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Resumen

Dada la gravedad de la situacion, la preocupacion por el cambio clima-
tico no ha dejado de crecer durante las ultimas décadas. Se trata de un
problema que concierne a toda la humanidad, por lo que la busqueda de
medidas para contrarrestarlo se ha vuelto incesante. El consumo energético
en edificios toma un papel importante en este aspecto, siendo responsable
del 35% del consumo energético mundial y del 40 % de la emisién de gases
de efecto invernadero. Por otro lado, los sistemas de climatizacién suponen
uno de los mayores gastos en estas infraestructuras, por lo que su optimiza-
cién resulta crucial a la hora de combatir el calentamiento global.

Hasta hace unos afios, el control de estos sistemas ha sido mayorita-
riamente tratado con técnicas reactivas, aunque estas ofrecen un desempefio
ciertamente limitado. El reciente éxito del aprendizaje por refuerzo profundo
en algunos juegos y problemas de control ha llevado a algunos investigadores
a aplicarlo en el control energético de edificios, demostrando ser un paradig-
ma bastante prometedor.

El propésito de este proyecto de fin de grado consiste en el estudio y
aplicacién de técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo para optimizar
el control energético en edificios, manteniendo ademaés el confort térmico en
su interior. Mas concretamente, se disefian y estudian distintas funciones de
recompensa que se adaptan de forma dindamica a la ocupacién del edificio.
También se analiza el desempeno de diferentes espacios de acciones y tipos
de algoritmos. Para ello, es necesario el desarrollo de un entorno de simula-
cién que permita realizar la experimentacién propuesta. Asimismo, con esta
investigacién se trata de contribuir en medida de lo posible a la comunidad
cientifica, aportando nuevas ideas que puedan ser combinadas con el estado
del arte para mejorar los resultados.
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Abstract

Given the seriousness of the situation, concerns about climate change
are steadily increasing during recent decades. It is a problem that affects
all mankind, so the search for solutions has become ever-increasing. Energy
consumption in buildings plays an important role in this area, being respon-
sible for 35 % of world consumption and 40 % of greenhouse gas emissions.
On the other hand, HVAC systems represent one of the largest energy costs
in these infrastructures. Therefore, the optimization of its operation is deci-
sive to mitigate global warming.

Until a few years ago, the control task of these systems has been mostly
treated with reactive techniques, although showing limited performance. The
recent success of deep reinforcement learning in some games and control pro-
blems has led some researchers to apply those methods to building energy
control, proving to be a promising paradigm.

The main purpose of this project is to study and apply deep reinforce-
ment learning techniques to optimize building energy control, while main-
taining thermal comfort inside. More specifically, different reward functions
that change dynamically depending on the building occupancy are designed
and studied. Also, performance of different action spaces and algorithms is
analyzed. Therefore, it will be necessary to develop a simulation environment
where experiments can be run. In addition, this research tries to contribute
as much as possible to the scientific community, providing new ideas that
could be combined with the state of the art in order to improve results.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo introductorio, se expone la motivaciéon del proyecto, se
describe brevemente el problema a resolver y se listan los objetivos. Mas
adelante, se indican tanto la estructura como la planificacién econdémica y
temporal de su realizacion.

1.1. Motivacion

El término «cambio climatico» da nombre a una de las mayores preo-
cupaciones de la humanidad actualmente. La inquietud por este problema
no ha dejado de crecer en las tltimas décadas, dado el reciente y progresivo
agravamiento de la situaciéon. La cada vez mayor demanda energética junto
a la emisién de gases de efecto invernadero generan urgencia en la busqueda
de soluciones. Al analizar las causas del problema, se encuentra que el con-
sumo energético en edificios constituye un 35 % del total, protagonizando el
uso del 55 % de la energia eléctrica generada en todo el planeta [1]. Ademas,
los edificios son responsables del 38 % de las emisiones de CO5. Por otro
lado, se ha observado que la mayor parte de la energia empleada en ellos se
destina a la climatizacion [2]. Se prevé que la demanda energética en edifi-
cios aumente un 50 % en los préximos 30 anos [3, 4].

Estas cifras sugieren que la optimizacion en el control energético en edi-
ficios es una via para atajar el problema. Otras alternativas pasan por las
mejoras constructivas, o la inversion en energias renovables, aspectos ambos
que quedan fuera del A&mbito de este proyecto, que se centrara en la optimiza-
cién de la operacion. Si se logra cierto ahorro en esta tarea y se aplica a gran
escala, puede traducirse en una considerable reduccién en la demanda ener-
gética a nivel mundial, lo que genera un gran interés en estudios de este tipo.

Asimismo, el problema del control eficiente de energia en edificios, ya
sean de tipo comercial como residencial, adquiere cada vez mas importancia.
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En sus inicios, ha sido tratado con técnicas mas clasicas, como controlado-
res basados en reglas (rule-based controllers) o control predictivo por modelo
(model predictive control). Aunque su rendimiento no es necesariamente ba-
jo, presenta la dificultad de su programacién y rediseno en caso de que se
desee mejorar este desempefio.

Los recientes avances en el desarrollo hardware, especialmente en com-
ponentes como las GPUs, han permitido explotar parte del potencial de
técnicas de aprendizaje profundo (deep learning). A su vez, esto ha dado
una nueva vida a la disciplina del aprendizaje por refuerzo (reinforcement
learning), que quedaba parcialmente eclipsada por los aprendizajes supervi-
sado y no supervisado. Surge asi el aprendizaje por refuerzo profundo (deep
reinforcement learning), que plantea técnicas muy interesantes para abordar
el problema en cuestién.

Sin embargo, no se trata de una tarea trivial debido a diversos retos [5].
Por una parte, suele ser dificil desarrollar un modelo explicito de la dina-
mica térmica de un edificio que sea suficientemente preciso y eficiente para
el control energético de edificios. Por otro lado, en ocasiones existe cier-
ta incertidumbre sobre algunos parametros como la temperatura exterior,
la ocupacién, el flujo de energia renovable generada, etc.). Adicionalmente,
aparecen varias restricciones temporales y espaciales que dificultan la reso-
lucién del problema [6]. Por tdltimo, los problemas de eficiencia energética no
pueden ser resueltos en tiempo real utilizando métodos tradicionales cuando
el espacio de acciones crece demasiado. Estos métodos tienen ademés poca
versatilidad cuando se usan en distintos entornos, dadas las premisas que
requieren para su aplicacién. Dicho esto, el empleo de técnicas modernas de
aprendizaje por refuerzo profundo resulta indispensable a la hora de afron-
tar el problema planteado.

Por todo ello, este proyecto de fin de grado consiste en la investigacion
y aplicaciéon de una serie de propuestas con el objetivo de mejorar el aho-
rro energético en edificios, orientado al control de sistemas de climatizacion,
tratando de mantener el confort térmico en el interior. Las ideas aqui pre-
sentadas no son transversales a la direccion en la que avanzan las principales
lineas de investigacién, sino que permiten ser combinadas en aras de opti-
mizar los resultados obtenidos. Asi, se trata de contribuir a la comunidad
cientifica con el estudio realizado y la extraccién de conclusiones de valor
utiles para futuros trabajos. Otro propdsito de este proyecto consiste en con-
tribuir al proyecto de software libre Sinergym, a la par que apoyar su uso y
contribuir a su desarrollo.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Descripcion del problema

El problema a resolver adopta el nombre de control energético inteli-
gente en edificios (smart building energy management, abreviado SBEM).
Consiste en la reduccion del consumo energético de un edificio, en este ca-
so, regulando el funcionamiento del sistema de climatizacién con el que se
trata de mantener el confort térmico de los ocupantes de la construccién.
Para ello, se utilizaran técnicas de aprendizaje por refuerzo profun-
do, y se propondran funciones de recompensa que adapten la ponderacion
del confort térmico o ahorro energético de forma dindmica, dependiendo de
variables como la ocupacién en cada momento, ademas de cierta experimen-
tacién adicional. Todas estas pruebas seran especificadas con mayor detalle
en el capitulo 5. Ademsds, la formulacién del problema se expone formalmen-
te en 2.5.

1.2.2. Lista de objetivos

A continuacion, se especifica una lista de objetivos concretos que permi-
ten la resolucién del problema anteriormente descrito, ademés de contribuir
a la investigacion cientifica en el mayor grado posible:

Objetivo 1 : Introduccién y estudio de fundamentos de RL y DRL. Fami-
liarizacion con el problema de control de sistemas HVAC y su resolu-
cién con técnicas de aprendizaje por refuerzo.

Objetivo 2 : Revision literaria e investigacion del estado del arte. Analisis
de problemas y proposicién de soluciones.

Objetivo 3 : Estudio de Sinergym e integracién en el equipo de trabajo.
Contribuciones al desarrollo.

Objetivo 4 : Desarrollo del entorno software necesario para la ejecucién de
los experimentos, tanto de forma local como remota.

Objetivo 5 : Realizacion de la experimentacién propuesta. Entrenamiento
y evaluacién de modelos, utilizando herramientas de monitorizacién
como Tensorboard y MLFlow para su registro.

Objetivo 6 : Propuesta y realizacion de estudios adicionales.
Objetivo 7 : Anélisis desde multiples enfoques de los resultados obtenidos.

Objetivo 8 : Extracciéon de conclusiones y aportaciones ttiles a la comuni-
dad cientifica. Planteamiento de posibles trabajos futuros de interés.



4 1.3. Planificacion

1.3. Planificacion

En esta seccion se detalla la planificacion temporal seguida durante la
realizacién del proyecto, junto con un desglose del presupuesto correspon-
diente.

1.3.1. Cronograma

Acerca de la planificacién temporal, cabe indicar que el desarrollo del
proyecto ha tenido una duracién de 124 dias, con una dedicaciéon bastan-
te alta por parte del estudiante. Con una media aproximada de 4 horas al
dia, se estima un total de 496 horas.

Por otro lado, se detalla la distribucién y duracién de tareas y subtareas
en la figura 1.1 a lo largo de los meses de trabajo, clasificadas en tres
fases, solapadas en algunos tramos. Se distinguen asi una fase més tedrica,
de estudio y formacién del estudiante sobre la materia; otra fase dedicada
tanto al desarrollo software como a la experimentacién, y una ultima fase
de analisis de resultados y conclusiones del proyecto.



“=teamgantt
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Cronograma proyecto

Fase tedrica
Planteamiento del proyecto
Curso Coursera RL
Formulacién del problema
Planteamiento propuestas
Estudio Deep Reinforcement Learning
Estudio Sinergym
Tensorboard, MLFlow, StableBaselines
Revisién literaria

Fase experimental
Implem. cédigo experimentos (local)
Pruebas y correccién errores (local)
Estudio Sinergym Cloud
Migracién de cédigo para remoto
Ejecucién experimentos (remoto)
Organizacién, procesado de resultados

Fase andlisis
Andlisis de resultados
Extraccién de conclusiones

Elaboracién Memoria
Capitulo 1 - Introduccién
Capitulo 2 - Fundamentos tedricos
Capitulo 3 - Estado del arte
Capitulo 4 - Desarrollo software
Capitulo 5 - Experimentaciéon
Capitulo 6 - Andlisis resultados
Capitulo 7 - Conclusiones
Preparacién defensa

[

temporal del proyecto.

i6én

Diagrama de Gantt sobre planificac

Figura 1.1
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1.3.2. Presupuesto

A la hora de realizar el presupuesto, se han consultado algunas refe-
rencias para tratar de estimar los precios de la forma mas objetiva y exacta
posible. De esta manera, el valor de los porcentajes destinados a la cotizacién
de la Seguridad Social ha sido extraido del sitio web oficial de la Seguridad
Social Espanola. El sueldo bruto anual promedio de un ingeniero de machine
learning considerado en Espana, en 2022, es una estimacion de GlassDoor. A
su vez, el valor del IRPF se ha estimado utilizando esta herramienta online,
donde se ha aplicado el sueldo mencionado para un trabajador de 21 anos
de edad.

Dicho esto, se obtiene un presupuesto total de 23.196°30€. Se mues-
tra el desglose en la tabla 1.1.

Gasto Cantidad
Gastos de personal 21.846°30€
Sueldo bruto anual 42.420€
Sueldo bruto mensual 3.535€
Ntumero de pagas 5)
IRPF 20’65 %
Cotizacion Seguridad Social del trabajador 236 %
Cotizacién Seguridad Social de la empresa 7%
Sueldo neto mensual 2.638’88€
Costes varios adicionales 73’00€
Coste mensual empresa 4.369°26€
Gastos hardware 1.350€
Ordenador portatil HP Omen 15 1.150€
Google Cloud Platform Services 200€

Cuadro 1.1: Desglose del presupuesto total del proyecto.

1.4. Estructura de la memoria

La memoria de este proyecto se estructura de la siguiente forma. En
el capitulo introductorio se describen la motivacién, objetivos, problema
afrontado y planificacién adoptada. El segundo capitulo se dedica a explicar
el marco tedrico y los conceptos necesarios para entender el trabajo, seguido
de un capitulo donde se estudia el estado del arte y se hace una revisiéon
literaria de los articulos méas relevantes de la actualidad. Posteriormente


https://www.seg-social.es/wps/portal/wss/internet/Trabajadores/CotizacionRecaudacionTrabajadores/36537
https://www.seg-social.es/wps/portal/wss/internet/Trabajadores/CotizacionRecaudacionTrabajadores/36537
https://www.glassdoor.es/Sueldos/machine-learning-engineer-sueldo-SRCH_KO0,25.htm
https://cincodias.elpais.com/herramientas/calculadora-irpf/
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se expone el desarrollo software llevado a cabo. Finalmente, se presenta
la experimentacién realizada y el andlisis de los resultados obtenidos, para
finalizar el proyecto con un capitulo de conclusiones, donde se extraen y
condensan las ideas mas relevantes del estudio, ademas de proponer una
serie de trabajos futuros de interés.






Capitulo 2

Fundamentos teoricos

2.1.
co

Inteligencia artificial y aprendizaje automati-

A pesar de la creciente popularidad que ha adquirido el ambito de la in-
teligencia artificial durante las ultimas décadas, sigue siendo un término
bastante dificil de definir. Y es que no se trata de un campo de estudio para
nada reciente. De hecho, sus origenes se remontan al afio 1956, cuando este
término fue acuniado por primera vez [7]. A lo largo del tiempo, han sur-
gido distintas aproximaciones que tratan de definir la TA, aunque no se ha
consolidado ninguna de ellas como definitiva. En la figura 2.1 encontramos
algunas de ellas, suficientes para tener una idea de dicho concepto.

Sistemas que piensan como humanos

Sistemas que piensan racionalmente

«El nuevo y excitante esfuerzo de hacer que los
computadores piensen. .. miquinas con mentes, en
el mds amplio sentido literal». (Haugeland, 1985)

«|La automatizacién de] actividades que vincu-
lamos con procesos de pensamiento humano, ac-
tividades como la toma de decisiones, resolucion
de problemas, aprendizaje...» (Bellman, 1978)

«El estudio de las facultades mentales median-
te el uso de modelos computacionales». (Char-
niak y McDermott, 1985)

«El estudio de los cdlculos que hacen posible
percibir, razonar y actuar». (Winston, 1992)

Sistemas que actiian como humanos

Sistemas que actian racionalmente

«El arte de desarrollar mdquinas con capacidad
para realizar funciones que cuando son realiza-
das por personas requieren de inteligencia».
(Kurzweil, 1990)

«El estudio de como lograr que los computado-
res realicen tareas que, por el momento, los hu-
manos hacen mejor». (Rich y Knight, 1991)

«La Inteligencia Computacional es el estudio
del disefio de agentes inteligentes». (Poole ef
al., 1998)

«lA... estd relacionada con conductas inteli-
gentes en artefactos». (Nilsson, 1998)

Figura 2.1: Definiciones de

IA desde distintos enfoques.
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Atn siendo un campo de estudio que despierta interés entre los cientifi-
cos, sigue pendiente de investigacion en varios ambitos y cuestiones. Esto se
debe al amplio abanico de posibilidades que ofrece la inteligencia artificial
en lo que respecta a la resoluciéon de problemas.

Entre las ramas que presenta, destaca el aprendizaje automético (ma-
chine learning), por su capacidad de adaptacion y resolucién de problemas.
Para definirlo, podriamos decir que un programa informatico aprende de
una experiencia E con respecto a alguna tarea T' y una mediciéon del ren-
dimiento P, si su rendimiento en la tarea 7', medido como P, mejora con
la experiencia E' [8]. Otra aproximacién algo mas informal pero ciertamente
ilustrativa presenta el aprendizaje automatico como el campo de estudio que
otorga a los ordenadores la habilidad de aprender sin haber sido explicita-
mente programados para resolver una tarea [9].

Se trata también de un area del conocimiento bastante popular, dadas
las soluciones que ha permitido desarrollar en problemas antes irresolubles.
Dentro del aprendizaje automatico, se pueden distinguir principalmente tres
tipos, segiin exista o no la supervision humana “durante” el aprendizaje del
agente:

Aprendizaje supervisado. El objetivo es deducir una funcién a partir de
datos de entrenamiento debidamente etiquetados. Cada instancia de
los datos consiste en un conjunto de propiedades que la caracterizan,
acompaiiados de un dato (etiqueta) que indica el resultado deseado
correspondiente a dicha entrada. La funcién debe ser capaz de devolver
una respuesta correcta ante datos nuevos (nunca vistos por el agente).
Se distinguen problemas de regresioén y clasificacién, segin si el
dominio de las etiquetas es continuo o discreto.

Aprendizaje no supervisado. En este caso, el conjunto de entrenamien-
to no esta etiquetado. Al no existir conocimiento a priori, el agente
trata de descubrir patrones sobre los datos para asi poder asignar-
les una etiqueta automaticamente. Este tipo de aprendizaje es el que
se usa para agrupar los datos en subconjuntos (clustering).

Aprendizaje semisupervisado. Propuesto por autores como S. Abney o
Mitchell; aparece cuando una parte (generalmente una minoria) de los
datos estdn etiquetados, y el resto no [10].

Aprendizaje por refuerzo. En él se trata de determinar qué acciones de-
be escoger un agente en un entorno dado con el fin de maximizar
alguna recompensa. De esta manera, se sigue una estrategia de ensayo
y error mediante la que el propio agente genera la experiencia
para el aprendizaje, durante su interaccién con el entorno. Este tipo
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de aprendizaje serd explicado con mayor profundidad en el siguiente
apartado (seccién 2.2).

Existen otros criterios en funcién de los cuales realizar otras clasificacio-
nes, como por ejemplo:

» Online learning y batch/offline learning dependiendo de si pue-
den aprender de forma incremental mientras son utilizados o si, por el
contrario, requieren una fase independiente dedicada al entrenamiento
antes de ser utilizados.

= Aprendizaje basado en modelo y basado en instancia, depen-
diendo de si se genera un modelo o simplemente se compara con los
datos ya conocidos.

En el marco de este trabajo fin de grado, nos centraremos en el Aprendi-
zaje por Refuerzo que, como veremos, es el que mejor se adapta al problema
que vamos a abordar.

2.2. Aprendizaje por refuerzo

Al igual que la inteligencia artificial, el aprendizaje por refuerzo, o rein-
forcement learning (de aqui en adelante RL), es mas “antiguo” de lo que se
suele pensar. Sus origenes datan de los anos 50, donde coexistian dos lineas
de investigacién independientes que trataban el problema desde distintos
enfoques. Una estudiaba el aprendizaje mediante el paradigma de ensa-
yo y error, mientras que la otra, més tedrica, centraba su atencién en el
problema de control 6ptimo y su solucién mediante funciones de valor y pro-
gramacién dindmica, aunque no involucraba aprendizaje. Ambas corrientes
se fusionaron en los afios 80, dando lugar a un resurgimiento del aprendizaje
por refuerzo més similar al enfoque moderno [11]. En los tltimos afios, el RL
ha recobrado aiin mas protagonismo por las posibilidades computacionales
actuales y su integracién con técnicas de deep learning, ademas de sus éxitos
en juegos de Atari [12] y algunos maés clasicos como Go [13].

El término de aprendizaje por refuerzo hace referencia tanto a un tipo
de problema, como a la clase de métodos que ofrecen una solucién a estos,
y la ciencia que los estudia. En cualquier caso, podria ser definido como
un tipo de aprendizaje computacional donde el objetivo del agente consiste
en maximizar una senal de recompensa numérica'. No se indica al
agente qué accion debe tomar en cada momento, sino que este debe descu-
brir cudles son aquellas que le permiten maximizar no solo la recompensa

!Tras cada accién ejecutada (o instante de tiempo transcurrido), el agente recibe
una sefial de recompensa del entorno, que sirve como indicador del beneficio o perjuicio
obtenido por realizar dicha accion, teniendo en cuenta el estado en que se halla el entorno.
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inmediata sino, sobre todo, la que recibird a largo plazo [11]. Para ello de-
be interaccionar con su entorno y aproximar una politica éptima mediante
una estrategia de ensayo y error. Asimismo, constituye un paradigma es-
pecialmente ttil para problemas de decisién, donde subyace el concepto
de procesos de decisiéon de Markov, explicado con mayor detenimiento més
adelante.

Cabe destacar que en el reciente resurgimiento del aprendizaje automa-
tico (a excepcion quizas del ultimo lustro), tanto el aprendizaje supervisado
como el no supervisado han eclipsado en cierto modo al RL, restandole im-
portancia como un tipo de aprendizaje en si mismo. Sin embargo, expertos
como Sutton y Barto defienden la presencia de importantes diferencias res-
pecto a estos dos paradigmas [11].

