], 2)

# Split-range:
self.split range = action([3]

# Variaveis para simulacdo - tempo, SPTg, SPh, xq, xs, Tf,

Tinf, Fd, Sr:

self.UT = np.array([[self.tempo inicial, self.SPTq,
SPh, self.SPTs, self.xs, self.Tf, self.Td, self.Tinf, self.Fd,
Sr], [self.tempo final, self.SPTq, self.SPh, self.SPTs, self.xs,
Tf, self.Td, self.Tinf, self.Fd, self.Sr]l])

# Solucdo do sistema:

self.TT, self.YY, self.UU, self.Y0, self.I buffer,
D buffer = simulacao malha temperatura(modelagem sistema,
Y0, self.UT, self.dt, self.I buffer,self.D buffer, self.Tinf,
split range)

# Valor final da temperatura do boiler:
self.Tq = self.YY[:,0][-1]

# Valor final do nivel do tanque:
self.h = self.YY[:,1][-1]

# Valor final da temperatura do tanque:
self.Tt = self.YY[:,2][-1]
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Figura B.22 — Construcdo do ambiente de RL.

# Valor final da temperatura de saida:
self.Ts = self.YY[:,3]1[-1]

# Fracdo do aquecedor do boiler utilizada durante a
iteracédo:
self.Sa total = self.UU[:,0]

# Fracdo da resisténcia elétrica utilizada durante a
iteracédo:
self.Sr total = self.UU[:, 8]

# Valor final da abertura de corrente fria:
self.xf = self.UU[:,1][-1]

# Valor final da abertura de corrente quente:
self.xq = self.UU[:,2][-1]

# Valor final da abertura da véalvula de saida:
self.xs = self.UU[:,3][-1]

# Valor final da vazdo de saida:
self.Fs = modelo valvula saida(self.xs)

# Calculo do indice de qualidade do banho:
self.igb = calculo igb(self.Ts, self.Fs)

# Calculo do custo elétrico do banho:
self.custo eletrico = custo eletrico banho(self.Sr total,
self.potencia eletrica, self.custo eletrico kwh, self.dt)

# Calculo do custo de gés do banho:
self.custo gas = custo gas banho(self.Sa total,
self.potencia aquecedor, self.custo gas kg, self.dt)

# Calculo do custo da &agua:
self.custo _agua = custo_agua banho(self.Fs,
self.custo _agua m3, self.tempo iteracao)

# Estados - Ts, Tq, Tt, h, Fs, xf, xqg, igb, Tinf:
self.obs = np.array([self.Ts, self.Tq, self.Tt, self.h,
self.Fs, self.xf, self.xq, self.igb, self.Tinf], dtype=np.float32)

# Define a recompensa:
reward = self.igb
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Figura B.23 — Construcdo do ambiente de RL.

# Incrementa tempo inicial:
self.tempo inicial = self.tempo inicial +
self.tempo iteracao

# Para visualizacdo:

self.SPTqg total = np.repeat(self.SPTq, 201)
self.Tq total = self.YY[:,0]

self.SPh total = np.repeat(self.SPh, 201)
self.h total = self.YY[:,1]

self.Tt total = self.YY[:,2]

self.SPTs total = np.repeat(self.SPTs, 201)
self.Ts total = self.YY[:, 3]

self.xqg total = self.UU[:, 2]

self.xf total = self.UU[:,1]

self.xs total = np.repeat(self.xs, 201)
self.Fs total = np.repeat(self.Fs, 201)
self.Fd total = np.repeat(self.Fd, 201)
self.Td total = np.repeat(self.Td, 201)
self.Tf total = np.repeat(self.Tf, 201)
self.Tinf total = np.repeat(self.Tinf, 201)
self.split range total = np.repeat(self.split range, 201)

info = {"SPTg": self.SPTg total, "Tg": self.Tq total, "SPh":
self.SPh total, "h": self.h total, "Tt": self.Tt total, "SPTs":
self.SPTs total, "Ts": self.Ts total, "Sr": self.Sr total, "Sa":
self.Sa total, "xg": self.xqg total, "xf": self.xf total, "xs":
self.xs total, "Fs": self.Fs total, "igb": self.igb,
"custo eletrico": self.custo eletrico, "custo gas": self.custo gas,
"custo agua": self.custo agua, "recompensa": reward,
"custo eletrico kwh": self.custo eletrico kwh, "Fd": self.Fd total,
"Td": self.Td total, "Tf": self.Tf total, "Tinf": self.Tinf total,
"split range": self.split range total,}

