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Resumen

En este trabajo se propone una solucién novedosa del uso de redes neuronales con aprendizaje por refuerzo, como una opcién vélida

en la negociacién de agentes de controladores jerdrquicos distribuidos. El método propuesto se implementa en la capa superior de
una arquitectura de control jerdrquico constituido en sus niveles mds bajos por un control distribuido basado en modelos locales y
procesos de negociacion con logica difusa. La ventaja de la propuesta es que no requiere el uso de modelos en la negociacion y
facilita la minimizacién de cualquier indice de comportamiento dindmico y la especificacion de restricciones. Concretamente, se
utiliza un agente de gradiente de politicas (PG) del aprendizaje por refuerzo para el entrenamiento del proceso de consenso entre los
agentes. El algoritmo se aplica con éxito a un sistema de nivel compuesto por ocho tanques interconectados muy dificil de controlar
por su naturaleza no lineal y la alta interaccion existente entre sus subsistemas.

Palabras clave: Redes neuronales, Aprendizaje por refuerzo, control cistribuido predictivo basado en modelos, sistemas
multiagente.

Deep reinforcement learning for negotiation in cooperative distributed predictive control of complex systems
Abstract

In this work, a novel solution of the use of neural networks with reinforcement learning is proposed, as a valid option in the negotia-
tion of distributed hierarchical controller agents. The proposed method is implemented in the upper layer of a hierarchical control
architecture constituted in its lower levels by a distributed control based on local models and fuzzy logic negotiation processes. The
advantage of the proposal is that it does not require the use of models in the negotiation and facilitates the minimization of any
dynamic behaviour index and the specification of constraints. Specifically, in this work, a reinforcement learning policy gradient
(PG) algorithm is used to train the consensus process between agents. The resulting algorithm is successfully applied to a level
system made up of eight interconnected tanks, which is very difficult to control due to its non-linear nature and the high level of
interaction between its subsystems.

Keywords: Neural networks, Reinforcement learning, fuzy logic, distributed model predictive control, multiagent systems

1. Introduccién mds simples (Cembellin et al., 2019). Entre ellos los basados
en sistemas multiagente y negociacién son una alternativa util
Cuando los requisitos computacionales y de comunicacién in- que ha sido la empleada en este trabajo (Francisco et al., 2019;

volucrados en un problema de control centralizado predictivo ~ Masero et al., 2021). La tarea critica para resolver el problema

por modelo, en inglés “Model predictive control”(MPC), son del consenso en sistemas multiagentes es disefiar protocolos de
inviables desde un punto de vista préctico, una posible solu- control distribuido basados en la informacién de cada agente y

cion es utilizar MPC distribuidos, en inglés “Distributed model ~ Sus vecinos. Ademds, en el campo de control, es de vital impor-
predictive control”(DMPC), para dividir el problema en varios tancia el uso de estrategias que permitan a los agentes cambiar
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sus decisiones en linea, de acuerdo con los cambios en el en-
torno o el comportamiento de otros agentes con el fin de lograr
un acuerdo conjunto sobre un interés comun.

Las técnicas adecuadas que se pueden aplicar en este contexto
son las metodologias de redes neuronales basadas en el aprendi-
zaje por refuerzo, en inglés Reinforcement Learning”(RL), que
ofrecen muchas ventajas y que han motivado el desarrollo de
muchos algoritmos para la toma de decisiones y el control, pro-
porcionando el estudio de todas las propiedades de estabilidad,
convergencia y viabilidad que implica un problema de control
(Sierra-Garcia et al., 2022; Aponte et al., 2022). Precisamente,
uno de los principales objetivos de este proyecto es proponer
nuevas técnicas basadas en aprendizaje por refuerzo para resol-
ver en los juegos multijugador en tiempo real los problemas que
surgen en el control distribuido cooperativo.

El aprendizaje por refuerzo tiene como objetivo principal la ca-
pacitacién de un agente para que complete una tarea en un en-
torno incierto, esta capacitacion se lleva a cabo a través de un
entrenamiento que consiste en la interaccién agente-entorno. El
agente aprende por medio de ensayo y error, enviando una ac-
cién al entorno, y recibiendo de este, un estado y recompensa,
ambas, consecuencia de la accién (Sutton and Barto, 2018). El
estado indica la influencia de la accion sobre el entorno, mien-
tras que la recompensa califica a la accion.