Por un lado, y como hemos visto, el aprendizaje supervisado trabaja
con datos previamente etiquetados, tratando de aproximar una funcién que
generalice o extrapole correctamente los datos para responder con éxito ante
datos nuevos. En problemas interactivos, es inviable utilizar este paradigma
para el aprendizaje, pues no suele ser posible extraer una muestra de datos
correcta y representativa de todos los posibles estados.

Por su parte, el aprendizaje no supervisado suele tratar de encontrar
una estructura “oculta” en los datos. Si bien la biisqueda de esta estructura
puede ser util para un problema de RL, no se cumple el objetivo de ma-
ximizar una sefial de recompensa. Dicho esto, no deben confundirse estos
tipos de aprendizaje por el simple hecho de que ambos trabajen con datos
sin etiquetar.

Otro aspecto relevante en RL es la necesidad de buscar un equilibrio
entre explotacién y exploracién®. El problema reside en que ambos
procesos no pueden realizarse de forma simultanea, por lo que es imposible
explorar o explotar soluciones en el espacio de busqueda sin cometer errores.
La aproximaciéon méas habitual ante este problema propone explorar las dis-
tintas acciones en la medida de lo posible y, progresivamente, ir explotando
aquellas que parecen méas prometedoras.

2.2.1. Elementos del aprendizaje por refuerzo

En cualquier sistema de RL, se pueden distinguir dos elementos esencia-
les: un agente y el entorno con el que interactia:

2En RL, la explotacién trata de elegir aquellas acciones de las que el agente sabe que
obtendra la mayor recompensa. La exploraciéon consiste en tomar acciones subdptimas
para intentar encontrar y obtener futuras recompensas mayores que las conocidas.
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= El agente es el responsable del aprendizaje y la toma de decisiones.
Su objetivo consiste en aprender un comportamiento que le permita
maximizar la senal de recompensa, a base de interaccionar con el en-
torno. Asi, en cada momento, el agente debe obtener informacién de
dicho entorno para determinar en qué estado se encuentra, una senal
de recompensa que indica la “calidad” de ese estado, y determinar qué
accién va a ejecutar en funcion de esta informacién.

= Una posible forma de definir el entorno es describirlo como «todo
aquello que el agente no puede modificar de forma arbitraria» 3[11].
Esto también incluiria la funcién de recompensa, a pesar de que el
agente pueda conocerla. El comportamiento del entorno se define por
su dindmica, la cual no es necesariamente conocida por el agente *.
Ademas, si esta dindmica varia en el tiempo, se trataria de un entorno
no estacionario (en contraposiciéon a los entornos estacionarios).

Aparte de estos, existen otros componentes presentes en los problemas
de RL. Se describen a continuacién.

= Una politica que define el comportamiento del agente en cada momen-
to. A partir de una observacién del estado actual del entorno, devuelve
la accién que tomara el agente. Constituye el nicleo del agente de RL,
ya que son suficientes para determinar su comportamiento. Son muy
habituales las politicas estocasticas, que devuelven una distribucién
de probabilidad sobre las posibles acciones a realizar.

= La senal de recompensa, que define el objetivo del problema. En
cada instante de tiempo, el agente recibe esta senal, que le permi-
te conocer el beneficio o perjuicio de cada evento. Tiene un caracter
“cortoplacista”.

= Por otro lado, la funcién de valor aporta al agente una valoracién
mas a largo plazo. Estima la recompensa acumulada esperable que el
agente puede obtener partiendo de un estado. De esta manera, evita el
sesgo intrinseco presente en la senal de recompensa, pues permite tener
una visién mas general de cuan prometedor es un estado. Posibilita
también la eleccién de estados con peor recompensa inmediata, pero
con mayor recompensa esperable en un futuro. Esto no resta impor-
tancia a la sefial de recompensa, ya que sin ella seria imposible estimar
la funcién de valor.

3La separacién entre el agente y el entorno representa el limite del control absoluto
del agente, no de su conocimiento.

4De hecho, la dindmica suele ser parcial o totalmente desconocida en la inmensa ma-
yoria de los problemas con aplicacién en el mundo real.



14 2.2. Aprendizaje por refuerzo

s Opcionalmente puede existir un modelo del entorno. Este determina
su dindamica, la cual define su comportamiento indicando cémo afecta
cada una de las acciones del agente a su estado. En otras palabras,
permite conocer a priori las transiciones de estados segun la accién
ejecutada en cada uno. Son muy utiles para realizar cualquier tipo
de planificacién®. Dan lugar a los métodos basados en modelo y,
por contraposicién, a los métodos libres de modelo (model-based
y model-free, respectivamente). De hecho, en la mayoria de problemas
del mundo real, no se dispone de un modelo del entorno, por lo que
resultan necesarios los métodos libres de modelo, en consecuencia, la
aplicaciéon de técnicas de ensayo y error.

En cualquier caso, estos conceptos seran formalizados y adaptados al
problema enfrentado en la seccién 2.5.

2.2.2. Aspectos adicionales de RL

Llegados a este punto, se pueden describir algunas caracteristicas rele-
vantes que permiten clasificar los problemas en RL segin distintos criterios.
Centrémonos en la distinciéon de problemas episddicos y continuados, y las
tareas de prediccion y control.

El proceso de interaccion y aprendizaje de un agente con su entorno pue-
de dividirse en distintos intervalos de tiempo (pasos o timesteps). En cada
uno de ellos, el agente observa el estado y decide qué accién va a ejecutar.
Pues bien, dependiendo de si tras un nimero finito de pasos se alcanza o
no un estado «terminal» y, consecuentemente, la tarea del agente se da por
finalizada, diremos que se trata de un problema episédico o continuado,
respectivamente. Se puede adelantar que el problema tratado en este trabajo
es continuado, ya que no existen estados finales. En el caso de los problemas
continuados, al no existir estos estados terminales, resulta necesaria la in-
clusién de limitaciones temporales que permitan la finalizacién de episodios.

Ademaés, podemos encontrar dos enfoques distintos en problemas de
aprendizaje por refuerzo. Por un lado, existen las tareas de prediccién,
que consisten en, dada una politica m, predecir la recompensa total espera-
ble al partir de un estado y seguir el comportamiento que 7 dictamina. Por
otro lado, el objetivo en las tareas de control es aproximar una politica
optima que maximice la recompensa total esperable para cualquier estado.
De nuevo, se puede adelantar que la tarea resuelta en este proyecto fin de
grado es de control.

5La planificacién permite elegir una accién considerando distintas situaciones futuras
sin necesidad de experimentarlas.
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2.2.3. Procesos de decisién de Markov

Para formalizar un problema de RL no es suficiente con los términos
anteriormente descritos, los cuales son demasiado abstractos, sino que resulta
necesario definir todos estos conceptos en un marco estandarizado. Asi
pues, los procesos de decisién de Markov (PDM, o MDP en inglés)[14] cobran
vital importancia en este subcampo del aprendizaje automatico. Gracias a
ellos, se pueden formalizar matematicamente los problemas de RL [11, 15],
permitiendo asi garantizar la optimizacién de algunos algoritmos bajo ciertas
condiciones. Un MDP esta formado por los siguientes elementos:

= Un conjunto de estados S, compuesto por todas las situaciones que

el entorno puede presentar durante el proceso de interaccién ©.

= Un espacio de acciones A, que indica las distintas formas en que el
agente puede actuar en cada timestep.

= La funcién de recompensa R, que cuantifica la senial de recompensa
antes mencionada.

= La distribucién de probabilidades de transicién P permite conocer
de forma exacta qué probabilidades hay de pasar de un estado concreto
a otro segun la accién que elija el agente. En otras palabras, define la
dindmica o comportamiento del entorno de forma numérica.

= Por dltimo, un factor de descuento v que determina la importancia
de las recompensas futuras respecto de las inmediatas. Por ejemplo, un
valor de v = 1 implica que no importa cuan lejana sea la recompensa,
pues tendra el mismo peso que una inmediata.

En un proceso de decisién de Markov finito, los conjuntos S, A y
‘R son finitos.

| Agent
state reward action

S R, A,
___Rr—l [
_5., | Environment ]47

Figura 2.2: Esquema de interaccion agente-entorno en un MDP.

SCuando el agente no dispone de una observacién total y correcta del estado del
entorno, sino que existe cierta incertidumbre, se trataria de un proceso de decisién de
Markov parcialmente observable (POMDP), concepto bastante importante en RL.
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En base a estos conceptos, surge la propiedad de Markov, enunciada de
la siguiente manera:

Propiedad de Markov

Se dice que un estado cumple la propiedad de Markov si la probabi-
lidad de transiciéon a un estado S; y de obtener una recompensa R
depende tnicamente del estado S;_1 y accion A;_ ;1 inmediatamente
anteriores.

Se puede formular mateméticamente de la siguiente manera:

p(s" | se,ae) = p(s' | se, ap, se—1, a1, Si—2, G—2, ..., So, Go) (2.1)

Otro aspecto a destacar sobre P es que, por ser las transiciones eventos
excluyentes, su suma debe ser igual a 1, esto es:

Z Z p(s',r|s,a) =1, forall sin S, ain A(s) (2.2)

sseS reR

Segin la distribucién P, se distinguen dos tipos de entornos. Por un
lado existe el caso determinista, donde dado un estado s y una acciéon
a ejecutar a hay una tnica posible transiciéon a un estado s’, légicamente
con probabilidad 1 (véase 2.2). Por el contrario, en entornos estocasticos
aparece cierto azar en el resultado de las acciones. Dicho de otra forma, para
cada estado s y accién a, varias transiciones son posibles, teniendo cada una,
una probabilidad en el intervalo (0, 1]. En consecuencia, no se puede conocer
con total certeza el impacto que tendrd el agente sobre el entorno al ejecu-
tar determinadas acciones. Considerando esta dificultad anadida, es légico
pensar que generalmente es mas complejo aproximar una solucién 6ptima
en entornos estocasticos.

Para continuar con la formalizaciéon de los problemas de RL, recupere-
mos el concepto de recompensa una vez mas. Recordemos que el objetivo
principal de un agente es maximizar la suma de una senal escalar’, denomi-
nada recompensa (hipétesis de la recompensa [11]). En el caso més simple,

"A pesar de que la formulacién de objetivos en términos de sefales de recompensa
pueda parecer limitante, se ha probado empiricamente su gran flexibilidad y posibilidad
de aplicacién en inmensidad de problemas [11].
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la recompensa acumulada (return) a maximizar, notada como G, es la
suma de las recompensas obtenidas durante el proceso:

Gy = Riy1 + Ryra + ... + Ry, siendo T el dltimo timestep (2.3)

Desde el punto de vista del aprendizaje, la recompensa estimada R
en funcién de un estado y una accién se formula asi:

r(s,a) = E[R¢ | Si—1 = s, Atl—azz Z (s',7]s,a) (2.4)

reR s eS8

Llegados a este punto, es momento de concretar como afecta exactamente
el ya presentado factor de descuento () en la recompensa. Este parametro
pondera la importancia que toma cada recompensa segtin el momento en
que el agente la reciba, dando més importancia a las decisiones inmediatas
y devaluando las recompensas a medida que se alejan del instante presente.
El objetivo es modelar la incertidumbre de las recompensas futuras. La
siguiente expresion resulta bastante ilustrativa:

Gy = Rii1+vRiq0 + ’}/2Rt+3 + ’YSRt+4 + ... (2.5)

Que si definimos recursivamente, resulta en:

Gt = Rip1 +7Gia (2.6)

2.2.4. Politicas y funciones de valor

Casi todos los algoritmos de RL implican la estimacion de funciones de
valor (value functions). Estas son funciones de estados (o de pares estado-
accién) que tratan de estimar el beneficio que aporta al agente el hecho de
alcanzar un estado (o tomar una accién en un estado concreto)®. Teniendo
en cuenta que las recompensas dependen directamente de las acciones elegi-
das, las funciones de valor se definen en funcién de una politica dada.

Formalmente, una politica es un mapeo de estados a probabilidades de
seleccionar cada posible accién. Si el agente estd siguiendo una politica =

8La nocién de “beneficio” se define en términos de recompensa esperable segin las
acciones que se elijan.
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en un instante ¢, entonces 7(als) es la probabilidad de A; = a si Sy =t 710,
Recordemos que se distinguen politicas deterministas y estocéasticas. En el
primer caso, para cada estado devuelven una tnica accién, mientras que en
el segundo se devuelve una distribuciéon que indica la probabilidad con la
que se tomara cada una de las posibles acciones.

Asi, podemos definir la funcién estado-valor de un estado s bajo una
politica 7, notada v, (s), como la recompensa acumulada esperable partiendo
de s siguiendo la politica 7. En el marco de los MDPs, se formula:

vr(s) = Ef[Gy | Sp = s]

=Er { > YV Ry
k=0

(2.7)

Stzs],VseS

Notese que, en caso de existir un estado terminal, su funcién de valor
siempre sera 0.

De forma andloga se define una funcién de accién-valor (para un par
estado-accién), notada como ¢ (s, a). Esta expresa la recompensa acumulada
esperable si se toma una accién a en un estado s y se continda siguiendo la
politica 7:

qr(s,a) =Ex[Gt | St = s, Ar = d]

o
=Er { > YV Rijr
k=0

StZS, At:a

El valor real de ambas funciones se puede estimar mediante la expe-
riencia, promediando la recompensa acumulada que se obtiene partiendo de
distintos estados a lo largo de distintas ejecuciones.

Una propiedad fundamental en RL y programacién dindmica es que las
funciones de valor satisfacen relaciones recursivas similares a la expresion
2.6. Nace asi la conocida como ecuacién de Bellman [16]:

9A; y S; son la accién elegida y el estado del entorno en un instante de tiempo t,
respectivamente.
1ONo se debe confundir con 7 la dindmica del entorno definida por P.
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Ur(s) = Ex [ > AV Rijrir | S = 8]
k=0

= " wlals) 5 X pls'rls.a) |+ EalGria [ S =51 (29)

= ¥7r(a|s) gp(s’,r\s,a) {r + ’yvﬁ(s’)}, Vse S

De la que se puede derivar otra igualdad aplicable a la funcién accién-
valor:

Gr(s,a) =E, [Gt | St =s, A = a]

=> > p(s,rls,a) ["” +VE[Gr1 | Sp1 = Sl]} (2.10)

S

= %: Zr:p(s', r|s,a) [7“ +7 %: m(a'|s")gx (s, a’)}

Estas expresiones seran ttiles para el desarrollo de apartados posteriores.

Optimizacién de politicas y funciones de valor

En base a los conceptos definidos, la resoluciéon de un problema de RL
se reduce a encontrar una politica que permita maximizar la recompensa
obtenida acumulada a largo plazo. En el marco tedrico de los MDP, se puede
formalizar que una politica es mejor que otra si la recompensa acumulada
esperable de la primera es mayor que la de la segunda, en todos los estados.
Asi,

>0 = vi(s) >vu(s)Vs €S (2.11)

De aqui se deduce que siempre existird al menos una politica mejor o
igual que el resto, denominada politica éptima (7,)!'. Todas las politicas
6ptimas comparten una misma funcién estado-valor, que se nota con v, (s)
y se define:

1 Nétese que pueden existir varias politicas éptimas en un mismo problema. Con 7. se
hace referencia a todas ellas.
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vi(s) = mfrmxvﬂ(s), VseS (2.12)

De la misma manera, las politicas 6ptimas comparten la misma funciéon
accién-valor g:

g«(s,a) = mﬁxqﬂ(s,a), VseS, ac A (2.13)

Por ser v, una funciéon de valor para una politica, debe satisfacer la
condiciéon de autoconsistencia dada por la ecuacién de Bellman para las
funciones estado-valor (véase 2.9). Por tratarse de la funcién estado-valor
Optima, dicha condicién de autoconsistencia se puede expresar sin hacer
referencia a ninguna politica concreta'?. Es lo que se conoce como ecuacién
de optimizacion de Bellman:

vi(s) = maxE; [Ge|S: = s, Ar = ] (por 2.6)
a

= mng[RtH + Y0 (Sp41) | St = s, Ay = d] (2.14)

_ ! /

= mgx/Zp(s 7| s,a)[r+ yul(s')]

sh,r
De nuevo, se puede definir una ecuaciéon equivalente para g,:
q«(s,a) = E|Ryp1 + ’ymz;xq*(StH,a’) ’ S =s5,A; = a}
a

(2.15)

= Zp(s’, s, a) [r + ymax g (s, a')}
a/

/

s'r

Sobre el aspecto de optimizacién presentado en este apartado, es impor-
tante anadir que, en la practica, rara vez se consigue conocer las funciones
de valor 6ptimas, por lo que nos limitamos a su estimacion. Esto se debe
a que los recursos computacionales de una maquina son limitados y gene-
ralmente insuficientes para la mayoria de problemas reales. Por tanto, se
suelen estimar aproximaciones a la solucién éptima. Ademas de los limites
en la potencia computacional, la memoria disponible también conforma una
restriccién importante. En muchos de los problemas reales existen un nu-
mero de estados demasiado grande como para poder almacenarse en una

12Esto se debe a que es tnica, y compartida por todas las politicas éptimas.
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tabla en memoria. Nuevamente, surge la necesidad de realizar una aproxi-
macién, dando lugar asi a los métodos no tabulares (en contraposicién a
los métodos tabulares).

2.3. Iteracion de la politica. Iteraciéon de valor

Una vez formalizados estos conceptos, llega el momento de concretar el
proceso de resolucién del problema. Como ya se ha explicado, el objetivo
es encontrar o, al menos aproximar una politica éptima que determine el
comportamiento del agente. Para esta tarea, primero se debe definir cémo
se va a evaluar una politica (para asi poder compararlas entre ellas) y como
se puede mejorar. Aparecen entonces dos conceptos nuevos: evaluacion de la
politica (policy evaluation) y mejora de la politica (policy improvement).

2.3.1. Evaluacién de la politica

Se puede intuir que para evaluar una politica, se debe calcular su funcién
estado-valor'3. Para ello, el valor inicial de esta funcién vy se puede elegir
de forma arbitraria (excepto para el estado terminal, que siempre es 0). A
partir de ahi, cada aproximacién sucesiva se obtiene aplicando la siguiente
regla, basada en la ecuacion de Bellman:

Vk+1(8) = Ex [Rit1 + yop(Se41), | St = 5]
= % wlals) (s’ s.0) [+ (s ¥s € 8

a s'r

(2.16)

Esta expresién es la base del algoritmo de evaluaciéon iterativa de
la politica (iterative policy evaluation), descrito a continuacion:

13En la literatura cientifica, el problema del célculo de una funcién estado-valor v, para
una politica arbitraria 7 también se conoce como problema de prediccidén (prediction
problem) [11].
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Algoritmo 1: Evaluacién iterativa de la politica

Entrada: - una politica 7 a evaluar
- el conjunto de estados S
el espacio de acciones A
el factor de descuento
un umbral de precision 6

repetir

A«+0

para cada s € S hacer
v < V(s)
V(s) < Xam(als) Xy p(s',r]s, a)[r + 4V ()]
A — max(A, v —V(s)|)

fin

mientras A > 0

Asimismo, este algoritmo permite aproximar la funcién estado-valor
de una politica con la precisién que se desee (se sabe que converge cuando el
nimero de iteraciones tiende a infinito), para poder comparar asi distintas
politicas. La estrategia que sigue consiste en ir actualizando de forma ite-
rativa la funcién estado-valor, hasta que dicha actualizacién sea menor que
un umbral dado. La estimacién de la funcién v de cada estado s se basa en
la recompensa asociada a pasar a cada estado s’ ponderado con su probabi-
lidad de transicién, todo ello nuevamente ponderado por la probabilidad de
realizar esa transicion si se sigue una politica 7.

2.3.2. Mejora de la politica

Una vez se tiene un mecanismo que permite comparar distintas politicas
(considerando 2.16, para aproximar una funcién estado-valor, y la expresién
2.11 para comparar politicas), se puede mejorar una politica = dada. Asi,
partiendo de un estado s, se asigna como mejor opcién la acciéon a que, al
ser ejecutada, lleve al agente a un estado s’ con la mayor recompensa
acumulada esperable posible. Asi, para estimar la recompensa esperable
tras realizar cada acciéon, se considera la suma de recompensas asociadas a
cada posible estado s’ y se ponderan por la probabilidad de transicién de s
a s'. Esta estrategia se formaliza de la siguiente manera:

7'(s) = argmax ¢, (s,a)
a

= arg max Zp(s’, r|s,a) [r + 'yv,r(s’)] (2.17)

s'r
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2.3.3. Iteracion de la politica e iteraciéon de valor

Una vez definidos los métodos para evaluacién y mejora de la politica, se
puede concretar un algoritmo iterativo que aproxime la politica 6ptima.
Este proceso consiste en aplicar una evaluaciéon de la politica y una mejora,
de forma sucesiva:

E M E M E M E
T — Ugg —> M1 —2 Ugy —2 T2 —7 ... —> Tx —7 Uy

Se conoce como iteraciéon de la politica (policy iteration), descrito
como sigue:

Algoritmo 2: Iteracion de la politica

Entrada: - una politica 7 a evaluar
- el conjunto de estados &
- el espacio de acciones A
- el factor de descuento ~

[1] Inicializar V(s) € Ry m(s) € A(s) arbitrariamente Vs € S

[2] Evaluacién de la politica
repetir
A<+0
para cada s € S hacer
v V(s)
V(s) & S n(als) Sy p(',1ls, @)l + 4V (5]
A+ max(A, v —V(s)])
fin
mientras A > 0 (determina la precision de la estimacion)

[3] Mejora de la politica
politica__estable <+ true
para cada s € S hacer
accion__anterior < m(s)
m(s) < argmax, >, p(s',r]s, a)[r + YV (s')] si
accion__anterior # m(s) entonces
politica__estable < false

fin
si politica__estable entonces
‘ devolver V = v, y m = ,
en otro caso
‘ ir a [2]
fin
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Se puede observar que la estructura de este algoritmo consiste en alter-
nar evaluacion de la politica y mejora de la misma. Se itera hasta que la
politica no varie, lo cual querra decir que se ha encontrado la 6ptima.