# Termina o episddio se o tempo for maior que 14 ou se o
nivel do tanque ultrapassar 100:
done = False
if self.tempo final == 14 or self.h > 100:
done = True

return self.obs, reward, done, info

def render (self):
pass
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Figura B.24 — Treinamento do agente de RL.

def treina agente(nome algoritmo, n iter agente, n iter checkpoints,
concept, selector=False, model=None) :

# Define o local para salvar o modelo treinado e os checkpoints:

path root models = "/models/"
path root = os.getcwd() + path root models
path = path root + "results " + nome algoritmo + " concept " +

concept

# Define os concepts:

if concept == "banho dia frio":
Tinf list = [15, 16, 17, 18, 19]
custo_eletrico kwh list = [1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 2.25]
if concept == "banho dia ameno":
Tinf list = [20, 21, 22, 23, 24]
custo_eletrico kwh list = [1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 2.25]
if concept == "banho dia quente™":
Tinf list = [25, 26, 27, 28, 29, 30]
custo_eletrico kwh list = [1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 2.25]
if concept == "seleciona banho":
Tinf list = [15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
27, 28, 29, 30]
custo eletrico kwh list = [1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 2.25]
# Define as configuracgdes para o algoritmo e constrdéi o agente:
config = ppo.PPOConfig/()
# Constrdéi o agente:
config.environment (env=ShowerEnv, env config={"Tinf list":
Tinf list, "nome algoritmo": nome algoritmo,
"custo eletrico kwh list": custo eletrico kwh list, "selector":

selector, "model": model}l)

agent = config.build()

# Armazena resultados:
results = []
episode data = []

# Realiza o treinamento:
for n in range(l, n iter agente):

# Treina o agente:
result = agent.train/()



str(custo eletrico kwh 1ist[0]) .replace(".",

Figura B.25 — Treinamento do agente de RL.

results.append(result)

# Armazena dados do episddio:

episode = {
"n": n,
"episode reward min": result["episode reward min"],
"episode reward mean": result["episode reward mean"],
"episode reward max": result["episode reward max"],
"episode len mean": result["episode len mean"],

}
episode data.append(episode)

# Salva checkpoint a cada n iter checkpoints iteracgdes:
if n $ n _iter checkpoints ==

file name = agent.save(path)

df = pd.DataFrame (data=episode data)
df.to csv(path + " episode data" + ".csv")

return path

Figura B.26 — Avaliacdo do agente de RL.

def avalia agente(nome algoritmo, Tinf list,
custo _eletrico kwh list, selector=True):

# Temperatura ambiente e custo da energia elétrica:
Tinf var = str(Tinf 1list[0]) .replace(".", "-")
custo_eletrico kwh var =

"=")

Tinf num = Tinf 1list[0]

custo eletrico kwh num = custo eletrico kwh 1ist[O0]

# Define o local do checkpoint salvo:

path root models = "/models/"
path root = os.getcwd() + path root models
path = path root + "results " + nome algoritmo + " concept "

banho dia frio = path + "banho dia frio"

banho dia ameno = path + "banho dia ameno"
banho dia quente = path + "banho dia quente"

selector path = path + "seleciona banho"

model = [banho dia frio, banho dia ameno, banho dia quente]
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Figura B.27 — Avaliacdo do agente de RL.