El objetivo global de este trabajo es el desarrollo de una me-
todologia (PG DMPC) de control multiagente que permita el
uso de técnicas pertenecientes al campo del DMPC y el agente
PG del aprendizaje por refuerzo para implementar los procesos
de negociacién entre agentes. Concretamente, se realiza en este
trabajo una propuesta novedosa de aprendizaje por refuerzo en
las capas superiores de la jerarquia de control y su aplicacién
a un sistema multivariable de control no lineal (Masero et al.,
2021).

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera. En
la seccién dos se describen los algoritmos de control, el méto-
do de negociacion del que se parte y el método propuesto. La
seccion tres describe el agente de aprendizaje por refuerzo, la
cuarta seccion el caso de estudio. El quinto apartado contiene
la implementacién del método. En el sexto se presentan los re-
sultados del entrenamiento y validacidn, en el séptimo apartado
los resultados, y en octavo las conclusiones.

Notacién: La secuencia de entrada de dimensién N, en
cada instante de tiempo ¢ se define como U (r)
[u(t),u(t+1),..,u(t+N,—1)]" y la secuencia 6ptima es
U* (1) = [u* (1), u* (t+ 1), *(t+ N, —D]".

2. Formulacion del problema

Estando el sistema compuesto por un conjunto N = {1,2,...,N}
de subsistemas acoplados a la entrada cuya evolucién de estado
es

X; (l + 1)

= Aix; (t) + Bju; (1) + wi (1), (D

donde ¢ € N+ denota el instante de tiempo; x; € R?% y u; € R’
son, respectivamente, los vectores de estados y entradas de ca-
da subsistema i € N, restringido en los conjuntos convexos que
contienen el origen en su interior X; = {x; € Ry, : A;x; < by}
y U; = {u; € R,, : A, u; < by}, respectivamente; y A; € R4~
y B; € R%* son matrices de dimensiones propias. El vector
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de perturbaciones medibles w; € R% representa el acoplamien-
to con otros subsistemas j perteneciente al conjunto de vecinos
N; = {je N\ {i} : B;j # 0}, es decir,

)= Biju; (1)

JEN;

@)

donde u; € R es el vector de entrada del subsistema j € N;,
y la matriz B;; € R%*' modela el acoplamiento de entra-
da entre i y j. Es mds, w; estd acotado en un conjunto con-
vexo W = @jenBijU; debido a las limitaciones del siste-
ma. El vecino afectado por la agente i se define como M; =
{j e N\ {i} : Bj; # 0}. Desde el punto de vista global, la evo-
lucién general del sistema se puede definir como

xn (t+ 1) = Axxn (1) + Byup (1), 3)
donde Ay = [Aj];icy ¥ Bn = [Bij];jcp sOn, respectivamente,
las matrices de estados y entradas de todo el sistema.
Siendo el objetivo, obtener el vector de entrada Uy pondera-
do a través de negociacion por pares empleando un coeficiente
¢ generado por una red neuronal profunda bajo el formato de
aprendizaje por refuerzo.
En cada instante de tiempo ¢, la funcién de costo del subsistema
i € N se calcula con base en las trayectorias de sus estados y
entradas sobre una ventana futura de longitud N, (el llamado
horizonte de prediccién):

J; (xiN(f) LUH(1), U (1)
:Zti(; Li(Xi(t+k)a
Fl‘ ()Cl' (I+Np)) )

ui (1 + K)) + @)

donde L; (+) es la funcién de costes de estado, y F; (+) la funcién
de coste terminal, definidas como

L,' ()C,‘ (l+k),u,'(t+k)) =

(x5 (t+5) —x, (14 K)T O

+ (u; (t + k) — u, (t—l—k))

P04+ K) = (3 (1 + N,
P; (X,‘ (l‘+N,,) — X, (t+k)

Oix; (t + k)
Ri (u; (t +k) —
Np) = x, (t + k)T

uy (14 K)).