Existe otra alternativa a la iteraciéon de politica, conocida como ite-
racién de valor (value iteration). Como su nombre indica, también tiene
caricter iterativo. A diferencia de la iteracién de politica, este método traba-
ja sobre la funcién estado-valor. Partiendo de una funcién v(s) arbitraria,
se va aplicando la estrategia de mejora (véase 2.17) iterativamente hasta al-
canzar una aproximacién a la funcién éptima v, (s) aceptable. Llegado este
punto, se genera una politica determinista m ~ 7, eligiendo, para cada esta-
do s, la accién con mayor valor asociado segin la v(s) aproximada. Este es
el algoritmo:

Algoritmo 3: Iteraciéon de valor

Entrada: - el conjunto de estados S
- el espacio de acciones A
- el factor de descuento
- un umbral de precisién

Salida: - La politica 7 ~ 7, aproximada

repetir

A+0

para cada s € S hacer
v <+ V(s)
V(s) ¢~ max, >y, p(s',7|s,a)[r + vV (s')]
A — max(A, v —V(s)|)

fin

mientras A > 60

m(s) = argmax, 3y . p(s', rls, a)[r + 7V (s')]

devolver 7(s)

Se ha probado empiricamente que el método de iteraciéon de politica
converge antes que iteracién de valor, pues la politica se aproxima antes
a la 6ptima que la funcién estado-valor [11]. Sin embargo, el primer proceso
es mas costoso computacionalmente hablando, ya que ejecuta una fase de
evaluacién y otra de mejora de la politica en cada paso.
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Iteracién de Politica Generalizada

Para cerrar este apartado, es interesante incluir el concepto de Iteracién
de Politica Generalizada (GPI). Como se ha explicado, en el algoritmo
de iteracion de politica se va alternando una fase de evaluaciéon completa
de la politica y otra de mejora. Sin embargo, no se trata de una condicién
necesaria (algunos métodos de programacién dindmica asincrona intercalan
estos procesos incluso antes de que acabe alguna de estas fases, para lograr
mayor eficiencia). En general, se denomina iteraciéon de politica generalizada
a esta dindamica que alterna entre evaluacién y mejora de la politica, igno-
rando la granularidad y otros detalles de ambos procesos. Es un concepto
muy relevante ya que casi todos los algoritmos de RL estan basados en esta
idea [11].

evaluation
V=V
n V
T—>gready(V)
improvement starting V"
o V on T

};g " (b) Representacién bidimensional de evolu-
T e—=V cién de GPL
(a) Esquema GPL.

Figura 2.3: Imagenes ilustrativas del modelo GPI.

2.4. Algoritmos de aprendizaje por refuerzo

2.4.1. Algoritmos clasicos
Método de Monte Carlo

El método de Monte Carlo es probablemente el més sencillo en RL. Se-
gun estd planteado, el agente aprende mediante la interaccion con el entorno.
Durante dicha interaccion, el agente genera distintas trayectorias en el es-
pacio de estados y acciones, almacenando la recompensa que recibe en cada
caso'*. Basandose en el promedio de la recompensa obtenida, se aproxima

1A pesar de que en ML el término Monte Carlo suele hacer referencia a la aleatoriedad,
en este caso abarca aquellos métodos basados en estimar recompensas a largo plazo a partir
del “sampleado” de trayectorias.
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la funcién estado-valor y/o accién-valor. De esta manera, no se requiere co-
nocimiento completo del entorno, sino que basta con un modelo capaz de
generar muestras y simular dicho entorno, esquivando asi la necesidad de
conocer la distribucién de probabilidades de las transiciones (como sucede
en métodos como programacién dindmica).

Supongamos que se desea estimar la funcién estado-valor v,(s) dado un
conjunto de episodios obtenidos al seguir 7 y pasando por el estado s. Cada
ocurrencia de dicho estado s en un episodio se denomina wisita a s. Légica-
mente, un mismo estado puede ser visitado varias veces durante un mismo
episodio. Asi pues, surgen dos variantes del método de Monte Carlo segin
se consideren todas las visitas al estado s durante los episodios para estimar
la funcién v, (s) (every-visit MC method) o tan solo la primera visita
al estado de cada episodio (first-visit MC method). Este ultimo ha sido
estudiado con mayor profundidad desde 1940 [11], siendo el més utilizado en
RL'. Se muestra a continuacién la versién first-visit del método de Monte
Carlo:

Algoritmo 4: First-visit Monte Carlo method
Entrada: - 7: politica a evaluar

Inicializar V(s) € R arbitrariamente, para todo s € S
Inicializar recompensas de & como una lista vacia recompensas(s)
repetir
Generar un episodio siguiendo 7
G+ 0
para cada instante de tiempo t del episodio hacer
G+ MG+ Rt+1
si St ¢ [So, Si—1] entonces
Anadir G a recompensas(s)
V(St) < promedio(recompensas(St))
fin

hasta que converja

De esta manera, se estima la funcién estado-valor de cada estado (o
accién-valor de cada par estado-accion)!'®, la cual sirve como indicativo de
cuan positivo es alcanzar un estado (o ejecutar cierta accién). En pocas pa-
labras, se trata de un promedio de las recompensas obtenidas durante
las ejecuciones. Se ha probado matematicamente que este promedio con-
verge al valor real de las funciones segin aumenta el nimero de episodios

15 Ambas opciones son bastante similares, presentando sélo ligeras diferencias en algunas
propiedades tedricas.
161,a estimacién de cada estado queda recogida en la tabla representada por V.
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ejecutados o simulados [11]. Por otro lado, es capaz de tratar el conflicto
entre explotacion y exploracion aplicando una politica e-greedy a la hora
de generar episodios.

Sin embargo, los métodos de Monte Carlo no suelen ofrecer una solucién
aceptable cuando la dimension del problema crece minimamente. Esto se de-
be a que para alcanzar la convergencia debe completar numerosos episodios.
Ademaés, si el nimero de episodios es bajo, aparece una gran variabilidad
en los resultados, pues no consigue generalizar bien los posibles estados y
acciones con pocas ejecuciones. Otro inconveniente que presenta es la ne-
cesidad de esperar a que el episodio finalice para actualizar la funcién que
trata de aproximar (este problema afecta en especial a tareas continuas, no
episddicas).

Teniendo estos aspectos en cuenta, resulta necesaria la busqueda e in-
vestigacién de otros algoritmos con una mayor aplicabilidad y eficacia.

Diferencia temporal

Segin autores como Richard Sutton y Andrew Barto, el aprendizaje por
diferencia temporal (temporal difference learning) puede considerarse como
una de las ideas centrales del aprendizaje por refuerzo [11]. Abreviado TD
(por sus siglas en inglés), el aprendizaje por diferencia temporal es una com-
binacién de los métodos de Monte Carlo y programaciéon dinamica. Se trata
de un método libre de modelo que constituye la base de algoritmos més
sofisticados como algunos de los que se veran mas adelante.

Para explicar este algoritmo, retrocedamos por un momento al método
de Monte Carlo estudiado en el apartado anterior (véase 2.4.1). Tanto los
métodos de TD como MC utilizan la experiencia para resolver el problema
de predicciéon. Sin embargo, la diferencia entre ambos radica precisamente
en como actualizan su aproximacién V de v;. En el caso mas sencillo del
método every-visit MC, se aplica la siguiente actualizaciéon para un entorno
no estacionario:

V(Sy) <+ V(Sy) + Oé[Gt - V(St)]

donde Gy es la recompensa real acumulada a partir del instante de tiempo
t,y a es una constante (step-size) que pondera el peso de la nueva estimacion
(si es 0 la actualizacion sera nula y si es 1 se ignorard la estimacion previa).
Por el hecho de utilizar Gy, los métodos de MC deben esperar a que finalice
el episodio para realizar dicha actualizacién. Por su parte, la forma mas
simple de TD plantea la siguiente actualizacién:
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V(Sy) <= V(Si) + a|Rip1 + 7V (Se41) — V(Sh) (2.18)

En lugar de utilizar la recompensa acumulada G}, encontramos que se
actualiza con la suma ponderada de la recompensa inmediata R;11 y la
aproximacién de la funcién estado-valor del estado alcanzado V' (Si+1), por
lo que se actualiza la estimaciéon V' en cada time-step y desaparece asi la
necesidad de esperar hasta el final del episodio (online learning).

Concretamente, la ecuacién descrita en 2.18 es la que utiliza TD(0) o
one-step TD, siendo un caso especial de TD(A) o de n-step TD, siendo su
pseudocddigo el que sigue:

Algoritmo 5: Método tabular TD(0) para la estimacion de v,

Entrada: - 7: la politica a evaluar
- a € [0,1]: step-size

Inicializar V(s) € R arbitrariamente, para todo s € St excepto
V(terminal) = 0
para cada episodio hacer
Inicializar S
para cada instante t, hasta que S sea terminal hacer
A + accion elegida por 7 para S
Ejecutar accién A, observar R, S’
V(S) « V(S)+ a[R+~V(S") — V(5)]
S+ 5
fin

fin

Se dice que TD(0), al igual que los métodos de programacién dindmica,
realiza bootstrapping, ya que basa su actualizacién en una estimacién ya
existente. Vemos como TD combina el muestreo de MC y el bootstrapping
de DP.

Antes se mencionaba que TD(0) es la forma mas simple de los métodos
de diferencia temporal. Esto es porque sélo se tiene en cuenta la siguiente
accion para la estimacion de la funcién de valor. Sin embargo, se pueden
tener en cuenta las n siguientes acciones, dando lugar a n-step Temporal
Difference. Ante la eleccién de qué ntimero de pasos conviene considerar,
un planteamiento posible propone combinar la informacion de las siguientes
n acciones. Esta idea es formalizada por el algoritmo TD(\), que busca
maximizar la generalizacién utilizando una actualizacion basada en la re-
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compensa G siguiente:

GY = (1=X) Y N 'Griyn,
n=1

siendo Gy :

Grtyn=Rip1 +YRiy2 + . + 7" Ripn +7"8(Stqn, Wan-1), 0 <t < T

(2.19)

Noétese cémo TD() es equivalente a MC cuando A = 1 y, 16gicamente, a
TD(0) cuando A = 0, logrando la generalizacién anteriormente mencionada.
De esta misma manera, supera a los métodos de Monte Carlo en distintos
aspectos:

= Permite realizar online learning, utilizando los datos que recopila
en cada momento.

= Como consecuencia, puede trabajar con episodios incompletos y
asi, resolver tareas continuadas ademaés de episddicas.

= Presenta una menor variabilidad que los métodos de MC, muy afec-
tados por la aleatoriedad que implican.

= Sin embargo, MC incorpora menos sesgo por basar sus actualiza-
ciones en la recompensa final y no en otras predicciones como hace

TD.

SARSA

SARSA es otro algoritmo de vital importancia en aprendizaje por refuer-
zo. Surge al aplicar TD para resolver el problema de control. Asimismo,
centra su atencion en la funcién accién-valor (y las transiciones entre pares
estado-accién) en lugar de la funcién estado-valor. Para aproximar dicha
funcién, utiliza la formula:

Q(S, Ar) + Q(S1, Ay) + «

Rip1 +vQ(St41, A1) — Q(St, At)] (2.20)

Como se observa en esta expresion, el calculo de la funcién estado-valor se
basa en la quintupla (S, Ay, Rit+1, St+1, Ary1), que da nombre a este método.

@ ‘RHl/:\l ‘RH—Z Sf , Rr+3 v e
U A, U Apy :; Appr . Aps

Figura 2.4: Esquema del método SARSA.

—n
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Dicho esto, resulta sencillo el diseno de un algoritmo de control on-
policy'™, como es SARSA. Como en todos los métodos de este tipo, se
estima continuamente ¢, para la politica de comportamiento 7 al mismo
tiempo que 7 varia de forma voraz (greedy) con respecto a ¢r. Resulta el
siguiente algoritmo:

Algoritmo 6: Método SARSA para estimacién de ) =~ ¢,
Entrada: - a € (0, 1]: step-size
- £ > 0 pequeno

Inicializar Q(s,a) V s € St,a € A(s) arbitrariamente, excepto
Q(terminal,-) =0
para cada episodio hacer
Inicializar S
Elegir A de S utilizando una politica derivada de @
para cada instante del episodio, mientras que S no sea
terminal hacer
Ejecutar acciéon A y observar R, S’
Elegir accién A’ de S’ utilizando una politica derivada de @

Q(S,A) + Q(S,A) + a|Riy1 +vQ(Sty1, Ary1) — Q(St, Ar)

S+ 8 A A
fin

fin

Las propiedades de convergencia de SARSA dependen de la naturaleza
de la dependencia de la politica sobre @ (se podrian utilizar politicas e-
greedy o e-suaves (e-soft policies). SARSA converge a una politica 6ptima
y funcién accién-valor con probabilidad 1 siempre y cuando se visite cada
par estado-acciéon un niimero infinito de veces y la politica converja a una
politica voraz en el limite [11].

Finalmente, cabe mencionar una de las variantes mas relevantes de es-
te algoritmo. Se trata de n-step SARSA. Esta variante considera una
recompensa a mayor largo plazo que la inmediata, resultando la siguiente
actualizacién de Q:

"Los métodos off-policy son aquellos que utilizan dos politicas diferentes: una es
la politica que aproximan y aprenden de forma iterativa y otra la que utilizan para la
eleccién de acciones durante el aprendizaje y generar asi interacciones con el entorno. Por
el contrario, los métodos on-policy utilizan una misma para ambas tareas, asumiendo que
se continuara siguiendo la politica actual.
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Qt4n(St, Ar)  Qian—1(St, At) + a|Grittn + YQt4n—1(St, At) (2.21)

Q-learning

El desarrollo de Q-learning por parte de Watkins es uno de los gran-
des hitos en la historia del RL [17], constituyendo la base ademés de varios
algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo como veremos en 2.4.2. A
pesar de su relevancia, no se trata de un algoritmo totalmente innovador,
sino que se basa en la estructura de SARSA, con la diferencia de que es-
te es un método off-policy. Al igual que el método anterior, (Q)-learning
trata de resolver el problema de control. Para ello, aprende una funcién
accién-valor () que trata de aproximar directamente la funcién éptima g,
independientemente de la politica que se siga. Esto simplifica drasticamente
el andlisis del algoritmo y permite probar su rapida convergencia [11].
Aunque la politica tiene cierto efecto en qué pares estado-acciéon se visitan y
actualizan, las condiciones para afirmar su convergencia son las mismas que

para SARSA'S.
La principal caracteristica de este algoritmo es la funcién que aproxima:

Q(St, Ay) < Q(S, Ar) + a| Ryg1 + 7 max Q(Si+1,a) — Q(S, Ar)|  (2.22)

En esta expresion observamos cémo en lugar de estimar el valor de la fun-
cién considerando todas las posibles siguientes acciones, se considera aquella
que mayor valor () presenta, suponiendo asi que se seguird una politica
voraz. Se muestran a continuacién esquemas comparativos entre SARSA y

! !
[ A

o ® o @
Sarsa, Q-learning

Figura 2.5: Esquemas comparativos de SARSA y Q-learning.

8En realidad este requisito es basico para probar la convergencia de cualquier método
en RL [11].
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De esta manera, queda definido @Q-learning:

Algoritmo 7: Método Q-learning para estimaciéon de Q) == g,

Entrada: - o € (0, 1]: step-size
- € > 0 pequeno

Inicializar Q(s,a) V s € St,a € A(s) arbitrariamente, excepto
Q(terminal,-) =0
para cada episodio hacer
Inicializar S
para cada instante del episodio, mientras que S no sea
terminal hacer
Elegir A de S utilizando una politica derivada de @
Ejecutar accién A y observar R, S’

Q(S> A) — Q(Sv A) + a| R+ ymax, Q(S,va) - Q(Sa A)

S« 5
fin

fin

Expected SARSA

Consideremos ahora un algoritmo exactamente igual que @-learning con
la tnica diferencia de que en lugar del maximo de los siguientes pares estado-
accién, se utilizard el valor esperado, teniendo en cuenta la probabilidad
de elegir cada accién bajo la politica actual. Resulta asi la siguiente regla de
actualizacion:

Q(St, Ap) < Q(S, Ag) + a[RtJrl + VEr [Q(Si41, A1) | Sis1] — Q(St,At)]

= Q(St,At) + «

Rt +9' 3 w(a]S11)Q(S11) — Q(S1, 40|
’ (2.23)

Dado el siguiente estado S;41, este algoritmo se desplaza de forma deter-
minista en la misma direccién en la que se espera que se desplace SARSA,
de ahi su nombre. Ezpected SARSA es més complejo computacionalmente
hablando que SARSA pero, a cambio, elimina la varianza debida a la selec-
cién aleatoria de Ay11. Ante una misma experiencia, podriamos esperar que
tenga un desempeio ligeramente superior a SARSA vy, efectivamente,
es asi [11].
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Métodos no tabulares. Aproximacion de funciones

En la seccién anterior se han expuesto varios métodos clédsicos del apren-
dizaje por refuerzo. Todos ellos pueden clasificarse como métodos tabulares
(tabular methods), ya que basan su funcionamiento en una tabla donde al-
macenan el resultado de la funcién estado-valor para cada estado (lookup
table). Teniendo en cuenta la gran dimensionalidad que adquieren los pro-
blemas reales, la aplicacion practica de estos métodos tabulares resulta
inviable. Aparece de esta manera un gran problema de generalizacién.

Ante dicho obstaculo, surgen los métodos basados en aproximacion
de funciones, que tratan de estimar funciones estado-valor a partir de datos
on-policy. Esto es, aproximar la funcién v, a partir de experiencia generada
usando una politica m conocida. Ahora, ) no se representa como una tabla
sino con una funcién parametrizada con un vector de pesos w € R,
Tipicamente, el niimero de pesos (dimension de w) es mucho menor que el
numero de estados. En consecuencia, cuando al visitar un estado se modifica
un peso, afecta al valor de otros muchos estados. Esta generalizacién mejora
potencialmente el aprendizaje, aunque también hace que sea mas dificil de
controlar y entender. Por otro lado, permite aplicar RL a problemas par-
cialmente observables: si la funcién parametrizada no permite que el valor
estimado dependa de ciertos aspectos del estado, a efectos practicos es como
si esos aspectos no fuesen observables.

Cabe anadir que los algoritmos anteriormente presentados tienen adapta-
ciones al paradigma de aproximacién de funciones, implementando técnicas
como gradiente descendente estocastico, entre otras.

2.4.2. Aprendizaje por refuerzo profundo

Al tratar los problemas desde una perspectiva de aproximacién de fun-
ciones, aparece la posibilidad de integrar técnicas de aprendizaje profundo
(deep learning) en el &mbito del RL, surgiendo asi el relativamente novedo-
so concepto de aprendizaje por refuerzo profundo (deep reinforcement
learning, DRL). La razén por la que se trata de un campo relativamente re-
ciente es porque ha sido hace unos anos cuando el desarrollo de arquitecturas
hardware ha posibilitado el uso de estructuras como las redes neuronales ar-
tificiales (artificial neural networks, ANN) y su entrenamiento sin necesitar
tiempos de ejecucion excesivamente altos. Al igual que ha ocurrido con los
aprendizajes supervisado y no supervisado, muchos investigadores vuelcan
ahora sus esfuerzos en disenar nuevos algoritmos que aprovechen el potencial
de estas técnicas, logrando resultados que no podian esperarse al utilizar los
métodos clésicos.
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En esta seccién se detallan algunos de los algoritmos que constituyen el
estado del arte a dia de hoy, y que han sido utilizados para llevar a cabo
este proyecto.

DQN

Deep Q-Network (abreviado como DQN) da nombre a la primera apro-
ximacién del DRL. Surge en 2015, cuando Mnih et al. tratan de aplicar las
ventajas que ofrece el uso de redes neuronales artificiales al aprendizaje por
refuerzo [18]. Para problemas de dimensién muy baja, los métodos tabulares
clasicos constituyen una buena solucién. Sin embargo, cuando el ntimero de
acciones o estados crece, el tamafnio de las tablas que utilizan estos métodos
aumenta de forma desmedida, por lo que su utilizacién se vuelve inviable.
Es aqui donde intervienen las redes neuronales, capaces de aproximar fun-
ciones no lineales sin requerir, en numerosas ocasiones, demasiados recursos
de tiempo y espacio. Mas formalmente, se utiliza una red neuronal para
aproximar la funcién éptima de accién-valor:

Q*(s,a) = m;me[rt + A1 4+ Ve + st =s,a4 = a,7] (2.24)

Dado que la funcién Q*(s, a) es desconocida, DQN se basa en Q-learning
para aproximarla. Se hace uso entonces de la ecuacion de Bellman y queda:

Q*(s,a) =E[r + ymax Q*(s',d’) | 5,4 (2.25)

Por otro lado, la funcién de pérdida que se utiliza es MSE (mean squared
error), aplicado a dicha ecuacién de Bellman. Esta permite entrenar la red
neuronal reduciendo el error en cada iteracién. Ademads, los valores objetivo
de r+vymax, Q*(s', a’) se sustituyen por una aproximacién utilizando pesos
de la red de iteraciones anteriores. Podemos definir entonces la funcién de
pérdida L;(%;) como:

Lz(ez) = Es,a,'r [(Es’ [y\s, a} - Q(37 a; 91))2]

2.26
= Es,a,r,s’ [(y - Q(Sa a; 92))2] + ES,OL,T[VS’ [yH ( )

El método utilizado para aproximar los pesos de la red neuronal es el
gradiente descendente estocastico. Asi, derivando la funcién de pérdida
respecto a los pesos, tenemos que el gradiente es:

Vo, L(0) = B | (7 max @, a67) — Qls,:61) | 90,.Q(s.0:60)|
(2.27)
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Ademas, este algoritmo utiliza dos redes neuronales de forma simulta-
nea: una red de prediccidn o red principal (prediction network) y otra red
objetivo (target network). La primera se utilizara para calcular la funcién
de valor del estado y accion actuales (Q(s,a;0;), mientras que la segunda
servira para estimar el valor objetivo. Este problema surge porque, si se uti-
liza una tnica red, tanto el valor de Q que se predice como el objetivo se
desplazan en la misma direccién (indicada por el gradiente). Sin embargo, al
utilizar dos redes distintas, se pueden congelar los pesos de la red objetivo
y actualizarse cada n iteraciones, haciendo que las estimaciones calculadas
por la red objetivo sean mas precisas.