# Constrdéi o ambiente:

env = ShowerEnv ({"Tinf list": Tinf list, "nome algoritmo":
nome algoritmo, "custo eletrico kwh list": custo eletrico kwh list,
"selector": selector, "model": model})

obs = env.reset ()

# Define se serd utilizado o selective concept learned
(selector=True) ou programmed (selector=False):
if selector == True:
agent = Algorithm.from checkpoint (glob.glob (selector path
+"/*") [-11)

if selector == False:
if Tinf num < 20:
agent =
Algorithm.from checkpoint (glob.glob (banho dia frio +"/*") [-1])
elif Tinf num >= 20 and Tinf num < 25:
agent =
Algorithm.from checkpoint (glob.glob (banho dia ameno +"/*") [-1])
elif Tinf num >= 25:
agent =
Algorithm. from checkpoint (glob.glob (banho dia quente +"/*")[-1])

# Para visualizacdo:
SPTq list = []
Tq list = []
SPh list = []
h list = []
Tt list = []
SPTs list =
Ts list = []
split range list = []
Sr list =
Sa list = [
xq list = [
xf list = [
[
[

(]

I
—

xs list =
Fs list =
igb list = []

custo _eletrico list = []
custo gas list = []
custo_agua list = []
recompensa list []

Fd list = []
Td list = []
Tf list []

]
]
]
]
]
]



Figura B.28 — Avaliacdo do agente de RL.

Tinf list = []

tempo total =
dtype="float")

tempo acoes =

np.arange (start=0,

np.arange (start=1,

concepts selecionados list

# Roda o episddio com as acgdes sugeridas pelo agente treinado:

for i in range(0, 1):

episode reward = 0
print (f"Episdédio {i}.")

for i in range(l, 8):

# Seleciona acdes:

action

print (f"Iteracdo:
print (f"Acédo:
concepts selecionados list.append(action)

agent.compute single action(obs)
{it™)

{action}")

(]

stop=8,

stop=14 + 0.07,

step=1,

# Retorna os estados e a recompensa:

obs,

print (f"Estados:

reward, done,

info =
{obs}™")

print (f"Temperatura ambiente:
{np.unique (info.get ('Tinf")) [0]}™)

print (f"Custo elétrico do kWh:
{info.get ('custo eletrico kwh')}")

# Recompensa total:
episode reward += reward
print (f"Recompensa:
print ("")

# Para visualizacdo:

{reward}.")

SPTq list.append(info.get ("SPTq"))
Tqg list.append(info.get ("Tq"))

SPh list.append(info.get ("SPh"))

h list.append(info.get("h"))
Tt list.append(info.get ("Tt"))
SPTs list.append(info.get ("SPTs"))

Ts list.
Sr list.
Sa list.

xq list

xf list.
xs list.

append (info.
append (info.
append (info.
.append (info.
append (info.
append (info.

get ("Ts"))
get ("sr"))
get ("sa"))
get ("xq"))
get ("xf"))
get ("xs"))

step=0.01,

dtype="int")

env.step(action)
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Figura B.29 — Avaliacdo do agente de RL.

Fs list.append(info.get ("Fs"))

igb list.append(info.get ("igb"))

custo_eletrico list.append(info.get ("custo eletrico"))
custo_gas_ list.append(info.get ("custo gas"))
custo_agua_ list.append(info.get ("custo agua"))
recompensa list.append(info.get ("recompensa"))
Fd list.append(info.get ("Fd"))

Td list.append(info.get ("Td"))

Tf list.append(info.get ("TLf"))

Tinf list.append(info.get ("Tinf"))

split range list.append(info.get ("split range"))

print (f"Recompensa total: {episode reward}")
print ("")

# Custos cumulativos:
custo_eletrico list acumulado =
list (accumulate (custo eletrico list))
custo gas list acumulado = list (accumulate(custo gas list))
custo agua list acumulado = list (accumulate (custo agua list))