Cabe mencionar también que DQN aplica la técnica conocida como ex-
perience replay [19]. Consiste en almacenar informacién sobre experiencias
anteriores y utilizarlas para la prediccién de nuevos valores. Por otro lado,
se trata de un algoritmo que sélo suele utilizarse en problemas con espa-
cios de acciones discretos. Esto se debe a que en espacios continuos no se
puede seleccionar una accién 6ptima (existen infinitas) con la que calcular el
error. Hay adaptaciones que aplican técnicas como la discretizacién, aunque
no son usuales.

A continuacién se presenta el pseudocddigo del algoritmo:

Algoritmo 8: Deep Q-Network (DQN)

Entrada: - C: frecuencia de sincronizacién de la red objetivo

Inicializar memoria de repeticién D
Inicializar la funcién accién-valor Q con pesos aleatorios

Inicializar la funcién accién-valor objetivo Q con pesos aleatorios
0~ =46

para cada episodio hacer

Inicializar la secuencia s; = x1 y la secuencia preprocesada

$1 = ¢(s1)
para cada timestep hacer
Seleccionar a; con criterio e-greedy bajo Q(¢(st),a;0)
Ejecutar accién a; y observar recompensa 7
Establecer s;y1 = s4, a; y preprocesar ¢i11 = ¢(Sp+1)
Almacenar transicién (¢, ag, 7, ¢r+1) en D
Seleccionar un minibatch aleatorio de transiciones de D
Establecer y; = r; si el episodio termina en j+1 o

yj =75 +ymaxy Q(quH, a';07) en otro caso
Aplicar el paso de descenso de gradiente en (y; — Q(¢;,a;;6))?
Actualizar Q = (@ cada C pasos

fin
fin




36 2.4. Algoritmos de aprendizaje por refuerzo

Por dltimo, cabe mencionar que existen algunas de las variantes del
algoritmo DQN como pueden ser Double Q-learning [20], Dueling DQN [21],
Multi-step learning DQN [22] o Prioritized replay [23].

A2C

A2C es la forma abreviada de llamar al algoritmo Advantage Actor
Critic. Como su nombre indica, se trata de un método con caracter actor-
critic, los cuales se basan en el uso de dos redes (actor y critic) que trabajan
de forma simultanea para resolver un problema. La red actor elige una ac-
cién en cada momento, mientras que la red critic evaltia qué estados son
mejores y peores. Asi, la primera red utiliza esta informacién para ensenar
al agente a explotar los buenos estados y evitar los peores. En otras palabras,
la red actor se encarga de aprender una politica y la red critic de evaluarla,
con el objetivo de mejorarla.

A2C tiene una arquitectura actor-critic como la que se muestra en
la Fig. 2.6.

Actor 7y(s,a)

L » a~Tmg(s,a)

Volos ’-‘U(s_u) (R — Vp(ﬁ')) ...
R = n-steps return
................... A
Critic 1, (s) i
L —> V()
(R—V,(s))?

Figura 2.6: Esquema de estructura actor-critic de A2C. Imagen extraida de
https://julien-vitay.net/deeprl/ActorCritic.html.

Donde actor devuelve una politica my para un estado s, y critic devuelve
el valor de un estado s (V,(s)).

Aparece ademads la funcién ventaja (advantage function), que indica si
un estado (o accién) es mejor o peor de lo esperado. En caso de ser mejor,
el actor tendera a tomar dicha accién con més frecuencia, y viceversa. En
A2C, la funcién de ventaja es igual al TD Error, pudiendo definirse como:

VoJ(8) = Esupr anmy [V logmg(s, a)Ap(s, a)] (2.28)

Donde Ay(s,a) es la estimacion de la ventaja (advantage estimate) y
debe aproximar la ventaja real. Para su calculo, se pueden usar métodos


https://julien-vitay.net/deeprl/ActorCritic.html
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como Monte Carlo o diferencia temporal, aunque el mas comin es n-step
advantage estimate, que puede entenderse como una combinaciéon de los
anteriores:

Ay(s,a) = R(s,ar) — Vi(s¢)

o, N (2.29)
= Vet + V" Vo (stqnr1) — Vio(se)
k=0

Definidos estos conceptos, se puede formular el algoritmo como sigue:

Algoritmo 9: Advantage Actor-Critic (A2C)

Inicializar actor my y critic Vi, con pesos aleatorios
Observar el estado inicial sg
para cada instante de tiempo t hacer
Inicializar un minibatch vacio
para cada k € [0,n] siendo k un episodio hacer
Seleccionar una accién ag usando el actor my
Ejecutar la accién ay y observar el siguiente estado sg11 y
recompensa 741
Almacenar (s, ag, rp+1 en el minibatch del episodio)
fin
si s, no es terminal entonces
| R =Vy(sn)
en otro caso
| R=0
fin
Restablecer el gradiente df y dy a 0
para cada k € [n — 1,0] (Se itera hacia atrds en el episodio)

hacer
Se actualiza la suma con descuento de recompensas:
R=ry+vR

Se acumula el gradiente de la politica:
df < dbf + Vylog mo(sk, ar) (R — Vi(sk)) Se acumula el
gradiente del critic: dp < dp + V(R — V,(sg))?
fin
Se actualizan actor y critic aplicando gradiente descendente
sobre los acumulados: 6 < 0 +ndf ¢ < p+ndyp

fin

Otro aspecto relevante es que A2C desciende de A3C (asynchronous
advantage actor-critic) [24], constituyendo una version sincrona de este. Am-
bos siguen un funcionamiento similar, donde varios nodos o workers se entre-
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nan de forma paralela e independiente en entornos idénticos. Todos parten
de una misma funcién de valor y politica, y se sincronizan con una frecuencia
determinada. Es precisamente ahi donde se encuentra la principal diferencia
entre las dos versiones que se mencionan'?:

s En A2C, cada nodo calcula un gradiente y, cuando todos han termi-
nado su entrenamiento, la red global se actualiza de forma sincrona
con la suma de todos ellos. En la siguiente iteracion, cada worker parte
de la red global actualizada. Asi, es un tnico nodo el que aprende de
la experiencia de todos los actores. Fig. 2.7 muestra un esquema que
ilustra esta idea.

= Por el contrario, en A3C cada worker actualiza la red global de forma
asincrona e independiente respecto al resto. Esta estrategia no evita
que cada nodo pueda partir de una funcién valor y politica diferentes
en cada iteracion, dando lugar a un entrenamiento menos robusto. Un
posible esquema de A3C se muestra en Fig. 2.8.

Por esta razén, A2C aplica una mejora sobre A3C, acelerando la conver-
gencia y mejorando los resultados como demostré de forma empirica OpenAi.

WORKER 1 WORKERN
Entorno Entorno
Agente Agente

Coordinador

Funcnén de

‘ Politica ‘ ey

Figura 2.7: Esquema de A2C.

9Tas figuras 2.7 y 2.8 han sido extraidas de [25].
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WORKER 1 - WORKERN
d Entorno D d Entorno D
Agente Agente
SN SN
Politica Funcion de Politica Funcion de
valor valor

Funcion de
valor global

Politica global

./.

Figura 2.8: Esquema de A3C.

SAC

Soft Actor Critic (SAC) es otro de los algoritmos méas destacables en
DRL. Como su propio nombre indica, es un método de la familia actor-
critic. Se trata de un algoritmo off-policy basado en @Q)-learning y capaz
de optimizar politicas estocasticas [26].

La principal caracteristica de SAC es que utiliza una funcién objetivo
modificada, donde introduce el concepto de entropia, que tratara de maxi-
mizar junto a la funciéon de recompensa. Aunque la entropia es un término
ciertamente difuso, se podria definir como cuan impredecible o aleatoria es
una variable: si siempre toma el mismo valor, su entropia serd nula, y vice-
versa. Asi, la entropia consiste en una medida de aleatoriedad en el compor-
tamiento del agente. Maximizar dicha entropia es la forma que tiene SAC
de lidiar con el dilema del compromiso entre explotacién y exploracién. La
funcién objetivo resultante es:

T
=D Espanympa (s, a0) + oM (m(+[50))] (2.30)
t=0

Por otro lado, SAC hace uso de tres redes neuronales: una para apro-
ximar la funcién estado-valor V parametrizada por 1, una para la funcién
soft @ (Q(0)) y otra funcién 7(¢) para la politica. Aunque no es estricta-
mente necesario utilizar aproximadores distintos para V y Q, los autores
sostienen que asi se consigue una mejora en la préactica [26]. Las redes se
entrenan de la siguiente manera:
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s Para aproximar V, se minimiza la siguiente funcién de pérdida:

1
Jv(¥) = Esinp | 5 (Vi(st) = Baynm, [Qo(st, ar) — log o (at|st)])’
Y la actualizacion se formula:

Vodv(¥) = VyVi(s0) (Vi (st) — Qo(st, ar) + log mg(arlsy))
s La funcién Q se entrena minimizando el error:

70(0) = B[ (Qolor ) (r(s00) 4 9B alVilsean))) |

Con la actualizacién:

VoJq(0) = VoQo(st, ar)(Qo(se, ar) — r(st, ar) — YV (s141))

= Para la red de la politica, se considera la siguiente funcién de error?’:

exp(Qo (st -)))]

12(8) = Eun | Dict (mol- Is1) Zo(s)

Siendo en este caso la actualizacion:

@¢J7r(¢) = Vg logmg(as|se) + (Va, logmg(as|st) —Va, Q(t,a1)) Vg foler; st)

Por ultimo, cabe destacar que los propios autores del algoritmo reali-
zaron distintos experimentos con varios benchmarks, demostrando de forma
empirica que este método superaba a los que en ese momento constituian el
estado del arte. Se anade para terminar el pseudocodigo de SAC:

20N étese que el término Dg 1, hace referencia a la divergencia de Kullback-Leibler [27].
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Algoritmo 10: Soft Actor Critic (SAC)
Entrada: - 0: parametros iniciales de la politica
- @1, ¢9: parametros de la Q-funcién
- D: buffer de repeticién

Asignar a los pardmetros objetivo el valor de los pardmetros
principales: Oopj < 0, Gobj1 < 1, Pobj2 < P2

repetir

Observar el estado s y seleccionar la accién a ~ my(+|s)

Ejecutar a

Observar el siguiente estado s’, recompensa 7, y si es estado
terminal (flag d)

Almacenar (s,a,r, s',d) en el bifer de repeticién [

Si s’ es terminal, se resetea el estado del entorno

si se debe actualizar entonces

para cada j € [0, nidmero actualizaciones) hacer

Extraer un batch de transiciones B aleatorio

Calcular los objetivos para las Q-funciones: y(r, s’,d) =

T+ ’Y(l — d) <mini172Q¢obj‘i(s’, &,) — log 7'('9(56,8/))
Actualizar las Q-funciones con un paso del gradiente
descendente:

v¢i|7é| E(s,a,r,s’,d)EB(Q@ (8, a) - y(r, 3/7 d))2 para ¢ = 1,2

Actualizar la politica con un paso del gradiente
ascendente:
Voot Saen(mini—1,2 Qo (5, do(s)) — alog mo(ag(s)]s)

donde ay(s) es una muestra de my(+|s), que es
diferenciable con respecto a # usando el truco de la
reparametrizacion.

Actualizar las redes objetivo con:

Pobji < PPobji + (1 — p)p; parai=1,2

fin

mientras no converja

TD3

Para hablar de Twin Delayed DDPG (abreviado TD3), es necesa-
rio primero presentar al menos brevemente el algoritmo del que desciende:
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) [28]. Se trata de un mé-
todo muy relacionado con Q-learning, que trata de aprender una Q-funcién
y una politica de forma concurrente. Para ello, se basa principalmente en
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el uso de la ecuacién de Bellman para funcién de accién-valor previamente
presentada (véase 2.10). Como se puede intuir por tratarse de un algorit-
mo de DRL, hace uso de redes neuronales para aproximar dicha funcion.
Adicionalmente, aplica dos trucos para mejorar el desempeno, siendo estos
el buffer de repeticién (replay buffer) y las redes objetivo (target net-
works).

Por su parte, uno de las principales inconvenientes de DDPG es su alta
sensibilidad a los hiperparametros. TD3 nace como un algoritmo off-policy
para espacios de acciones continuos que trata de paliar esta carencia, man-
teniendo una estructura muy similar a DDPG pero afiadiendo tres “trucos”:

» Doble Q-learning recortado (clipped double Q-learning): consiste en
aprender dos Q-funciones en lugar de una sola, y utilizar el Q-valor
menor de ambas para formar el objetivo en la funcién de pérdida de
Bellman.

» Actualizaciones retrasadas de la politica (delayed policy updates). TD3
actualiza la politica (y las redes objetivo) con menor frecuencia que
la Q-funcién?!. Esto mejora el desempefio y da lugar a un comporta-
miento méas estable.

» Suavizado de la politica objetivo (target policy smoothing), por el cual
TD3 anade ruido a la accién objetivo. Suavizando los Q-valores, se
pretende que la politica no explote tanto los errores de la Q-funcion.

21'En el paper original se recomienda una actualizacién de la politica por cada dos
actualizaciones de la Q-funcién.



Teniendo todo esto en cuenta, el algoritmo resultante es:

Algoritmo 11: Twin Delayed DDPG (TD3)
Entrada: - 6: pardmetros iniciales de la politica
- @1, ¢9: parametros de la Q-funcién
- D: buffer de repeticién

Asignar a los pardmetros objetivo el valor de los pardmetros
principales: Oupj < 0, opj,1 < 1, Pobj2 < P2
repetir
Observar el estado s y seleccionar la accién
a = dip(:“/@(S) + €, aLow, aHigh)
Ejecutar a
Observar el siguiente estado s’, recompensa r, y si es estado
terminal (flag d)
Almacenar (s,a,r,s’,d) en el bifer de repeticién |
Si s’ es terminal, se resetea el estado del entorno
si se debe actualizar entonces
para cada j € [0, numero repeticiones) hacer
Extraer un batch de transiciones B aleatorio
Calcular las acciones objetivo
a'(s") = clip(pe,,; () + clip(e, —¢, ¢), aLow Amign)
Calcular los objetivos
y(rs',d) = 7 +5(1 — d)ming15 Qg (5, ("))
Actualizar las Q-funciones con un paso del gradiente
descendente:

v¢i|7é| Z(s,a,r,s’,d)EB(Q@ (3, a) - y(r, 3/7 d)>2 para ¢ = 1,2

si j mod policy delay == 0 entonces
Actualizar 1 politica con un paso del gradiente
ascendente usando: Vgﬁ YseB Qo (5, 1o(s))
Actualizar las redes objetivo con:
Gobgi < PPobji + (1 — p)¢i parai=1,2
Hobj — peobj + (1 - p)e

fin
mientras no converja

PPO

Proximal Policy Optimization, o simplemente PPO, es un método
basado en el gradiente de la politica que surge con la motivaciéon de crear
un algoritmo con la eficiencia y eficacia de TRPO usando sélo optimizacion
de primer orden [29]. Se trata de un algoritmo con aprendizaje online y
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on policy. Recordemos que este iltimo aspecto indica que PPO evalta y
mejora la misma politica que sigue durante su entrenamiento, a diferencia
de los off policy, que mantienen dos politicas distintas para cada tarea. Esta
caracteristica simplifica mucho la estructura del algoritmo, ademas de redu-
cir notablemente los tiempos necesarios para el entrenamiento del agente.
Sin embargo, suelen ofrecer peores resultados que los métodos off policy,
aunque no siempre es asi.

Su funcionamiento consiste en acumular experiencia en lotes (batches),
optimizar la politica con dicha experiencia y repetir estos dos pasos. Esta
estrategia produce cierta divergencia entre la politica original y la actuali-
zada. Se propone utilizar Trust Region Policy Optimization (TRPO) y el
coeficiente de divergencia de Kullback-Leiber (KL) para solventar esta ca-
rencia. En pocas palabras, lo que esto supone es limitar las actualizaciones
de la politica para que estas se realicen dentro de lo que se conoce como
“regién de confianza”??[30).

La funcién de pérdida que trata de minimizar PPO se define como:

Lpa(0) = Eq[log mo(ay|s) Al (2.31)

Donde 4, es la funcién accién-ventaja, que trata de aproximar la bondad
de una accién segun la recompensa esperable al tomar dicha accién y seguir
la politica 7. Siendo s y a el estado y accion del instante ¢, respectivamente,
se formula la funcién accién-ventaja como:

ax(s,a) = q(s,a) — vg(s) (2.32)
Por otro lado, la funcién objetivo de TRPO es:

Jrrro(0) = E[r(0) A, (s, )] (2.33)

donde r(0) es el ratio:

oa(a]$)

"0 = el
Tal y como se sugeria anteriormente, se trata de limitar las actualiza-
ciones de la politica con el objetivo de que esta permanezca dentro de una
region de confianza. Para ello se establece una desviacién maxima e aplica-
da al ratio, resultando la funcién objetivo definitiva que utiliza el algoritmo
PPO:

o (2.34)

Jorrp(0) =E min(r(&)flgold(s, a),clip(r(0),1 —e, 1+ e)flgold(s, a)| (2.35)

ZFormulacién adaptada de [25].
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Cabe aclarar que la funcién clip trunca el valor del primer pardmetro al
rango indicado por los dos siguientes. Al tomar PPO el valor minimo entre
ambos, reduce el problema de la divergencia.

2.5. Formulacién del problema

En este apartado, describiremos los elementos necesarios para formular
un problema de Aprendizaje por Refuerzo. De forma paralela, determina-
remos cuales son estos elementos para el problema concreto que enfrenta
este trabajo: aprender un controlador automatico para control de consumo
energético en edificios.

Por un lado, existe un conjunto de estados determinado. Cada esta-
do de dicho conjunto estara caracterizado por las distintas variables que se
miden en el entorno. En nuestro caso, tendremos varias medidas de tempe-
ratura, humedad, velocidad y direccion del viento, y ocupacién del edificio,
entre otras. Todas ellas se definen con mayor exactitud en el apartado “Va-
riables” de la seccién 5.2.2. De esta manera, podemos apreciar que se trata
de un espacio de estados continuo, ya que algunas (de hecho, la mayoria) de
las variables que lo definen son continuas.

Por otro lado, se debe formalizar el conjunto de acciones que el sis-
tema puede ejecutar para tratar de resolver el problema planteado. En el
problema que nos concierne, las acciones realizables por el agente consisten
en ajustar los denominados setpoints. Se trata de un limite numérico que
define la temperatura a partir de la cual debe activarse el sistema de clima-
tizacion. Asi, si la temperatura supera el setpoint de calor (cota superior),
se activaran los sistemas de refrigeracion que corresponda, para reducir la
temperatura, y viceversa. Dado que se trata de limites numéricos, se de-
be especificar si el dominio de tales setpoints es continuo o discreto. Pues
bien, normalmente los sistemas HVAC permiten ajustar la temperatura con
una exactitud de una cifra decimal como mucho, por lo que podria conside-
rarse un dominio continuo (dado su “elevado” nimero de posibles valores,
aunque no sea estrictamente continuo). Sin embargo, existe la posibilidad
de restringir el dominio a los niimeros enteros, por ejemplo, convirtiéndolo
asi en discreto. En el desarrollo de los experimentos, se consideraran am-
bos espacios de acciones, con el objetivo de comparar el desempeno de
distintos algoritmos segtn el espacio utilizado. Se puede intuir que los espa-
cios de acciones discretos requieren un menor entrenamiento por presentar
menos opciones. Sin embargo, la optimizacion de las soluciones que ofrecen
es mas limitada que en el caso continuo. Asimismo, se pretende estudiar si
los espacios continuos efectivamente aportan una mejora en el rendimiento?

2En machine learning aumentar el espacio de btsqueda puede resultar contraprodu-
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y si merece la pena a cambio del aumento de coste computacional requerido.

Es necesario también determinar una funcién de recompensa que va-
lore el comportamiento del agente. El sistema debe intentar minimizar el
consumo energético a la par que maximizar el confort de los ocupantes del
edificio. Al tratarse de objetivos opuestos, en el sentido de que cumplir uno
de ellos implica una mayor dificultad en satisfacer el otro (es decir, para ma-
ximizar el confort es necesario un mayor consumo energético, y minimizar
el consumo requiere sacrificar parcial o totalmente el confort), la funcién de
recompensa debe plantear un balance o trade-off entre las dos metas, para
alcanzar asi un equilibrio. Dicho esto, para definir la funcién de recompensa
es necesario determinar antes como se cuantifican el consumo energético y
el confort térmico.

El consumo energético es relativamente sencillo pues, al tratarse de
una magnitud fisica, se puede cuantificar midiendo la energia consumida
por los sistemas de climatizacién del edificio en un determinado periodo de
tiempo.

Un caso distinto es el del confort, ya que es un concepto menos tangible.
El sistema que se propone sélo interviene en la alteracién de la temperatura,
sin modificar otros factores como la humedad, radiacién térmica o velocidad
del aire, que pueden influir en el confort segtn el estandar [31]. Asi, la tnica
variable que consideraremos que influye en esta medida es la temperatura.
Adicionalmente, cabe puntualizar que el rango de temperatura idéneo es
[23°C - 26°C] en verano y [20°C - 23.5°C] en invierno [32, 31, 33]. Dicho
esto, surgen varias formas de definir el confort. Por ejemplo, se puede consi-
derar la distancia entre la temperatura actual y una temperatura objetivo,
o la distancia al cuadrado, tipicamente utilizada en ML. En cualquier caso,
optaremos por la distancia al rango de confort objetivo mencionado,
tal y como se propone en [34]. Queda asi definida la funcién de recompensa
como:

(S, Ar) = wi - Ae - f(St, Starget) + (1 —wy) - Ae - coste(Ay) (2.36)

Si concretamos la funcién para cuantificar el confort, nos queda:

r(Se, Ar) = wp - Ae - Y ([T} = Til4 + [T} = T]4) + (1 = wy) - Ae - coste(Ay)
=1

(2.37)

cente en ocasiones, pues dificulta la convergencia del algoritmo si el entrenamiento no es
suficiente.
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Siendo wy un parametro con valor entre 0 y 1 que pondera la importancia
del confort frente al consumo energético en lo que respecta a la funcién de
recompensa. Por su parte, A\, y A, son factores de escala para normalizar las
medidas de confort y consumo de energia.

Noétese que el subindice de w indica que el valor de este parametro no es
fijo y estatico, sino que puede variar con el tiempo. Por ejemplo, puede per-
mitir que la funcién de recompensa se adapte dindmicamente a la ocupacion
del edificio (primando el ahorro energético sobre el confort cuando no haya
nadie en su interior).

Queda entonces definida la funcién de recompensa béasica. A partir de
esta se han definido algunas otras funciones adicionales para comprobar em-
piricamente si permiten mejorar el rendimiento del agente. Seran descritas
en la subseccién 5.3.4.

Algunos elementos adicionales son los siguientes:

= Agente: el agente es en este caso el controlador automéatico de los
sistemas de climatizacién del edificio.

= Entorno: estd constituido por todo aquello que el agente no puede
cambiar de forma arbitraria. Desde la situacion climatolégica hasta
los materiales del edificio, entre muchos otros factores externos. Para
este proyecto, el entorno serd simulado por la herramienta Sinergym.

= Politica: en referencia a la politica que se desea aproximar, se puede
definir de acuerdo a la funcién de recompensa anteriormente descritas:

T
7% = arg min Zwt - f(St, Starget) + (1 — wy - coste(Ay)) (2.38)
-

En otras palabras, se pretende aproximar una politica que maximice
la funcién de recompensa (minimizando asi la penalizacion recibida)
en cada decisién tomada.

= El modelo del entorno es desconocido en este caso. No podemos
predecir con exactitud el estado sy resultante de aplicar una acciéon
en un estado concreto s;. La existencia de tantos factores externos que
afectan a la temperatura del edificio imposibilitan la prediccién correc-
ta y exacta de esta magnitud tras activar o desactivar los dispositivos
de calefaccion o refrigeracion. Esto sugiere utilizar métodos libres
de modelo (model-free methods)[11].
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» Factor de descuento (7): el valor de este pardmetro se determinard
mas adelante, aunque se puede adelantar que serd menor que 1 para
hacer que el agente aplique acciones con efecto a corto plazo y ofrezca
una respuesta relativamente rapida.

Como se ha dejado ver anteriormente, se trata de un problema conti-
nuado (no episddico), por lo que la duracién de cada simulacién se limita
a un periodo de un ano.

Por dltimo, cabe indicar que la temperatura de la estancia en el siguiente
timestep viene determinada tinicamente por el estado actual y las perturba-
ciones del entorno, ademas del efecto del sistema HVAC en este. A su vez, es
independiente de los estados anteriores. Es por ello que el control del sistema
de climatizacién puede tratarse como un proceso de decisién de Markov.



Capitulo 3

Estado del arte

En el momento de realizar la revisiéon literaria del tema que nos con-
cierne, lo primero que notamos es un aumento en el niimero de articulos y
publicaciones cientificas relacionados durante los tltimos anos, en especial
desde 2019 (véase 3.1). Esto demuestra un creciente interés por la apli-
cacion de técnicas de RL y DRL en el control energético de edificios y, mas
concretamente, en los sistemas de climatizacion. Ademas, tras observar al-
gunos de los resultados que se muestran en esta seccién, este a&mbito podria
considerarse bastante prometedor.

Documents by year
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Figura 3.1: Numero de articulos sobre RL (6 DRL) y HVAC en Scopus (hasta
2021).

A pesar de todo esto, la utilizacién del aprendizaje automatico para el
control energético no es una idea tan reciente. Fue en 1997 cuando W. Ander-
son desarroll6 una primera sintesis del RL y redes neuronales orientados
al control de sistemas de calefaccién. En su estudio demostré que, aunque
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el controlador PI ya tuviese un rendimiento aceptable, podia ser mejorado
al combinarlo con una red neuronal [35]. Al ano siguiente, Mozer publicé el
disefio de su Neural Network House, un sistema capaz de controlar los sis-
temas de confort de un edificio residencial: aire acondicionado, ventilacién,
iluminacién y temperatura del agua, constituyendo asi la primera aproxima-

cién directa de DRL a control de HVAC en un edificio [36].

A partir de ahi, proliferan las publicaciones que tratan el mismo proble-
ma desde distintas perspectivas. Muchas de ellas abordan el tema tratando
no s6lo de minimizar el consumo energético sino también mantener el con-
fort de los ocupantes de la infraestructura [37, 38, 39, 40, 41, 42, 43], entre
otras.

Se desarrollan también trabajos que tratan de dar una solucién en espa-
cios de mayor dimensionalidad. Por ejemplo, en [44] se trata de maximi-
zar el ahorro energético en un entorno con miltiples estancias. Autores como
Simeng Liu et al. plantean métodos hibridos para el control de climatizacién
en centros comerciales [45, 46]. Incluso algunos de ellos van més enfocados
a las denominadas ciudades inteligentes (smart cities), utilizando el si-
mulador CitySim, como es el caso de [42, 47]. Estos modelos desarrollados
por J. Vazquez-Canteli et al. hacen uso de técnicas como batch Q-learning,
Q-iteration para el control de sistemas HVAC desde la perspectiva de una
ciudad.

Destacan las publicaciones de autores como Barret [48], Ruelens [43] e
Urieli [40] por centrar su atencién en el ajuste de setpoints, enfoque que
también sera adoptado en este trabajo.

Paralelamente, varios investigadores centran sus esfuerzos en explorar
nuevas alternativas y estudiar si alguna de ellas resulta ventajosa. De esta
manera, en [49] se hace uso del método Bayesiano y algoritmos genéti-
cos para la calibracién del modelo. En [50, 51] se incorpora légica difusa.
Ademaés, en este ultimo Dalamagkidis supera a Fuzzy-PD y un controlador
on/off tradicional tras tan solo un par de anos de entrenamiento simulados.
Destaca la senal de recompensa que utiliza, no solo basada en la tempera-
tura sino también en el nivel de COx;. Por otro lado, en [40, 43] se sugiere
el uso de métodos basados en set-back que relajan la demanda energética
cuando no hay personas en el edificio. Por su parte, [52] plantea la opcién
de coordinar sistemas multiagente que participen en la respuesta de de-
manda energética teniendo en cuenta los programas que definen los precios
de la electricidad. Ante todas estas soluciones que en cierto modo aumentan
la complejidad, [53] demuestra que con un sistema basado en una red neu-
ronal con un bajo ntimero de capas también se pueden obtener resultados
aceptables.
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Un aspecto a destacar de la mayoria de estos trabajos es que, para ser
mas completos, deberian realizar pruebas de robustez. Por ejemplo, en
[37] se prueban los modelos entrenados en cuatro escenarios distintos con
distintas variables meteorologicas y niveles de ocupacion.

Presentemos ahora algunos de los resultados numeéricos obtenidos en
la literatura:

» En [37], Brandi consigue entre un 5% y un 12 % de ahorro energético
con un modelo bastante robusto, tal y como se ha mencionado antes.

» Al adaptarse a los horarios de ocupacién del edificio, [40] logra un
ahorro de entre 7% hasta un 14.5 %.

» [54] destaca por conseguir un 22 % de ahorro semanal tras entrenar
su DR-aware RL controller en entornos con demanda energética muy
variable (alcanzando hasta un 50 % de variabilidad).

= Yuan logra reducir la demanda energética desde un 4.7 % hasta un
7.7% al compararlo con un sistema basado en reglas (rule based con-
troller, RBC) y un sistema PID [55].

» El modelo entrenado en [56] estd basado en EnergyPlus, y alcanza una
disminucién del 16.6 % al 18.2 % respecto a un RBC.

» En [57], cuando se consideran 30 zonas distintas, el algoritmo pro-
puesto puede reducir el coste energético entre un 56.5 % y un 75.25 %,
en comparacion con otros baselines, y manteniendo el confort de los
ocupantes.

» En [58], un modelo basado en DDPG es capaz de reducir un 15 % el
coste energético en comparacion con el método DQN, protagonista del
estado del arte en el momento de su publicacién, ademés de reducir
un 79 % las violaciones de confort en el edificio.

= Gupta et al. mejoran el confort termal entre un 15% y un 30%, y
reducen la demanda energética entre un 5% y un 12 % en el entorno
simulado [59]. Demuestran ademés que el control descentralizado tiene
un mejor desempefio que un controlador centralizado cuando crece el
nimero de edificios y aumentan las diferencias entre los setpoints.

La principal pregunta que sugieren estos resultados es si son compara-
bles entre si, es decir, si la experimentacién ha sido realizada en igualdad
de condiciones, pudiendo asi distinguir qué resultados son mejores o peores.
La respuesta es no. Cada uno de estos modelos ha sido entrenado, evaluado
e incluso comparado en las condiciones que ha decidido cada autor. Existen
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diferencias entre los edificios utilizados, los entornos de simulacion, las me-
didas de ahorro energético y violacién de confort... e incluso se comparan
con modelos de referencia (baselines) distintos, por lo que es imposible dis-
tinguir si un modelo es mejor o peor que otro. Este problema es detectado

n [52], donde, al igual que en [54], se propone un framework para poder
desarrollar y comparar distintos modelos de DRL aplicados al control de
HVAC. Sin embargo, sigue siendo un aspecto sin resolver, ya que ain no
existe un entorno comun suficientemente completo, preciso y adecuado
para abordar todas las pruebas que los expertos proponen. Cabe puntualizar
que Sinergym, basandose en la arquitectura de Opendi Gym y FEnergyPlus,
como Zhang et al. propusieron en [56, 49], tiene como objetivo crear un
framework universal para poder desarrollar y comparar distintos modelos,
tratando de ofrecer un amplio abanico de posibilidades (desde algoritmos y
edificios hasta variables del entorno, entre otros aspectos, descritos con maés
detalle en 5.2.1). Sin embargo, se trata de un proyecto en desarrollo que,
probablemente, requiera cierto tiempo hasta ser lo suficientemente comple-
to como para ofrecer una solucién que se adapte a los investigadores de este
campo.



Capitulo 4

Desarrollo software

Este capitulo serd dedicado a la exposicién del desarrollo software reali-
zado durante el periodo de elaboracién de este proyecto. Primero se explica
la estrategia seguida durante el desarrollo. Se contintia hablando del equipo
detras de Sinergym [60], la herramienta software protagonista, para después
especificar las contribuciones realizadas y cédigo implementado.

4.1. Metodologia de desarrollo

4.1.1. Metodologia agil

Quizas el aspecto mas destacable acerca de la metodologia es precisamen-
te la estrategia seguida durante el desarrollo del software de este proyecto.
No obstante, primero debemos tener en cuenta que este desarrollo softwa-
re ha sido principalmente orientado a la implementacién del entorno que
permita la realizacién del estudio planteado y la inherente ejecuciéon de ex-
perimentos. Por tanto, no se trata del disefio y desarrollo de un producto
o aplicacion final como tal, sino més bien de un paso intermedio que posi-
bilitase la investigacion que este proyecto tiene como objetivo. Asi pues, en
este caso se ha tratado de seguir la filosofia que plantea un desarrollo agil,
como se propone en [61], en el sentido de minimizar el tiempo de reacciéon
ante nuevas necesidades y optimizar la correcciéon de errores.

4.1.2. Integracién en el equipo

Otro punto importante ha sido la integracién en el equipo encargado de
desarrollar Sinergym. Los miembros que conforman este equipo se listan a
continuacion:

= Javier Jiménez: creador y gestor del proyecto. También se ocupa de
dirigir y contribuir a su desarrollo general.
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= Antonio Manjavacas, Alejandro Campoy y Pablo Torres: pro-
gramadores encargados de la implementacién y documentacion de la
funcionalidad de Sinergym.

s Miguel Molina y Juan Gémez: supervisores del proyecto.

La incorporacién al equipo fue relativamente rapida, dada la frecuente y
constante comunicacion. Las dos herramientas més relevantes en este aspec-
to han sido Github (donde se almacena el repositorio que contiene el c6digo
desarrollado) y Slack, que ha permitido la comunicacién de forma fluida y
organizada. Ademads, se han realizado reuniones presenciales de forma
periédica donde cada miembro exponia el trabajo realizado.

A pesar de que, como se detalla mas adelante, la implementaciéon de
software relativa a este proyecto ha sido realizada de forma paralela y, en
parte, independiente a la linea de desarrollo principal, la integracién en el
equipo de trabajo ha sido fundamental para que el autor de este proyecto
estuviese al tanto de los cambios, actualizaciones y correccién de errores que
se han ido realizado de forma progresiva.

4.2. Desarrollo software

Llega el momento de detallar el cédigo implementado durante este pro-
yecto.

4.2.1. Contribuciones al desarrollo

Antes de entrar en el detalle de las contribuciones al desarrollo, resulta
indispensable destacar un aspecto. Toda la funcionalidad que se ha imple-
mentado para este trabajo no ha sido incluida de forma definitiva en Si-
nergym, al menos en el momento en que se redacta esta memoria. Al no
saber con antelacién si las ideas propuestas en este trabajo ofrecerian re-
sultados satisfactorios, se decidi6 desde un principio realizar un desarrollo
paralelo que no interfiriese en la linea principal de Sinergym. Asi, se con-
sider6 adecuado realizar una bifurcacion (fork) del repositorio en la que
implementar el c6digo necesario. Més adelante, los cambios se aplicaron en
una rama ezxperimental del repositorio original, por razones que se explican
en los apartados subsiguientes.

Antes de seguir, es necesario indicar que tanto el cddigo implementa-
do como los resultados obtenidos se encuentran en el repositorio de Github
Ahmed2BP /TFG-GII. Se trata de un repositorio ptblico, para que el lector
pueda explorarlos si lo desea. Nétese que en este solo se han incluido los mo-
delos y resimenes de resultados, ya que subir todos los archivos generados


https://github.com/ugr-sail/sinergym
https://github.com/Ahmed2BP/TFG-GII
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# » Welcome to sinergym! View page source
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Welcome to sinergym!

This is a project based on Zhiang Zhang and Khee Poh Lam Gym-Eplus.
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The main functionalities of sinergym are the following:

« Benchmark environments. Similarly to Atari or Mujoco environments for RL community, we are designing a set of environments for benchmarking and testing
deep RL algorithms. These environments may include different buildings, weathers or action/observation spaces.
« Develop different experimental settings. We aim to provide a package that allows to modify experimental settings in an easy manner. For example, several

nment registered in

Figura 4.1: Pagina principal de la documentacién de Sinerygm.

no es posible por limitaciones de espacio, ademas de no ser de gran interés.

Podriamos distinguir dos fases principales en el desarrollo, que serdn
descritas a continuacién.

4.2.2. Desarrollo de entorno local

Antes de comenzar con la implementacion, fue necesario un andlisis
profundo del cédigo de Sinergym desarrollado hasta el momento. Esto
supuso un primer contacto y permitié conocer tanto la estructura como las
funcionalidades del cédigo. A continuacién, se ha desarrollado el cédigo que
permitia entrenar y evaluar los agentes previamente propuestos. Esto in-
cluye los distintos scripts que modelan cada agente con unos parametros
determinados. Una vez implementados, se realizaron pruebas unitarias
de forma local, lo que permitié la deteccién de errores y familiarizacion
con el entorno y su funcionamiento. También se programé el codigo para
automatizar la ejecucién de la bateria de experimentos con scripts sencillos.
Finalmente, se ejecutaron algunos experimentos y se advirtié de la invia-
bilidad de realizar las pruebas de forma local. La respuesta frente a este
obstaculo se describe en el siguiente capitulo.
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Apr 10, 2022 — Jun 1, 2022

Figura 4.2: Contribuciones registradas del repositorio bifurcado. Extrai-
do de https://github.com/Ahmed2BP/sinergym/graphs/contributors?
from=2022-04-10&t0=2022-06-01&type=c.

El codigo desarrollado referente a este apartado se encuentra en la car-
peta “sinergym-local” del repositorio anterior. En ella, podemos encontrar
la implementacion de una funcién de recompensa personalizada, el cédigo
para entrenar distintos agentes, junto a un script para su automatizacion,
y los resultados de los entrenamientos de algunos de ellos, ademéas del resto
del entorno necesario para su ejecucion.

4.2.3. Migracion para ejecucién remota

En el momento en que se encontré que no era factible la ejecuciéon de
experimentos de forma local, se decidié que se realizarian en un entorno
remoto de cémputo masivo. Asi, siguiendo la metodologia de desarrollo
agil antes mencionada, se abandond la linea de desarrollo principal hasta ese
momento para reaccionar ante este contratiempo.


https://github.com/Ahmed2BP/sinergym/graphs/contributors?from=2022-04-10&to=2022-06-01&type=c
https://github.com/Ahmed2BP/sinergym/graphs/contributors?from=2022-04-10&to=2022-06-01&type=c
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En definitiva, hubo que adaptar el c6digo que modelaba los agentes pa-
ra que funcionase en un subproyecto privado que permite utilizar Sinergym
con recursos remotos de Google Cloud Platform: SinergymCloud. Sin em-
bargo, ya existia la posibilidad de confeccionar los modelos en este entorno,
por lo que sélo fue necesaria la implementacién de scripts que permitie-
sen ejecutar la bateria de experimentos.

Adicionalmente, fue necesario incluir en el repositorio de Github el c6di-
go para definir las distintas funciones de recompensa, asi como los espacios
de acciones utilizados.

Por dltimo, se automatizé el preprocesado de los resultados obteni-
dos para facilitar su posterior analisis. En este, se seleccionan las métricas
de evaluacion que se desean considerar, y se calculan su media y desviacion
tipica.

En este caso, las carpetas del repositorio correspondientes son “sinergym-
remote” y “sinergym-cloud”. En la primera se encuentra el entorno en el es-
tado en que se realizo la experimentacion, mientras que la segunda almacena
los scripts utilizados para lanzar los experimentos con SinergymCloud, cuyo
contenido no serd publicado por tratarse de un repositorio privado.






Capitulo 5

Experimentacién

Este quinto capitulo se dedica a describir el desarrollo de la experimenta-
cion realizada. Primero, se indica qué recursos hardware han sido utilizados.
A continuacién, se presenta el entorno empleado para la realizacién de las
pruebas, indicando sus aspectos mas relevantes, para coronar el capitulo con
una descripcion de los experimentos propuestos.

5.1. Recursos y equipo utilizado

Antes de entrar en mayor detalle acerca de la experimentacién realiza-
da en el proyecto, es importante concretar la componente hardware que
ha permitido la ejecucién de dichas pruebas. El hardware utilizado para la
realizacién de pruebas “unitarias”, asi como para la familiarizacién con el
entorno de Sinergym, ha sido un ordenador HP OMEN 15-DC0xxx. Este
dispositivo consta de un procesador Intel Core i7-8750 CPU @ 2.20GHz,
12 GB de RAM, una tarjeta grafica Intel UHD Graphics 630 y otra GPU
adicional Nvidia GeForce GTX 1050.

En vista de la alta carga computacional que requiere la ejecucién de los
experimentos (en especial el entrenamiento de los agentes), se ha optado
por alternativas de cloud computing para la realizar la experimentacion
completa, eligiendo los servicios que presenta Google Cloud Platform. Con-
cretamente, se han empleado las maquinas de Google Cloud n2-highcpu-8,
equipadas con un procesador Intel Cascade Lake de 2.2 GHz, 8 vCPU y 8192
MiB de RAM'. De este modo, se han podido realizar las distintas ejecucio-
nes de forma paralela en maquinas remotas (con un maximo de 7 instancias
ejecutdndose concurrentemente). La decisién de tomar recursos remotos se
debe a la inviabilidad de realizar las pruebas en local, por sus extendidos
tiempos de ejecucion requeridos.

I Més informacién en https://cloud.google.com/compute/docs/machine-types.
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5.2. Sinergym. Descripciéon del entorno

A la hora de abordar la realizacién de los experimentos, el software de
Sinergym [60] ha resultado ser una herramienta fundamental. Sinergym (an-
teriormente conocido como Energym) da nombre a un proyecto de cédigo
abierto en continuo desarrollo, cuyo objetivo principal es ofrecer al usuario
un entorno virtual sobre el que realizar simulaciones enfocadas al &mbito del
control energético en edificios mediante RL y Deep Reinforcement Learning
(DRL). Este software esta basado en Gym Eplus, de Zhiang Zhang y Khee
Poh Lam. Ademas, se ha hecho uso de BCVTB para la interacciéon entre
Sinergym y EnergyPlus.