# Custos totais:

custo eletrico total = custo eletrico list acumulado[-1]
custo gas total = custo gas list acumulado[-1]

custo agua total = custo agua list acumulado[-1]

custo_total banho = custo_eletrico total + custo gas total +

custo agua_ total
print (f"Custo elétrico total: {custo eletrico total}")
print (f"Custo de gas total: {custo gas total}")
print (f"Custo de agua total: {custo agua total}")
print (f"Custo total do banho: {custo total banho}")

# Tabelas com resultados principais:
IQOB total sum = sum(igb list)
IQB mean = IQB total sum / len(igb list)

resultados list = [Tinf num, custo eletrico kwh num,igb 1list[0],
igb list[1l], igb list[2], igb list[3], igb list[4], igb list[5],
igb list[6], IQB mean, IQB total sum, episode reward,
custo _eletrico total, custo gas total, custo agua total,
custo total banho,]
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Figura B.30 — Avaliacdo do agente de RL.

concepts selecionados_ list
concepts selecionados list
concepts selecionados list

# Para visualizacdo:

SPTqg

Tq
SPh
h =
Tt
SPT

Ts =

Sr
Sa
xXq
xf
XS
F's
Fd
Td
Tf
Tin

S

b

(2]
(41,
[6]]

np.concatenate (SPTq list, axis=0)

np.concatenate (Tq list, axis=0)
np.concatenate (SPh list, axis=0)

np.concatenate (h list, axis=0)

np.concatenate (Tt list, axis=0)

concatenate (Ts_1list,
concatenate (Sr_ list,
concatenate (Sa_ list,
concatenate (xq list,

concatenate
concatenate

xf list,
xs list,

concatenate (Fs list,
concatenate (Fd_list,
concatenate (Td list,
concatenate (Tf list,

(
(
(
(
(
(
(
(

# Graficos:
sns.set style("darkgrid")
path imagens = os.getcwd() +

fig

ax[0] .plot (tempo total, Ts, label="Ts",

’

ax

= plt.subplots

linestyle="solid")

ax[0] .plot (tempo total, Tt, label="Tt",

linestyle="solid")
ax[0] .plot (tempo total, SPTs,

color="black",

(1’ 3’

np.concatenate (SPTs_list, axis=0)
np.
np.
np.
np.
np.
np.
np.
np.
np.
np.
np.concatenate (Tinf list, axis=0)
split range = np.concatenate(split range list,

axis=0)

axis=0)

"/imagens/"

figsize=(15,

label="SPTs

linestyle="dashed")

custo eletrico kwh num,
concepts selecionados list[1],
, concepts selecionados list[3],
concepts selecionados list[5],

4))

color="tab:blue",

color="tab:red",

- acao",

ax[0].set title("Setpoint da temperatura de saida
temperaturas de saida (Ts)

ax[0]
ax[0]
ax[0]

ax[1]

.plot (tempo total, Fs, label="Fs",

linestyle="solid")
ax[l].set title("Vazdo de saida (Fs)")

e do tanque (Tt)")
.set xlabel ("Tempo em minutos")
.set_ylabel ("Temperatura em °C")
.legend ()

color="tab:red",

axis=0)
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Figura B.31 — Avaliacdo do agente de RL.

ax[1l].set xlabel ("Tempo em minutos")
ax[1l].set ylabel ("Vazdo em litros/minutos")
ax[1l].legend()

ax[2] .plot (tempo _acoes, igb list, label="IOB", color="black",
linestyle="solid")

ax[2].set_title("indice de qualidade do banho (IQB)")

ax[2].set xlabel ("Acao")

ax[2].set ylabel ("Indice")

ax[2].legend()

plt.savefig(path imagens + "resultadol " + nome algoritmo +
" Tinf" + Tinf var + " tarifa" + custo eletrico kwh var +
" selector " + str(selector) + ".png", dpi=200)

plt.cla()

plt.close(fiqg)

fig, ax = plt.subplots (2, 2, figsize=(15, 11))

ax[0, 0O].plot(tempo total, Tq, label="Tqg", color="tab:orange",
linestyle="solid")