Como se ha indicado, el propésito de este proyecto es construir un en-
torno virtual suficientemente fiel a la realidad, sobre el que realizar expe-
rimentos (tanto entrenamiento como testeo de agentes) de RL y evitar asi
la necesidad de utilizar entornos reales, dado el coste econémico y temporal
que esto supone. Para ello, durante su desarrollo se ha tratado de cumplir
con la guia sobre el disefio de entornos de benchmarking para optimizacion
energética de edificios que presentan Wolfle et al. [62]. Dos de los principales
problemas que se plantean en dicho articulo son la falta de generalizacion
de las soluciones publicadas en la literatura, que tnicamente consideran un
edificio o entorno concreto en su entrenamiento, y la poca adaptabilidad que
tienen de ser empleados en otros entornos. Asi, Sinergym trata de solventar
estas cuestiones incluyendo varios (y cada vez mas) edificios donde pueden
entrenarse los agentes. Ademds, una vez entrenado, podria ser evaluado en
distintos escenarios y climas, independientemente de las condiciones de su
entrenamiento.

Por 1ltimo, cabe recordar la necesidad de utilizar un entorno virtual
(donde simular los entrenamientos y evaluaciones) en lugar de uno real, da-
dos las restricciones temporales y econémicas que esto implicaria. Se necesi-
tarian entrenamientos de varios anos para la convergencia de los algoritmos
como se verda més adelante, ademas de la cuestiéon econémica, que también
excede el alcance de un trabajo de fin de grado.

5.2.1. Configuracién del entorno

Para cumplir dicho objetivo, Sinergym presenta un amplio abanico de
posibilidades en lo que a configuracion se refiere. Entre ellas figuran las
siguientes:

= Observaciones: el usuario puede determinar qué factores y variables
del entorno detecta el agente, entre todas las posibles. Es 1util para
mejorar la eficiencia en caso de no considerar relevantes ciertas carac-
teristicas del medio.
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= Espacio de acciones: se permite al programador modificar el espacio
de acciones (setpoints disponibles), pudiendo asi elegir entre un espacio
de acciones continuo o discreto, por ejemplo.

= Recompensas. La recompensa del problema también es un parame-
tro ajustable. El entorno ya ofrece tres ejemplos de funciones de re-
compensa béasicas (LinReward, ExpReward y HourlyLinReward). La
posibilidad de modificar la funcién de recompensa sera explotada en
el apartado referente a los experimentos, por lo que ha sido fundamen-
tal para su desarrollo.

= Agentes o controladores. Adicionalmente, se puede modificar el
agente de RL y, con este, el algoritmo de aprendizaje utilizado. Asi-
mismo, permite el uso de sistemas basados en reglas (RBCs), que pue-
den ser usados como baseline para comparar el desempeno de distintos
algoritmos.

s Configuracion adicional en la simulacién de detalles menores,
como pueden ser el nimero de timesteps por hora o la duracién de
cada periodo.

5.2.2. [Escenarios y variables

Por su parte, existe una gran variabilidad en los distintos escenarios
posibles para las simulaciones. Principalmente, hay tres componentes que
no se deben pasar por alto.

Climas

La variabilidad meteorolégica es otro elemento que Sinergym permite.
Por defecto, se incluyen tres tipos de clima para cada edificio:

» Clima céalido. Un clima célido y seco, correspondiente a Arizona,
donde hay una temperatura media anual de 21.7°C y una humedad
relativa media anual del 34.9 %.

= Clima templado. Simula una zona de Nueva York, con una tempe-
ratura media de 12.6°C y una humedad relativa del 68.5 %.

s Clima fresco. Se trata de un clima maritimo con una temperatura
media de 9.3°C y un 81.1 % de humedad relativa. Se basa en el historial
meteorolégico de un aeropuerto de Washington?.

2Al igual que en los dos casos anteriores, estos datos han sido recabados de bases de
datos reales, con la informacién que han registrado de distintas zonas durante varios afios
[60].
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Ademads, para cada clima, existen los casos determinista y estocastico.
En este tltimo, se inserta un ruido en la dindmica del entorno® de media 0
y desviacion tipica 2.5.

Como es légico, la componente térmica del clima tiene un alto impac-
to en las estrategias de control de sistemas de climatizacién [63]. En este
sentido, Sinergym resulta ser una herramienta ciertamente completa, pues
integra distintos climas para el entrenamiento de los agentes, evitando asi
el sesgo que estos podrian adquirir si son entrenados siempre en un mismo
clima.

Por ltimo, durante la realizacion de los experimentos se han utilizado
los tres climas para cada modelo generado, en aras de realizar un estudio
lo mas completo posible.

Edificios

Por un lado, existen 3 edificios diferentes (aunque se pueden anadir mas
siempre y cuando sean descritos correctamente).

» Edificio de 5 zonas. Se trata de un edificio de una planta de 463.6m?2
con 4 zonas exteriores y una zona interior. Sélo en esta ultima se con-
trola la temperatura mediante un sistema de volumen de aire variable
(VAV), del que deben ajustarse los setpoints. El periodo de simulacién
es de un ano completo.

» Centro de procesamiento de datos (o data center). Un érea de
491.3m? dividida en dos zonas asimétricas, cuyo calor interno es ge-
nerado principalmente por los servidores. Cada zona dispone de eco-
nomizadores de aire, enfriadores por evaporacién, ventiloconvectores,
serpentines de enfriamiento y sistemas de volumen de aire variable,
que funcionan como un sistema de climatizacion. Asi, la tarea consiste
en el ajuste de setpoints para ambas zonas durante un periodo de un
ano.

s Una zona de trabajo de 600m? con aulas y oficinas, con un sistema
de radiadores de agua. En este caso, se debe ajustar la temperatura
del agua del sistema de calefaccion, durante 3 meses.

El edificio utilizado ha sido el primero (5 zonas). Se ha considerado el
mas adecuado ya que, por un lado, hay mayor flujo de personas que en el
data center, donde las restricciones de temperatura no estan enfocadas al
confort de los ocupantes sino al mantenimiento y correcto funcionamiento
de los servidores. Por otro lado, se ha descartado la zona de trabajo dado

3Se incluye una semilla para permitir la reproducibilidad de las ejecuciones.
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que el periodo de simulacién es demasiado breve (3 meses). Ademas, el
edificio de 5 zonas es idoneo para evaluar el comportamiento de las funciones
de recompensa que se plantean en este trabajo, pues la ocupacién varia
suficientemente con el paso del tiempo, y no presenta inconvenientes de otro
tipo.

ne Description Details:

(0,15.2,0) (30.5,15.2,

(26.8,11.6,0)
\ /
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|
|
| (26.8,3.7,0)
|

|
|
|
*
*
*
*
*
*
*
|
|
[

.ill
.’I.

(0,0,0)

Figura 5.1: Esquema del edificio de 5 zonas. Extraido del fichero .idf, que lo
modela.

Al igual que ocurria con la temperatura, las caracteristicas del edificio
(tamano, materiales, etc) también afectan al control de sistemas de climati-
zacién mas de lo que uno podria pensar [63]. De nuevo, Sinergym se convierte
en una herramienta de benchmarking bastante adecuada por ofrecer distintos
edificios para la simulacion.

Variables

Llega el momento de describir las variables que intervienen en el proceso
de simulacién. Cabe distinguir dos tipos: variables de entrada, o inputs (las
que el agente puede modificar), y de salida, o outputs (fijadas por el entorno
de simulacién en este caso, y observadas por el agente para obtener infor-
macién del estado).

Las variables de entrada que presenta Sinergym son los setpoints de
calefaccién y de refrigeracion de los sistemas de climatizacion de cada edifi-
cio®. El agente debe aprender a ajustarlos de manera 6ptima para cumplir

4Sin embargo, esté en desarrollo la integracién de nuevos edificios con més pardmetros
de entrada ajustables.
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con su objetivo. Para ello, en cada observacion debera almacenar informacion
de las variables de salida que mantiene el entorno y tomar una decisiéon
en funcién de dicho output. Estas son:

» Temperatura seca del aire en el exterior (Site Outdoor Air Dry-
bulb Temperature).

» Humedad relativa del aire en el exterior (Site Outdoor Air Re-
lative Humidity).

» Velocidad del viento (Site Wind Speed).
» Direccién del viento (Site Wind Direction).

» Tasa de radiacién solar difusa por area (Site Diffuse Solar Ra-
diation Rate per Area).

» Tasa de radiacion solar directa por area (Site Direct Solar Ra-
diation Rate per Area).

» Temperatura de activaciéon (setpint) para calefaccién (Zone
Thermostat Heating Setpoint Temperature).

» Temperatura de activacién (setpint) para refrigeraciéon (Zone
Thermostat Cooling Setpoint Temperature).

» Temperatura del aire (Zone Air Temperature).

» Confort térmico segin la temperatura radiante media (Zone
Thermal Comfort Mean Radiant Temperature).

» Humedad relativa del aire (Zone Air Relative Humidity).

» Valor del confort térmico de acuerdo al ropaje (Zone Thermal
Comfort Clothing Value).

» Confort térmico de acuerdo al modelo Fanger PDD (Zone
Thermal Comfort Fanger Model PPD).

» Nimero de ocupantes de la zona (Zone People Occupant Count).

» Confort térmico de acuerdo al modelo Fanger (People Air Tem-
perature).

» Demanda energética total del sistema de climatizacién (Faci-
lity Total HVAC Electricity Demand Rate).

» Ano actual (Current year).

» Mes actual (Current month).
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» Dia actual (Current day).

» Hora actual (Current day).

Cabe puntualizar que las anteriores son las variables con las que Si-
nergym permite trabajar. Sin embargo, el usuario puede no considerar todas
ellas, ignorando las que no crea relevantes o necesarias. En cualquier caso,
para las pruebas realizadas se han incluido todas, para dotar al modelo de
la maxima informacién posible y no omitir asi ninguna variable que pudiese
resultar importante para el control.

5.3. Experimentos propuestos

En este apartado se describen los experimentos que han sido llevados
a cabo como parte del proyecto. Todo ello sin perder de vista el principal
objetivo de este trabajo, que radica en la modelizacién y optimizacion de
un agente capaz de controlar el sistema de climatizacion de un edificio de
forma eficiente. Aunque el principal interés de la experimentacion realizada
en este trabajo gira en torno al planteamiento y estudio de nuevas funciones
de recompensa, es necesario definir también otros aspectos relevantes como
son los algoritmos, espacios de acciones y métricas de evaluacion a utilizar,
entre otros.

5.3.1. Condiciones de entrenamiento y validaciéon

Comencemos con algunos detalles de las pruebas realizadas, detallan-
do las condiciones bajo las que se han realizado los entrenamientos de los
agentes, asi como su validacion:

s La duracion del entrenamiento es de 20 episodios, ya que se ha
demostrado de forma empirica que esta cantidad es mas que suficiente
para la convergencia del aprendizaje, tal y como se muestra en 5.2°%.

» La seleccién de hiperparametros se ha realizado en base a [25, 60],
considerando también los que se proponen en la documentacién de Si-
nergym. No se ha incluido una fase de fine tuning ya que se sale del
ambito de este trabajo, ademds de ser inviable por cuestiones tempo-
rales y econdmicas.

= El niimero de episodios de validacién es 5 pues, de nuevo, son
suficientes para mostrar un promedio representativo del resultado, ya
que como se puede observar en las tablas mostradas mas adelante,

5Esta imagen estd recortada para permitir una buena visualizacién.
5Cada episodio tiene una duracién de 35040 timesteps. Asi, se observa que todos ellos
convergen antes incluso de los 5 episodios (175200 timesteps).
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la desviacién tipica es relativamente baja y se debe principalmente al
ruido introducido en la dindmica del entorno. Este ruido se afiade
para hacer los modelos méas robustos y minimizar el posible sesgo.

episode/mean_reward
=an_reward

Figura 5.2: Prueba de convergencia temprana de algunos modelos.

5.3.2. Espacios de acciones

Como se ha explicado anteriormente, existen dos tipos de espacios de
acciones segiin su naturaleza: discretos y continuos. En aras de lograr una
mayor completitud en el estudio, se han utilizado ambos para las pruebas
realizadas.

Espacio de acciones discreto

El espacio de acciones discreto que Sinergym presenta por defecto con-
siste en 10 pares de setpoints mostrados a continuacion:

Setpoint calefaccion | 15 | 16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 22 | 21
Setpoint refrigeracién | 30 | 29 | 28 | 27 | 26 | 25 | 24 | 23 | 22 | 21

Cuadro 5.1: Conjunto de setpoints del espacio de acciones discreto. Los va-
lores se indican en grados centigrados de temperatura.
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Los setpoints de calefaccién indican qué temperatura se debe alcanzar
para que se activen los sistemas de calefaccion. Los setpoints de refrigeracion
se definen de forma andloga.

Espacio de acciones continuo

En el caso del espacio de acciones continuo, las tuplas de setpoints pueden
tomar cualquier valor real que permitan los dispositivos dentro de un rango.
El recorrido de este espacio de acciones se define en la siguiente tabla:

Setpoint Minimo Maximo
Frio 22.5 30.0
Calor 15.0 22.5

Cuadro 5.2: Rangos de setpoints del espacio de acciones continuo.

Durante su eleccién, se ha tratado de reducir el espacio de acciones en
medida de lo posible con intencién de optimizar el entrenamiento’, sin perder
de vista las recomendaciones de confort y ahorro que se plantean en [64].

5.3.3. Algoritmos

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo constituyen una
parte fundamental en la resolucion del problema. Tras la integracién de
Sinergym con Stable Baselines 3%, se posibilita el uso de algoritmos de DRL
va implementados en esta libreria. Asi, la eleccién de los algoritmos se ha
limitado a aquellos ya presentes en este software, por ser los compatibles con
la herramienta de Sinergym. Por otro lado, se ha tratado de elegir candidatos
que permitan trabajar con los diferentes espacios de acciones ya descritos,
pues no hay una compatibilidad total en este aspecto. De esta manera, se
han elegido los siguientes algoritmos:

= Para espacio de acciones discreto: DQN.

» Para espacio de acciones continuo: SAC y TD3 (este tltimo por ser
una mejora de DDPG).

La razén por la que sélo se ha utilizado un algoritmo para el primer caso
es que, en general, los espacios de acciones discretos resultan de menor interés
que el caso continuo, ya que suelen suponer una limitacién por su propia
naturaleza. De todos modos, como se verd en 5.3.5, se utilizaran algunos

"Extender en exceso el espacio de acciones tiende a perjudicar el entrenamiento y
rendimiento del modelo.

8Stable Baselines 3 (o SB3) da nombre a un conjunto de implementaciones de algorit-
mos de aprendizaje por refuerzo basado en Pytorch.
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métodos adicionales durante la experimentacién, por lo que no resultard
incompleta.

5.3.4. Meétricas de evaluacion

En este apartado, se describen las distintas métricas de evaluacion utili-
zadas para valorar la calidad de los modelos desarrollados. Antes de comen-
zar, es preciso recalcar que se tendran en cuenta los valores medios en lugar
de los acumulados ya que estos son mas “manejables” e intuitivos a la hora
de realizar las comparaciones, ademéas de ser igualmente representativos.

Funcién de recompensa

Como ya se ha indicado, los experimentos se centran especialmente en
investigar cémo la funcién de recompensa puede influir en el desempeno
del modelo. Asi, la idea principal consiste en plantear varias funciones de
recompensa que varien de forma dindmica segin la ocupacion del edificio.
De esta manera, surgen dos aproximaciones principales:

= La primera propuesta, quizas mas intuitiva, aplicaria un cambio total
en la funcién de recompensa diferenciando dos posibles escenarios:
el edificio o estancia estd completamente vacio, o bien hay al menos
una persona en su interior. En caso de que esté vacio, se primaria
tnicamente el ahorro energético, sin considerar el confort térmico”. Por
el contrario, si hay alguien en la zona (basta con una sola persona),
la funcién de recompensa a aplicar seria la considerada por defecto,
que pondera el confort y el consumo energético con un mismo peso
(50 % cada uno). Nos referiremos a esta funcién de recompensa con
OccupRew.

= La segunda opcién planteada propone un cambio proporcional. En
otras palabras, el confort térmico toma una importancia directamen-
te proporcional al porcentaje de ocupacién de la zona. Por tanto, el
peso varia en un rango continuo de [0,0.5], tomando valor 0 cuando
no hay nadie, y 0.5 (peso estandar) cuando la ocupacién es maxima.
Consecuentemente, el peso del ahorro energético (w) tomaria un va-
lor, también dinamico, de 1 — w,, siendo w, el factor que pondera el
confort térmico. El nombre que toma esta funciéon es OccupPropRew.

Ademés de una recompensa “lineal” (que pondera con un mismo peso
fijo tanto el confort como el consumo energético) utilizada como baseline,
estas son las dos funciones de recompensa propuestas para este estudio. Sin
embargo, se podria utilizar cualquier otro criterio, como modificar los pesos

9Esta intuicién surge de la idea de que no tiene sentido considerar el confort en un
lugar donde no hay nadie.
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segun las franjas horarias, o dar més prioridad al confort (por ejemplo, darle
un peso de 0.5 cuando la ocupacién sea superior a la mitad), entre muchos
otros. En cualquier caso, se han planteado las opciones consideradas més
prometedoras, pues utilizar méas funciones de recompensa escapa. de los ob-
jetivos de este trabajo.

Cabe recordar que todas estas recompensas vienen definidas en base a
la expresion antes formulada:

(S, Ar) = wi - Ae - f(Sts Starget) + (1 —wy) - Ae - coste(Ay) (5.1)

En el caso de la recompensa lineal (LinRew), el peso w; toma un va-
lor fijo de 0.5, haciendo que tanto el confort como el consumo energético
adquieran una misma importancia.

Para conseguir que las dos recompensas disenadas se adapten a la ocu-
pacién de la estancia o edificio, se debe considerar el nimero de personas
que hay en cada momento, noccup. Asi, en el caso de OccupRew, el peso w;
se define como:

0, si Noccup = 0

Wt = .
0.5, si noceup >0

Por su parte, en OccupPropRew w; toma un valor proporcional a la
ocupacién, considerando la maxima posible. Quedaria que:

Noccup

wy = 0.5 %
! Occupmam

Ma3és concretamente, la métrica utilizada serd la recompensa media
obtenida por los agentes en cada entorno, que se calcula promediando la re-
compensa recibida del episodio completo. En este caso, permite saber en qué
grado el agente controla el consumo de energia de forma eficiente tratando
de garantizar el maximo confort térmico posible.

Consumo energético

Aunque la funcién de recompensa es quizas la medida mas relevante por
considerar todo lo que se desea optimizar, no se debe perder de vista el
consumo energético que, recordemos, es parte de la motivacion principal de
este trabajo. Por esta razon, resulta de gran interés incluir entre las métricas
de evaluacion alguna referente a esta magnitud. Se considerara el consumo
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energético medio de cada episodio para poder estudiar qué ahorro es ca-
paz de lograr cada uno de los agentes entrenados. Esta métrica es calculada
por el logger, basandose en el valor de la variable Facility Total HVAC FElec-
tric Demand Power.

Adicionalmente, se puede observar la penalizacién por consumo (power
penalty), que equivale a la componente de la funcién de recompensa referente
al consumo: (1 — wy) - Ae - Cons, siendo Cons el consumo energético.

Violacion de confort

Ademés del consumo energético, el otro aspecto que trata de optimizarse
en este problema es el confort térmico de los ocupantes de la infraestructura.
Para ello, se considerara la violacion de confort medida por Sinergym, que
refleja el porcentaje de tiempo del episodio que se pasa con una temperatura
fuera de los rangos recomendados para cada estacién.

Es importante destacar que la violacién de confort no es igual en todas
las funciones de recompensa. En LinRew se considerara la misma penaliza-
cién durante todo el episodio. Sin embargo, tanto en OccupRew como en
OccupPropRew la penalizacién serd nula cuando no haya ocupacién en el
edificio, siendo en realidad asi mas precisa, ya que cuando no hay nadie, no

debe importar la temperatura interna de la estancia'.

Al igual que ocurria con el consumo, también se considera la penaliza-
cién por confort (comfort penalty) que, de forma andloga, hace referencia
a la componente correspondiente al confort en la funciéon de recompensa,
pudiendo definirla como: wy - A - Conf, siendo Conf el confort térmico.

5.3.5. Experimentacion adicional

Ademas de los experimentos principales propuestos, segin se profundi-
zaba tanto en el ambito del RL como en la herramienta y posibilidades de
Sinergym, surgieron algunas ideas adicionales interesantes para extender la
experimentacién propuesta y poder estudiar asi ciertos aspectos descritos en
esta seccion.

Extension del espacio de acciones discreto

La primera cuestién que llama la atencién acerca de los espacios de accio-
nes que propone Sinergym es la dimensionalidad del caso discreto. Existen

10Fste es un aspecto particular de cada edificio, ya que en el data center, la temperatura
es importante durante las 24 horas del dia, para el buen funcionamiento de los equipos
electronicos.
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tan s6lo 10 pares de setpoints. Aparentemente, parecen muy pocas posibili-
dades para tratar el problema en cuestion, por lo que se propone aumentar
este espacio de acciones y comparar el rendimiento de ambos, con el objetivo
de comprobar si dicha extensién en el conjunto de acciones puede lograr una
mejora en el desempeno de los agentes.

A la hora de decidir qué tuplas anadir, se han considerado las recomen-
daciones en [64].