ax[0, 0O].plot(tempo total, SPTg, label="SPTq - acao",
color="black", linestyle="dashed")

ax[0, 0].set title("Setpoint da temperatura do boiler (SPTg) \n e
temperatura do boiler (Tq)")

ax[0, 0].set ylabel ("Temperatura °C")

ax[0, 0].legend()

ax[0, 1].plot(tempo total, Sa, label="Sa", color="silver",
linestyle="solid")

ax[0, 1].plot(tempo total, Sr, label="Sr", color="tab:red",
linestyle="solid")

ax[0, 1].plot(tempo total, split range, label="split-range -
acao", color="black", linestyle="solid")

ax[0, 1l].set title("Fracdes de aquecimento do boiler (Sa)\n e da
resisténcia elétrica (Sr)")

ax[0, 1].set ylabel ("Fracao")

ax[0, 1].legend()

ax[1l, O].plot(tempo total, xs, label="xs - acao", color="black",
linestyle="solid")

ax[1l, O].plot(tempo total, xq, label="xqg", color="tab:red",
linestyle="solid")

ax[1l, O].plot(tempo total, xf, label="xf", color="tab:blue",
linestyle="solid")

ax[l, 0].set title("Aberturas das valvulas de saida (xs),\n
quente (xqg) e fria (xf)")

ax[1l, 0].set xlabel ("Tempo em minutos")
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Figura B.32 — Avaliacédo do agente de RL.

ax[1l, O0].set ylabel ("Abertura")
ax[1l, 0].legend()

ax[1l, 1].plot(tempo total, SPh, label="SPh", color="black",
linestyle="dashed")

ax[1l, 1].plot(tempo total, h, label="h", color="tab:red",
linestyle="solid")

ax[1l, 1].set title("Setpoint do nivel do tanque (SPh) e nivel do
tanque (h)")

ax[1l, 1].set xlabel ("Tempo em minutos")

ax[1l, 1].set ylabel ("Nivel")

ax[l, 1].legend()

plt.savefig(path imagens + "resultadoZ " + nome algoritmo +
" Tinf" + Tinf var + " tarifa" + custo eletrico kwh var +
" selector " + str(selector) + ".png", dpi=200)

plt.cla()

plt.close(fiqg)

fig, ax = plt.subplots(l, 3, figsize=(20, 4))
ax[0] .plot (tempo acoes, recompensa list, label="Recompensa'",
color="black", linestyle="solid")
ax[0].set title("Recompensa do agente")
0] .set xlabel ("Acao")
0].set ylabel ("Indice")
0].legend()

ax[1l].plot (tempo acoes, custo eletrico list, label="Custo
elétrico", color="tab:blue", linestyle="solid")
ax[l].plot (tempo acoes, custo gas list, label="Custo do gas",
color="tab:red", linestyle="solid")
ax[l].plot (tempo acoes, custo agua list, label="Custo da agua",
color="tab:orange", linestyle="solid")
ax[l].set title("Custos do banho em cada acao")
ax[1l].set xlabel ("Acao")
ax[l].set ylabel("Custos em reais")
ax[1l].legend()
ax[2].plot (tempo acoes, custo eletrico list acumulado,
label="Custo elétrico", color="tab:blue", linestyle="solid")
ax[2] .plot (tempo acoes, custo gas list acumulado, label="Custo
do gas", color="tab:red", linestyle="solid")
ax[2].plot (tempo acoes, custo agua list acumulado, label="Custo
da agua'", color="tab:orange", linestyle="solid")
[2] .set _title("Custos cumulativos do banho")
ax[2].set xlabel ("Acao")
[2] .set _ylabel ("Custos em reais")
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ax[2].legend ()

plt.savefig(path imagens + "resultado3 " + nome algoritmo +
" Tinf" + Tinf var + " tarifa" + custo eletrico kwh var +