Experimentacién con algoritmos on-policy

Otra idea sugerente es el uso de algoritmos on-policy'!, ya que permiten
realizar un entrenamiento bastante mas réapido, lo que puede resultar muy
util cuando hay restricciones temporales y/o el entorno es tan complejo que
el entrenamiento requiere una duracién inviable. Sin embargo, este ahorro de
tiempo tiene un coste que suele reflejarse en la calidad de las soluciones. En
otras palabras, los algoritmos on-policy resultan generalmente en un modelo
con peor desempeno que los entrenados con algoritmos off-policy. En cual-
quier caso, se realizard un estudio para ver en qué grado afecta este aspecto
al resultado obtenido.

Para ello, se propone el uso de dos algoritmos de esta naturaleza: A2C
para el espacio de acciones discreto y PPO para el continuo. De nuevo, la
eleccion de estos métodos se debe parcialmente a que son opciones integradas
en Stable Baselines 3.

"Recordemos que los algoritmos on-policy son aquellos que hacen uso de una sola
politica, que sera utilizara para tomar decisiones durante el aprendizaje mientras trata de
aproximar la 6ptima.
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Analisis de resultados

Antes de comenzar a estudiar los resultados, resulta conveniente men-
cionar la “dificultad” de su andlisis, y es que este puede ser planteado desde
varios enfoques, pues existen distintas variables en las pruebas como son los
climas, algoritmos, espacios de acciones y funciones de recompensa utiliza-
das. En este capitulo se presentaran en distintas tablas todos los resultados
obtenidos en los experimentos realizados, con el objetivo de que el lector
disponga de toda la informacién y pueda realizar las comparaciones adicio-
nales que desee.

En cualquier caso, la estructura del andlisis es la que sigue:

1. Primero se centrara la atencion en el valor de recompensa media
obtenido. Esto permitira, entre otras cosas, estudiar si la extensién
aplicada al espacio de acciones discreto ha sido 1util y permite mejorar
el rendimiento. Ademds, permite observar qué algoritmos funcionan
mejor para cada recompensa en los diferentes climas. Recordemos que
las funciones de recompensa a maximizar toman valores negativos, por
lo que su valor serd mejor cuanto mas préximo a cero esté.

2. A continuacién, se observara el consumo energético, que permitira
observar si se ha cumplido uno de los principales objetivos de este
trabajo, mostrando si las recompensas propuestas logran algin ahorro
energético y en qué medida, ademas de indicar los agentes 6ptimos en
los distintos escenarios.

3. Finalmente, se estudiara el confort térmico (més concretamente, la
violacién de este) de cada agente con las distintas recompensas en cada
clima. Ademds, con la segunda recompensa (OccupPropRew) asumi-
mos un aumento en el porcentaje de violacién de confort, asi que se
observara en qué medida se da tal incremento, permitiendo valorar la
calidad de esta funcién de recompensa.

73
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Ademads, se mostraran los resultados de un controlador basado en
reglas (RBC), que sera utilizado como referencia (baseline). El comporta-
miento de este controlador es bastante sencillo: establece un par de setpoints
fijos u otro segin la estacién del ano vigente en cada momento: 26°C y 29°C
para invierno, y 20°C y 23.5°C para verano [31].

6.1. Recompensa media

Siguiendo el orden propuesto, observemos primero las distintas recom-
pensas medias de cada algoritmo. Para empezar, se muestra una tabla con
los resultados de medir la recompensa lineal media obtenidas por agentes en-
trenados con DQN y A2C con los espacios de acciones reducido y extendido,
en tres climas distintos.

HOT MIXED COOL
media desv media desv media desv
A2C (red) -.402 .001 -.270 .001 -.476 .001
DQN (red) -412 .002 -291 .002 -.489 .002
A2C (ext) -.578 .002 -420 .001 -.203 .001
DQN (ext) -.461 .001 -.305 .001 -.194 .001

Cuadro 6.1: Recompensa lineal media con espacios de acciones discretos
(reducido y extendido). Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Contrariamente a lo que se podria intuir, observamos que no existe
una clara superioridad en los resultados de los agentes entrenados con
un espacio de acciones extendido sobre el reducido. En los climas céalido y
mixto, los espacios de acciones reducidos muestran un rendimiento cierta-
mente superior (con una mejora de 0.059 y 0.035, respectivamentel), aunque
bastante peor en el clima frio (un empeoramiento en la recompensa de 0.282).

Como se ha indicado, la intuicién nos dice que los agentes entrenados en
el espacio de acciones extendido deberian ofrecer mejores resultados, ya que
este espacio contiene al reducido. Sin embargo, observamos que no siempre
es asi. La razén mas probable que explica este comportamiento es que los
agentes entrenados con el espacio extendido no realicen una exploracién
y explotacion equilibradas durante su entrenamiento, quizas porque ne-
cesiten mas iteraciones para descubrir qué acciones son mejores en ciertos
estados. Es el problema ya mencionado en capitulos anteriores de encontrar
un equilibrio entre explotacion y exploracién durante la bisqueda, cuya di-
ficultad aumenta de forma proporcional con la dimensionalidad del espacio

!Nétese que estas diferencias se han calculado considerando los dos mejores agentes
de cada espacio de acciones.
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de acciones. En otras palabras, no siempre es beneficioso extender las ac-
ciones permitidas para el agente, ya que este necesitard mas tiempo para
explorarlas y evaluarlas todas.

Con intencién de realizar un analisis comparativo lo més justo y consis-
tente posible, de aqui en adelante se consideraran los agentes entrenados en
un mismo espacio de acciones, en lugar de elegir el mejor para cada caso (es-
to romperia en cierto modo la igualdad de condiciones). Concretamente, se
considerara el espacio de acciones extendido principalmente por tres
razones. Por un lado, si se suman las diferencias anteriormente calculadas,
se observa que los agentes entrenados en el espacio de acciones extendido
presentan mejor rendimiento (0.094 frente a 0.282). Dicho de otra forma, la
suma de las distancias al mejor agente en cada caso es menor. Por otro lado,
existe un interés especial en el clima frio (cool), donde la segunda versién de
A2C y DQN son mejores, ya que es el clima del edificio real en que se basa el
entorno utilizado. Adicionalmente, el hecho de elegir un espacio de acciones
mas grande supone la resolucién de un problema mas completo a la par que
complejo. Dicho esto, de ahora en adelante se consideraran tnicamente las
versiones entrenadas en el espacio de acciones extendido para los algoritmos

DQN y A2C.

Veamos ahora la recompensa lineal media que se logra con cada agente,
considerando espacios de acciones continuo y discreto?.

HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C -578 .002 -.420 .001 -.203 .001
DQN -461 .001 -.305 .002 -.194 .001
PPO -467 .001 -.360 .002 -.250 .001
SAC -451 .001 -.346 .001 -.226 .001
TD3 -593 .003 -.342 .001 -.258 .001
RBC -415 .001 -.284 .001 -.197 .002

Cuadro 6.2: Recompensa lineal media obtenida por cada agente. Se resalta
el mejor resultado en cada clima.

Lo primero que llama la atencién es la superioridad que presenta el con-
trolador basado en reglas (RBC), obteniendo la mejor recompensa en todos
los climas excepto en el frio, donde presenta una recompensa bastante si-
milar al mejor agente (DQN). Si consideramos sélo los agentes de DRL,

2Los espacios de acciones discretos considerados de aqui en adelante son los extendidos.
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encontramos que aquellos que mejores resultados ofrecen son DQN (con es-
pacio de acciones discreto) y SAC (espacio de acciones continuo), por lo que
no se observa una ventaja clara al usar un espacio de acciones u otro. Esto
niega la intuicion de que un espacio continuo es generalmente mejor que
uno discreto por presentar mas posibilidades pues, en este caso, parece que

el espacio de acciones discreto permite las opciones suficientes y su uso no

supone una limitacion®.

Observemos ahora las recompensas obtenidas con las funciones de re-
compensa propuestas, que consideran la ocupacién de las estancias para
ponderar la importancia del confort: OccupRew y OccupPropRew.

HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C -414 .001 -376 .002 -.211 .001
DQN -420 .002 -.374 .003 -.208 .001
PPO -.405 .001 -.348 .002 -.222 .001
SAC -.382 .000 -.341 .002 -.200 .001
TD3 -.629 .003 -.513 .003 -.187 .001
RBC -463 .001 -.474 .002 -.317 .002

Cuadro 6.3: Recompensa OccupRew media obtenida por cada agente. Se
resalta el mejor resultado en cada clima.

HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C -409 .001 -.346 .002 -.240 .001
DQN -410 .002 -.354 .003 -.203 .002
PPO -397 .001 -.341 .002 -.203 .001
SAC -.394 .001 -.342 .002 -.194 .001
TD3 -551 .001 -.330 .002 -.186 .001
RBC -488 .001 -.492 .002 -.322 .002

Cuadro 6.4: Recompensa OccupPropRew media obtenida por cada agente.
Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Al tratarse de funciones de recompensa diferentes, no tiene mucho senti-

3No se debe confundir esta comparacién entre espacios de acciones discreto y continuo
con la realizada anteriormente, que sélo trataba el caso discreto.
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do compararlas entre si. Sin embargo, nos permite saber qué agentes obtie-
nen mejores resultados considerando consumo energético y confort, siendo
en ambos casos SAC y TD3 los mejores algoritmos. Aparece asi cierta pre-
dominancia de los espacios de acciones continuos cuando se utilizan estas
recompensas. Por otro lado, el RBC deja de ser la mejor opcién en ambos
casos, en especial con OccupPropRew, donde adopta el peor comportamiento
respecto al resto de agentes. Se explicara la razén en el capitulo 7.

6.2. Consumo energético

Llega el momento de estudiar el consumo energético de los distintos

agentes. De nuevo, empecemos con aquellos entrenados con recompensa
lineal (LinRew):

HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C 5821 9.5 5346 31.8 3512 17.1
DQN 5886 24.6 5202 34.5 3262 17.5
PPO 6104 9.2 5626  32.9 3366 15.6
SAC 5864 10.5 5231 29.8 3167 15.9
TD3 6006 10.1 5442 30.5 3441 164
RBC 5888 10.6 5645 22.2 3301 14.6

Cuadro 6.5: Consumo energético medio con LinRew obtenido por cada agen-
te. Se resalta el mejor resultado en cada clima.

No encontramos un algoritmo mejor que el resto en general, sino que
el mejor puesto se reparte entre A2C, DQN y SAC segun sea clima célido,
mixto o frio, respectivamente, aunque sin presentar mejoras muy conside-
rables con respecto al resto de agentes. Todos ellos superan al baseline vy,
aunque la diferencia no es extremadamente alta, si que existe cierto ahorro
energético (entre el 1.14% y el 7,85 %).



HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C 4443 88 3575 20.2 1944 8.8
DQN 4933 20.5 4108 31.0 2226 13.7
PPO 4557 6.5 3930 225 2078 11.8
SAC 4791 9.2 3825 20.0 2155 124
TD3 6006 10.1 5677 34.1 2092 10.6
RBC 5895 11.7 5662 284 3319 16.5

Cuadro 6.6: Consumo energético medio con OccupRew obtenido por cada
agente. Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Con la recompensa OccupRew, se puede notar un ahorro bastante
notable en referencia a la recompensa lineal: entre el 23.67 % y el 38.62 %.
Tal y como podria esperarse, se alcanza cierta reduccién en el consumo
energético, ya que al no considerar el confort si no hay ocupantes, se relaja
bastante la demanda energética. Destaca el agente entrenado con A2C, por
ser el que menor consumo requiere en los tres escenarios posibles. Por otro
lado, al igual que en la siguiente recompensa, el RBC requiere una cantidad
de energia similar al caso anterior. Esto se debe a que es independiente
de la funciéon de recompensa utilizada. En consecuencia, se acenttian las
diferencias en el consumo (el ahorro oscila entre el 24,63 % y el 41,43 %),
resultando el RBC en una opcién cada vez menos atractiva.

HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C 4473 85 3565 20.1 2014 9.9
DQN 4544 204 3680 25.1 2114 15.0
PPO 4551 6.9 3696 20.9 2020 10.0
SAC 4673 105 3660 20.4 2060 8.8
TD3 6264 11.1 3626 19.2 1988 9.0
RBC 5909 15.0 5627 31.1 3307 31.7

Cuadro 6.7: Consumo energético medio con OccupPropRew obtenido por
cada agente. Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Por dltimo, tenemos la recompensa con peso proporcional a la
ocupacién. En el cuadro 6.7 encontramos que A2C es el mejor candidato
para entornos calidos y mixtos, mientras que TD3 supera a todos en el cli-
ma frio. Si observamos sélo los mejores resultados (aquellos resaltados en la
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tabla) y los comparamos con los mejores de la recompensa anterior, nos per-
catamos de que apenas hay diferencia. Sin embargo, si comparamos el resto
de algoritmos encontramos que se logra un ahorro de hasta 36.12 % entre
ambas, por lo que si existe una diferencia sustancial entre estas dos
funciones de recompensa. De todos modos, parece existir cierta cota
en el ahorro cuando los valores disminuyen, donde las dos recompensas
consiguen un consumo energético muy similar, tal y como se ha visto. En
relacién al RBC, se alcanza un ahorro muy similar al caso anterior.

6.3. Confort térmico

Finalmente, es conveniente estudiar el confort térmico basdndonos en
el porcentaje de tiempo con violacion de confort que producen los
distintos modelos. Cabe indicar que se considerard violacién de confort en
aquellos timesteps donde la temperatura de la estancia esté fuera de los
intervalos anteriormente indicados, independientemente de la distancia a los
extremos del intervalo (es decir, no se considera la magnitud de la violacién
de confort). Primero, se presenta el caso de la recompensa lineal:

HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C 41.2 131 379 201 20.3 171
DQN 339 .059 28.8 .335 20.5 .311
PPO 338 171 33.0 .08 32.6 .094
SAC 322 071 336 .070 27.3 .117
TD3 414 121 296 .079 34.0 .042
RBC 304 121 27.8 .328 26.3  .298

Cuadro 6.8: Violacién de confort media ( %) con LinRew obtenido por cada
agente. Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Se usaran estos resultados para tener una referencia de los valores que
se obtienen, que van desde el 20.3% al 41.9% segtn el clima y algoritmo
utilizado. El controlador basado en reglas recupera el protagonismo en los
climas célido y mixto, mientras que A2C se convierte en el mejor candidato
para el clima frio.



HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C 188 .101 17.1 .080 174  .106
DQN 126 .109 15.0 .175 8.3 .049
PPO 13.3 .117 13.8 .072 14.5 .085
SAC 9.6 071 12.1 .093 8.2 .106
TD3 182 .095 12.8 .001 6.15 .069
RBC 2.5 037 8.5 134 10.2 229

Cuadro 6.9: Violacién de confort media (%) con OccupRew obtenido por
cada agente. Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Al emplear la funcién de recompensa OccupRew, llama la atencién el
gran decremento que experimentan los valores del porcentaje de violacion de
confort obtenidos. Este fenémeno tiene una explicacion logica, y es que con
la nueva recompensa, las violaciones de confort sélo seran posibles cuando
haya alguien en el edificio. De esta manera, esta métrica debe ser igual o
menor que en el caso lineal. Es maés, una reducciéon de esta magnitud es
bastante normal, ya que son bastantes horas en las que el edificio esta vacio
y no tiene sentido considerar violaciones de confort.

En cualquier caso, encontramos que los agentes que mas respetan el
confort térmico son TD3 para entornos frios y RBC para el resto, logrando
este valores tan bajos como 2.5 % y 8.5 %.

HOT MIXED COOL

media desv media desv media desv
A2C 188 .099 172 079 17.3 .194
DQN 13.0 .112 16.6 .083 13.3 .072
PPO 129 .146 150 .071 152  .112
SAC 10.0 .036 14.1  .053 10.7  .127
TD3 12.8 .003 13.0 .086 8.4 111
RBC 2.5 .034 8.6 062 10.2 .075

Cuadro 6.10: Violacién de confort media (%) con OccupPropRew obtenido
por cada agente. Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Por dltimo, observemos la funcién de recompensa OccupPropRew. Es
importante recordar que la penalizaciéon para OccupPropRew es la misma
que para OccupRew. De esta se puede intuir que provocara una mayor viola-
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cién de confort, ya que tiende a otorgar mayor importancia al ahorro ener-
gético (sdlo considera el confort tan importante como el consumo cuando
la ocupacién es méxima). La tabla 6.10 confirma esta hipdtesis, donde po-
demos encontrar un aumento de hasta un 5% en la violacién de confort.
Sin embargo, si centramos la atencién en los mejores agentes (los de me-
jor confort, sin considerar el RBC ya que es independiente de la funcion
de recompensa), la penalizacién que afiade esta recompensa con respecto a
OccupRew va desde un 0.4 % a un 2.25%.

De todos modos, como se indica, para esta recompensa se asume un em-
peoramiento a priori del confort térmico. Dicho esto, resulta més interesante
compararla con la recompensa OccupRew y observar qué ahorro energético
ofrece a cambio de cuanto empeoramiento en la violacion de confort. Para
ello, se han realizado los calculos necesarios para cada algoritmo y se mues-
tran los resultados en la tabla 6.11 . A la hora de valorar la bondad de la
recompensa OccupPropRew, para cada agente se desea maximizar el valor
de la columna cons y minimizar el valor de v. conf®.

HOT MIXED COOL
cons (1) wv. conf (1) cons (l) w. conf (1) cons (L) v conf ()
A2C -30 0.0 10 0.1 -70 -0.1
DQN 389 0.4 428 1.6 112 5.0
PPO 6 -0.4 234 1.2 58 0.7
SAC 118 0.4 165 2.0 95 2.5
TD3 -258 -5.4 2051 0.2 104 2.25

Cuadro 6.11: Comparacién OccupPropRew y OccupRew para todos los al-
goritmos. Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Se resaltan en negrita los casos que muestran mas mejora con esta nueva
recompensa, es decir, permiten una mayor reducciéon de la demanda energé-
tica sacrificando el minimo confort posible.

Aparece un comportamiento relativamente irregular, ya que esta funciéon
de recompensa deberia reducir el consumo energético aumentando general-
mente el porcentaje de violacién de confort, pero no siempre es asi®. De
hecho, hay algunos casos como A2C donde la diferencia es minima, mientras
que el agente entrenado con DQN en el clima cédlido o, sobre todo, TD3 en

4No se ha incluido la variacién de RBC ya que este es ajeno a la funcién de recompensa,
y su variacién se debe exclusivamente a la componente estocédstica de las simulaciones.

SLa columna cons hace referencia a la diferencia de consumo energético. La columna
v. conf indica cudnto aumenta el porcentaje de violacién de confort.

5Hay casos donde el porcentaje de violacién de confort disminuye (valores negativos),
lo cual podria resultar incoherente. Sin embargo, no son valores muy altos y esto podria
deberse a la aleatoriedad de las simulaciones.
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el clima mixto devuelven resultados bastante deseables. En conclusién, esta
funcién de recompensa resulta menos ttil de lo que podria parecer, aunque
su utilizacién siempre dependerd del interés del usuario.

Otro estudio interesante es la evaluacién de los modelos entrenados
usando LinRew con la funciéon de recompensa OccupRew, que no penaliza el
confort cuando no hay ocupacién en la estancia. Esta evaluacion es necesaria
si se quiere analizar cémo afecta la funcién OccupRew al confort utilizando
la funcién base LinRew como referencia, ya que no se pueden comparar los
resultados de las tablas 6.8 y 6.9, pues sus valores son resultados de aplicar
distintas penalizaciones. Se obtiene la sigiente tabla:

HOT MIXED COOL
media desv media desv media desv
A2C 18.0 .103 159 .18 10.1  .150
DQN 9.3 098  10.1  .124 7.4 .085
PPO 11.7 129 122 .079 11.6 .067
SAC 8.6 .054 10.5 .053 6.3 131
TD3 18.2  .095 8.9 075 12.8  .002

Cuadro 6.12: Violacién de confort media (%) de modelos entrenados con
LinRew medido con OccupRew. Se resalta el mejor resultado en cada clima.

Antes de analizar los resultados, se van a calcular las diferencias de
consumo y confort entre los modelos entrenados con LinRew y OccupRew,
para que la comparacién resulte mas intuitiva y amigable al lector:

HOT MIXED COOL
cons (1) wv. conf (1) cons (1) w. conf () cons () wv. conf (1)
A2C -1378 0.8 -1771 1.2 -1568 7.3
DQN -953 3.3 -1094 4.9 -1036 0.9
PPO -1547 1.6 -1696 1.6 -1288 2.9
SAC -1073 1.0 -1406 1.6 -1012 1.9
TD3 0 0.0 235 3.9 -1349 -6.65

Cuadro 6.13: Comparacion LinRew y OccupRew para todos los algoritmos.
Se resalta el mejor resultado en cada clima.

En la tabla 6.13 se muestra el resultado de restar los valores de consumo
y confort de los agentes entrenados con OccupRew a aquellos entrenados
con LinRew. Los valores negativos de la columna de consumo reflejan un
ahorro energético por parte de los primeros a cambio de un aumento en la
violacién de confort, que se muestra en las columnas adyacentes. Se resaltan
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los agentes que consiguen mayor ahorro energético con el minimo aumento
en la violacién de confort (en otras palabras, los que mas mejoran al utilizar
esta recompensa).