" selector " + str(selector) + ".png", dpi=200)
plt.cla()
plt.close(fiqg)

fig, ax = plt.subplots(l, 1, figsize=(5, 4))

ax.plot (tempo_acoes, igb list, label="IQB",
linestyle="solid")

ax.set_title("indice de qualidade do banho (IQB)")

ax.set xlabel ("Acao")
ax.set ylabel ("Indice")
ax.legend()

plt.savefig(path imagens + "resultado4 " + nome algoritmo +
" Tinf" 4+ Tinf var + " tarifa" + custo eletrico kwh var +

" selector " + str(selector) + ".png", dpi=200)
plt.cla()
plt.close (fiqg)

return resultados list, concepts list

Figura B.34 — Func¢do main.

LA

if name == " main

# Argumentos:
parser = argparse.ArgumentParser ()

parser.add argument ("treina", help="Treina o agente",

choices=("True", "False"))

parser.add argument ("avalia", help="Avalia o agente",

choices=("True", "False"))

parser.add argument ("selector", help="Avalia o agente",

choices=("True", "False"))
args = vars (parser.parse_args())

# Inicializa o Ray:
ray.shutdown ()
ray.init ()

# Define os steps para o PPO:
n iter agente = 101
n_iter checkpoints = 10

color="black",
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Figura B.35 — Fung¢do main.

# Define a temperatura ambiente e o custo da energia elétrica:

Tinf list = [15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27,
28, 29, 30]
custo_eletrico kwh 1list = [1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 2.25]

# Treina o agente:
if args["treina"] == "True":
# Treina cada concept:
banho dia frio = treina agente (nome algoritmo,
n iter agente, n iter checkpoints, "banho dia frio")
banho dia ameno = treina agente (nome algoritmo,
n iter agente, n iter checkpoints, "banho dia ameno")
banho dia quente = treina agente (nome algoritmo,
n iter agente, n iter checkpoints, "banho dia quente")
model = [banho dia frio, banho dia ameno, banho dia quente]

# Treina o selector:
selector = treina agente (nome_ algoritmo,
n iter agente,
n_iter checkpoints,
"seleciona banho",
True,
model)

# Avalia o agente:
if args["avalia"] == "True":
# Define se serd utilizado o selective concept
learned (selector=True) ou programmed (selector=False):

if args(["selector"] == "True":
selector = True

else:
selector = False

# Tabelas com resultados principais:

df resultados = pd.DataFrame (columns=["Temperatura
ambiente", "Tarifa da energia elétrica", "IQB 1", "IQB 2", "IQB 3",
"IQB 4", "IQB 5", "IQB 6", "IQB 7", "IQOB médio", "IQB total",
"Recompensa total", "Custo elétrico total", "Custo de gas total",
"Custo de agua total", "Custo total do banho”])

df concepts = pd.DataFrame (columns=["Temperatura ambiente",
"Tarifa da energia elétrica", "Concept acdo 1", "Concept acédo 2",
"Concept acdo 3", "Concept acdo 4", "Concept acdo 5", "Concept acdo
6", "Concept acdo 7"])
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Figura B.36 — Func¢do main.

# Cria combinacdes com todas as temperaturas e tarifa:
combs = list(itertools.product (map(str, Tinf list), map(str,
custo_eletrico kwh list)))
for j, k in combs:
Tinf val = float(j)
custo_eletrico kwh val = float (k)
resultados list, concepts list =
avalia agente (nome algoritmo, [Tinf val], [custo eletrico kwh val],
selector)
df resultados.loc[len(df resultados)] = resultados list
df concepts.loc[len(df concepts)] = concepts list

# Salva os resultados principais em um arquivo csv:
if selector:
df resultados.to csv("./resultados tabela learned
/resultados_tabela_Tinf" + str(Tinf val) + ".csv", index=False)
df concepts.to csv("./resultados concepts learned
/resultados concepts Tinf" + str(Tinf val) + ".csv", index=False)
else:
df resultados.to _csv("./resultados tabela programmed/res
ultados tabela.csv'", index=False)

# Reseta o Ray:
ray.shutdown ()
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