La gran mayoria de valores en la columna de consumo son negativos, lo
cual indica que en esos casos se consigue una reduccién de la demanda
energética al utilizar esta senal de recompensa. Casi todos ellos superan
las 1000 unidades y, teniendo en cuenta que la escala del consumo ener-
gético va desde 2000 a 6000, esta cantidad representa un ahorro bastante
significativo. Por otro lado, esta la violaciéon de confort, expresada en por-
centaje. En la mayoria de los casos no supera el 2%. Esto quiere decir que
el ahorro energético del que se habla no supone apenas un au-
mento en la penalizacién por confort, resultando ser asi la funcién
de recompensa OccupRew una alternativa bastante sugestiva, cumpliendo el
objetivo para el que ha sido disenada. No obstante, considerando la propia
naturaleza de la recompensa, la pérdida en la métrica de confort sugiere
que el entrenamiento y, en consecuencia el rendimiento del agente, no es
6ptimo. Probablemente, gran parte de la violacién de confort se produzca
cuando el edificio comienza a tener ocupacién (por ejemplo, tras su apertura
por la mafiana). Asi, si durante el aprendizaje no se capta correctamente la
inercia térmica del edificio, el sistema de climatizaciéon no se activara su-
ficientemente pronto como para conseguir una temperatura idénea cuando
aumente la ocupacion, traduciéndose esto en un decremento del confort. El
concepto de inercia térmica estd relacionado con el principio fisico de con-
servacion de energia. En este caso, se refiere a la tendencia de un edificio de
mantener una misma temperatura a lo largo del tiempo, teniendo en cuenta
también que los materiales con los que se construyen son en cierto grado
aislantes térmicos, ademéas de ser disenados para conservar la temperatura
interior independientemente de la exterior. Por otro lado, de forma ajena a la
temperatura del exterior, esta inercia térmica también afecta al interior: se
requiere un esfuerzo (y tiempo) para cambiar la temperatura interior. Ideal-
mente, el agente deberia “aprender” esta dindmica y actuar en consecuencia.

Una vez realizado este andlisis, es momento de recapitular y formular
todas las ideas y conclusiones que pueden extraerse de este estudio. Esta
tarea queda reflejada en el siguiente y ultimo capitulo.






Capitulo 7

Conclusiones

A modo de compendio, en este capitulo final se resume el trabajo realiza-
do, ademas de extraer las conclusiones mas relevantes a las que este ha dado
pie. Para ello, se comenzaré indicando qué tareas se han llevado a cabo y si
se han cubierto los objetivos planteados al principio. Después, se condensan
las conclusiones que se pueden obtener a partir del estudio y sus resultados,
para ultimar con una serie de posibles trabajos futuros que derivan de este
proyecto.

7.1. Tareas realizadas

A lo largo de este proyecto, se puede distinguir una lista de subtareas
que han resultado imprescindibles para su realizaciéon. Asi, ha sido necesa-
rio un estudio intensivo de los fundamentos del aprendizaje por refuerzo,
ademas de una introducciéon en la vertiente del aprendizaje por refuerzo
profundo para poder afrontar el problema que se plantea. También se ha
llevado a cabo un estudio del software utilizado, en el que figuran Sinergym,
SinergymCloud, EnergyPlus, herramientas de anélisis de datos y monitori-
zacién de modelos de ML como Tensorboard y MLFlow, y librerias de RL
como Stable Baselines. Ha sido necesario ademads el desarrollo de un entorno
para la ejecucién de los experimentos tanto en local como en remoto. Adi-
cionalmente, se ha llevado a cabo dicha experimentacién, para su posterior
analisis y la extracciéon de conclusiones.

7.1.1. Cobertura de objetivos

En este apartado, se retoman los objetivos planteados al principio de la
memoria y se analiza su consecucién.

Objetivo 1 : Introduccion y estudio de fundamentos de RL y DRL.
Familiarizacién con el problema de control de sistemas HVAC
y su resolucién con técnicas de aprendizaje por refuerzo.
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7.1. Tareas realizadas

Antes de afrontar la resolucién del problema, ha sido necesario un
estudio previo de las bases del RL y DRL. Estos conocimientos han
quedado reflejados en el capitulo 2, abordando desde los conceptos mas
bésicos hasta algoritmos de deep learning relativamente avanzados. Por
otro lado, se ha estudiado y formulado el planteamiento del problema
de control energético de edificios desde la perspectiva del aprendizaje
por refuerzo.

Objetivo 2 : Revisién literaria e investigacién del estado del arte.

Analisis de problemas y proposicién de soluciones.

En el capitulo 3 se realiza la revision literaria y se analiza el estado
del arte, destacando las publicaciones mas relevantes hasta la fecha en
que se elabora este proyecto. Durante dicho anélisis, se han tratado de
identificar los principales problemas vigentes en la mayoria de estudios
realizados, proponiendo soluciones cuando era posible. En concreto, el
principal problema hallado es la falta de comparabilidad entre los mo-
delos desarrollados por cada autor, causada por la inexistencia de un
entorno comun donde entrenar, validar y comparar los agentes ba-
jo igualdad de condiciones. Esto impide saber cudles son los mejores
modelos desarrollados hasta ahora, y afiade bastante incertidumbre al
analizar su calidad, pues el ahorro energético que consiguen es en refe-
rencia a un baseline que cada autor desarrolla. Uno de los objetivos de
Sinergym es proponer un framework universal para centralizar todos
estos trabajos, y poder asi comparar los modelos desarrollados.

Objetivo 3 : Estudio de Sinergym e integracién en el equipo de

trabajo. Contribuciones al desarrollo.

Como ya se ha indicado varias veces a lo largo de la memoria, Sinergym
ha resultado una herramienta indispensable. Asi, ha sido necesario
un estudio previo de este software, ademés de conocer e integrarse al
equipo que hay detras, formado principalmente por miembros de la
UGR. Conocer bien el cbdigo y la estructura del programa ha sido
crucial para poder implementar méas adelante los cambios necesarios
para posibilitar la realizacién de los experimentos propuestos.

Objetivo 4 : Desarrollo del entorno software necesario para la eje-

cucién de los experimentos, tanto de forma local como remo-
ta.

Descrito en el capitulo 4 con mas profundidad, ha sido preciso también
el desarrollo del cédigo que permitiese la realizacién de la experimen-
tacion tanto en local (pruebas unitarias) como en remoto (bateria de
experimentos con alta carga computacional). Ademds, el desarrollo
software también incluye la deteccién y correccién de errores menores
detectados.
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Objetivo 5 : Realizaciéon de la experimentacién propuesta. Entre-

namiento y evaluacién de modelos, utilizando herramientas
de monitorizacion como Tensorboard y MLFlow para su re-
gistro.
Una vez completadas todas las tareas precedentes, se ha continuado
con la ejecucién de los experimentos previamente propuestos. Durante
el entrenamiento de los agentes, ha sido muy ttil el uso de MLFlow,
para registrar los modelos, sus hiperpardmetros y resultados, ademés
de Tensorboard, que ha permitido detectar errores, comprobar la co-
rreccion de los resultados y facilitar su analisis. Cabe destacar que los
experimentos realizados han sido disefiados buscando la mayor com-
pletitud posible, considerando atn asi las limitaciones existentes. De
esta manera, se han entrenado agentes en espacios de acciones dis-
cretos y continuos, utilizando distintos algoritmos y en tres entornos
distintos cada uno, con sus caracteristicas climatolégicas propias.

Objetivo 6 : Propuesta y realizacion de estudios adicionales.
Durante el planteamiento de los experimentos y el estudio previo a
este, surgieron ideas sobre pruebas adicionales que se podian realizar,
en aras de obtener nuevas conclusiones e investigar como afectan cier-
tos aspectos en el desempeno de los agentes que se disenarian. Entre
estas pruebas, figuran el estudio de mejora que puede ofrecer un espa-
cio de acciones discreto extendido sobre uno reducido (el original de
Sinergym), o si el uso de algoritmos con una estrategia on-policy puede
mejorar en algin caso los resultados obtenidos por técnicas off-policy.
Se describen en 5.3.5.

Objetivo 7 : Analisis desde multiples enfoques de los resultados
obtenidos.
Una vez recopilados los datos resultantes, se ha procedido a realizar su
andalisis desde distintos puntos de vista, tratando de cubrir todas las
dimensiones y factores variables entre los distintos modelos. Asimismo,
de forma cuidadosa, se han recogido los resultados para mas tarde
procesarlos y mostrarlos de forma resumida a lo largo del capitulo
6. Como se indica, se ha comparado el desempenio de los modelos
generados considerando distintos criterios, con el objetivo de realizar
un analisis mas profundo y completo, ademas de poder extraer diversas
conclusiones.

Objetivo 8 : Extraccion de conclusiones y aportaciones ttiles a
la comunidad cientifica. Planteamiento de posibles trabajos
futuros de interés.

Por dltimo, en este capitulo y especialmente en la seccion 7.2 se han
aglomerado y detallado todas las conclusiones que el desarrollo de
este proyecto ha permitido extraer. Ademds de intentar resumir los
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conceptos mas importantes de este trabajo, se ha buscado recopilar
todas aquellos aspectos que se pueden deducir de la experimentacién,
con el fin de contribuir en medida de lo posible a futuras investigaciones
por parte de la comunidad cientifica.

Tras este repaso, queda confirmada la realizacién de todos y cada uno
de los objetivos propuestos en el planteamiento del proyecto. Incluso ha sido
posible lograr la consecucién de algunos objetivos adicionales cuyo interés
surgié durante el desarrollo de este trabajo.

7.2. Conclusiones

Una vez realizado el andlisis de resultados desde los distintos enfoques
propuestos, se procede a condensar en esta seccién las conclusiones que se
pueden extraer de este proyecto.

Antes de comenzar, conviene recordar el interés que tiene la resolucién
de este problema. La optimizacién en el control energético de edificios puede
permitir una reduccién significativa del consumo energético y consigo, de las
emisiones de COs9 y otros gases y residuos contaminantes. Sin embargo, esto
no quiere decir que se trate de un problema ya resuelto. Especialmente cuan-
do se aborda desde la disciplina del aprendizaje por refuerzo. Asimismo, atin
sigue siendo un reto superar sistemas clasicos como RBCs mediante el uso
de técnicas mas sofisticadas, como DRL. En cualquier caso, la aplicaciéon del
aprendizaje por refuerzo en el control de sistemas de climatizacion parece
bastante prometedora, pues aunque no siempre consiga superar a los méto-
dos clasicos, si que lo logra en muchos casos, y cada vez mas, como se vera
mas adelante en la tabla 7.1. Dicho esto, podemos comenzar a enumerar las
principales ideas que pueden concluirse de este trabajo.

Por un lado, se ha visto cémo el espacio de acciones discreto 6ptimo no
debe ser necesariamente amplio. De hecho, se ha encontrado que el espacio
de acciones discreto extendido no siempre mejora al reducido. Esto
sugiere que la calidad de un espacio de acciones no es directamente propor-
cional a su tamano. Nace asi la necesidad de un estudio més profundo acerca
de cudl es el conjunto de pares de setpoints 6ptimo a la hora de entrenar un
modelo, considerando distintos entornos como edificios residenciales, centros
comerciales, infraestructuras industriales, etcétera.

Continuando con el espacio de acciones, también se ha demostrado em-
piricamente que el caso continuo no es estrictamente mejor que el
discreto. Si consideramos que, en general, el entrenamiento del caso discre-
to suele ser menos costoso que el continuo, resultaria bastante til el disefio
de uno o varios espacios de acciones discretos “universales” para incrementar
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la eficiencia de los modelos.

Respecto al entrenamiento, se ha observado que tampoco se requiere
que su duracion sea necesariamente alta (mas de 20 episodios, por ejemplo).
En 5.2 se mostraba la pronta convergencia de los modelos durante
los primeros episodios. Sabiendo esto, puede resultar méas interesante volcar
los esfuerzos y recursos computacionales en tareas como el ajuste de hi-
perpardametros (hyperparameter tuning) en lugar de realizar entrenamientos
excesivamente prolongados. Se propone asi un nuevo enfoque para experi-
mentaciones futuras.

Centremos ahora la atencién en los resultados numéricos. A lo largo de
este trabajo, se ha tratado de maximizar el ahorro en el consumo energético,
manteniendo el confort térmico de los ocupantes del edificio. En el cuadro 7.1
se muestra un resumen de los mejores agentes segun distintos criterios, donde
destaca la columna “%?”, que refleja el porcentaje en que se ha superado al
RBC (Rule-based controller, controlador basado en reglas) en cada métrica:

HOT MIXED COOL
Agente  Val %  Agente  Val %  Agente  Val %
Consumo A2C 4443 24.3 A2C 3565 36.6 A2C 1944 414
Confort RBC 2.5 - RBC 8.5 - TD3 6.15 4.05
LinRew RBC -.415 - RBC -.284 - DQN -194 1.1
OccupRew SAC -.382 175 SAC -.341  28.1 TD3 -.187 429

OccupPropRew SAC -394 193 TD3 -330 329 TD3 -.186 42.2

Cuadro 7.1: Resumen de mejores agentes segtin distintos criterios.

En esta tabla encontramos que la experimentacién planteada ha sido exi-
tosa, logrando un ahorro energético del 24.3 % en climas cédlidos, 36.6 %
en mixtos y hasta un 41.4 % de ahorro en ambientes frios con respecto al
baseline. De esta forma, se cumple el objetivo que motiva principalmente
este trabajo: la reducciéon de la demanda energética de los sistemas de cli-
matizacién. Como se estudié en el capitulo 6, son los agentes basados en las
funciones de recompensa disefiadas los que mayor ahorro suponen, lo cual
valida el buen diseno de las funciones propuestas. Sin embargo, esto
no quiere decir que dichas funciones sean éptimas, pues se encuentra que, en
lo que a confort se refiere, el RBC es el mejor controlador en climas calidos
y mixtos.

Cabe anadir que el RBC obtiene buenos resultados con la recompensa
lineal pero no tanto con el resto. Esto se debe a que dicho controlador prima
bastante el confort (al mantener fijos los setpoints, se consigue reducir en
gran medida la violacién de confort), y este tiene menos importancia en las
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otras recompensas’. Por su parte, vemos que las funciones de recompen-
sa OccupRew y PropOccupRew logran dicho ahorro energético, aunque esto
supone “sacrificar” parcialmente el confort. Ademas, encontramos que el
porcentaje de violacién de confort de estas funciones de recompensa supera
al caso de LinRew, lo que puede ir en contra de la intuicién. La principal
hipétesis que explicaria este comportamiento es que los modelos no hayan
sido capaces de captar correctamente la ya mencionada inercia térmica y de
aprender como tratarla (por ejemplo, activando el sistema de climatizacién
antes de que crezca la ocupacién)?. Todo esto sugiere que las funciones de
recompensa disefiadas pueden ser aiin mas refinadas hasta alcanzar
o superar totalmente al controlador basado en reglas, que sigue siendo una
tarea pendiente.

Paralelamente, queda demostrado de forma empirica que el disefio de
funciones de recompensa que se adapten dindmicamente a la ocupaciéon del
edificio puede influir de forma muy positiva al desempeno del agente. No
obstante, un controlador basado en reglas semejante al utilizado en este
proyecto, dada su naturaleza, priorizara el confort térmico y serd mas difi-
cil de superar con respecto a esta métrica, por lo que aiin queda pendiente
cierta investigacion en ese aspecto.

Por otro lado, la experimentacion adicional que se propuso ha permitido
extraer algunas conclusiones de interés. Ademas de las ideas ya mencionadas,
referentes a los espacios de acciones, se ha evidenciado que los métodos
on-policy pueden superar en ciertas ocasiones® a los métodos off-
policy, presentando la ventaja de necesitar un tiempo de entrenamiento
significativamente menor. Este aspecto es importante ya que contradice la
intuicién de que un algoritmo on-policy suele tener peor rendimiento, por lo
que los investigadores y programadores pueden tender a descartarlos.

Una aportacién importante de este trabajo ha sido el analisis del esta-
do del arte, que ha permitido identificar uno de los principales problemas
existentes en la literatura. Se trata de la falta de uniformidad y estan-
darizacién presente en los modelos desarrollados por los distintos autores.
Y es que, al no utilizar estandares comunes, la adecuada comparacién entre
distintas soluciones resulta imposible. Ante dicho problema, se propone el
uso de Sinergym que, como ya se ha visto, consiste en una herramienta
en desarrollo que tiene entre sus objetivos servir como framework universal

'Realmente, no es que el confort pierda importancia en las funciones de recompensa
dindmicas sino que, al no ser tenido en cuenta cuando no hay ocupacién o tener una
dependencia proporcional, hay tramos horarios donde afecta de forma menos significativa.

2Noétese que para contrastar esta hipétesis seria necesario un estudio de mayor pro-
fundidad, que escapa del alcance de este trabajo.

3Especialmente en el caso de espacios de acciones discretos.
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para los proyectos de DRL aplicado al control energético de edificios.

Por ltimo, otra contribucién a la comunidad de este proyecto es el des-
glose detallado de resultados que se presenta en el capitulo 6. Se ha tratado
de facilitar al resto de investigadores los resultados obtenidos en cada confi-
guracion con distintas métricas para describir qué modelos funcionan mejor
y peor en las distintas circunstancias. Ademads, los modelos confeccionados
son publicos con el fin de poder ser aprovechados y optimizados en un futuro.

7.3. Posibles trabajos futuros

A lo largo de este proyecto, se han indicado algunos posibles estudios adi-
cionales. Aunque se hayan trabajado y analizado distintos aspectos, también
se han destapado algunas lineas de investigacion secundarias pero igualmen-
te interesantes. En este apartado se enumeran las propuestas de posibles
estudios adicionales que se pueden plantear a partir de este proyecto. Se
listan a continuacion:

= Diseno, implementacion y evaluacion de nuevas funciones de
recompensa que varien dindmicamente en funcién de la ocupacion,
asi como el refinamiento de las aqui propuestas, con el objetivo de que
estas capten y traten correctamente la inercia térmica del edificio. Se
pueden considerar aspectos alternativos a la ocupacién.

= Aplicacién de curriculum learning en la confeccion de los mode-
los. Se aplicaria esta técnica durante el entrenamiento de los agentes y
se estudiaria si la robustez de estos aumenta al evaluarlos en distintos
entornos.

= Considerando la propuesta anterior, surge cierto interés en la realiza-
cion de un benchmark basado en Sinergym, o algin entorno alter-
nativo, que permita la evaluacion y comparacién de distintos agentes.

= Diseno e inclusién de mas edificios de distintos tipos, como
infraestructuras industriales o centros comerciales, cuyo gasto energé-
tico més elevado que en edificios residenciales. La experimentacion
en entornos con restricciones duras (como el data center recien-
temente integrado en Sinergym) serfa de especial interés.

= Ampliacién de los climas permitidos en el framework de Sinergym.
Estudio de las variables mas determinantes en el ajuste de set-
points y su agregaciéon en caso de no ser consideradas.

= Integracion y experimentacién con algoritmos no implemen-
tados en Stable Baselines 3. Ahora mismo, el entorno esta limitado
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a los métodos que ofrece esta libreria. Se propone la integracion con
otras librerias como KerasRL, Tensorforce o MushroomRL, entre otras;
incluso la implementacién directa de algoritmos adicionales por parte
del programador.

s Extension de las variables de salida. El problema planteado aho-
ra mismo se limita al ajuste de setpoints. Dada la creciente populari-
dad del ambito de la domética, se propone la agregaciéon de entornos
que permitan modificar otros aspectos (apertura y cierre de ventanas,
modificaciones en el sistema de ventilacién...) y la experimentacion
correspondiente.

s Implementacién de una interfaz grafica para ejecuciéon de ba-
terias de experimentos en Sinergym, en aras de facilitar al usua-
rio esta tarea, permitiendo utilizar una interfaz mas amigable con una
mayor abstraccion del software subyacente.

7.4. Valoracion personal

Este proyecto de fin de grado ha supuesto una excelente oportunidad pa-
ra conocer una disciplina tan interesante como es el aprendizaje por refuerzo
al que, por desgracia, no se dedica ninguna asignatura en la titulacion. Por
su parte, la posibilidad de contribuir a la lucha contra el cambio climatico
motivé aun més mi interés por el desarrollo de un TFG de esta indole.

Personalmente, diria que la realizacion de este trabajo ha sido una expe-
riencia muy constructiva y enriquecedora. Me ha permitido poner en practica
y afianzar muchos conocimientos adquiridos durante el grado que, por falta
de tiempo, no se desarrollan lo suficiente. Hablo del uso de herramientas muy
utilizadas en el mundo laboral, como GitHub, Google Cloud, Docker, el uso
de entornos y contenedores remotos, librerias y herramientas de machine
learning como SB3, TensorFlow, MLFlow, y un largo etcétera. Ademas, he
podido experimentar la integracion a un equipo de trabajo profesional encar-
gado del desarrollo de un proyecto real, pudiendo conocer asi la organizacion
y forma de trabajar desde un punto de vista practico. Por otro lado, este
primer acercamiento al mundo de la investigacién ha despertado bastante
curiosidad en mi, permitiéndome conocer mas de cerca una posibilidad muy
interesante sobre mi proyeccién profesional.

Por ultimo, considero que el trabajo realizado puede resultar de gran
interés y utilidad para la comunidad cientifica, demostrando que el aprendi-
zaje por refuerzo conforma una buena herramienta para la optimizacién del
control energético. El hecho de ser un campo relativamente inmaduro desata
el interés por explotar el potencial que sugiere tener. Trabajos de este tipo
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y proyectos como Sinergym tienen como objetivo la unificaciéon y estandari-
zacién de los diferentes estudios en esta materia, tratando de posibilitar la
combinacién de distintas investigaciones e impulsar asi el progreso y desa-
rrollo de futuras soluciones. Asimismo, el control energético inteligente en
edificios es un problema pendiente de resolver, en el que probablemente cada
vez mas investigadores vuelquen sus esfuerzos. No obstante, las soluciones
desarrolladas avanzan a grandes pasos, y su aplicaciéon en el mundo real serda
cada vez mayor.
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