&)
siendo Q; una matriz definida semipositiva, y R;, P; siendo ma-
trices definidas positivas. Siendo x,, y u,,, las referencias calcu-
ladas para obtener un error estacionario nulo segin (Francisco
et al., 2015).

3. Arquitectura de control

La comunicacién entre los agentes se realiza mediante una red
que se puede modelar como el grafo indirecto G = (N, L)
donde N es el conjunto de agentes y L es el conjunto de en-
laces bidireccionales £ € LN = {{i,j} : {i,j} S N, i # j}
(Maestre et al., 2011). Un enlace /;; € L conecta los agentes i
y j dando un flujo de informacién bidireccional. Si dos agentes
estdn conectados por un enlace de comunicacién /;; siguen un
esquema cooperativo por pares para encontrar un Consenso en-
tre sus secuencias de control a través de un algoritmo multicapa
de negociacion de l6gica difusa en la primera capa.
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3.1. Capa de control de bajo nivel

La primera capa de control emplea un algoritmo DMPC para
multiples agentes (Masero et al., 2021). Las negociaciones con
l6gica difusa se realizan en pares teniendo en cuenta los aco-
plamientos con los subsistemas vecinos. Para ello, se emplea
una secuencia desplazada de agente i, que es definida afiadiendo
K;x;(t + Np) ala secuencia elegida en el paso previo U;(t — 1):

ui(t+ 1jr—1) u (1)
ui(t+2t—1) u(t+1)
Us(r) - ; -1
ui(t+ N, — 1|t = 1) (t+N,—2)

Kl')C,'([ + Np|[ — 1)

(6)

El algoritmo empleado, Algoritmo 1, es una extension del es-

quema DMPC propuesto por (Maestre et al., 2011) para n sub-
sistemas.

Algoritmo 1: Algoritmo DMPC.

Para cada paso de tiempo t:

1. En cada instante ¢ cada agente i mide y;(t) y estima el

estado inicial para la prediccién del MPC.

El agente i calcula su trayectoria desplazada y la envia

a sus vecinos.

3. Cada agente i minimiza su funcién de costo J; tenien-
do en cuenta que su vecino j aplica su trayectoria des-
plazada. Los otros subsistemas vecinos siguen sus tra-
yectorias de control actuales U;(t) Especificamente,
el agente i resuelve:

2.

Uk (t) = arg 151%3 Ji(xi(0), Ui(1), Us(1), Us (1)), 7)

Sujetos a las siguientes restricciones sobre entradas,
estados y restriccion de estado terminal €Q;:

x,-(t +k+ 1) = A,-xi(t —+ k) =+ B,’,’M,’([ =+ k)+

Bijl/tj(l‘ + k) + Z B,'[u](l‘ + k), (®)
xi(t) =%(), ie N,

xi(t k)EX,', k=0, ...,Np—l,

xi(t + Np) € Q;, 9
w(t + k) € U, k=0, ...N,—1, ©
uj(t+k)=uj(t+k), k=0, ...,N, — 1,
w(t+k)=u(t+k), k=0, ... ,N,—1,

donde se establece ); se impone como restriccion de
estado terminal del agente, detalles sobre el calculo de
Q; se pueden ver en(Masero et al., 2021).

El agente i optimiza nuevamente su costo J;(-) mante-
niendo su secuencia de entrada 6ptima U (¢) fija pa-
ra encontrar su secuencia de entrada vecina deseada
U;V"(t). Aqui, también se considera que los subsiste-
mas [ siguen sus trayectorias actuales.

UYi(1) = arg 21%1} Ji(xi(t), UF (1), U;(1), Us(1)),
it

(10)
5. Comunicacién entre agentes: el agente i envia U;”"(t)

al agente j y recibe U, (7).
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3.2.  Negociaciones difusas por pares

Al algoritmo DMPC le sigue la negociacién difusa (Mase-
ro et al., 2021) para obtener una solucién de control que
garantice la estabilidad y disminuya el indice de desem-
pefio. La negociacion se realiza entre cada pareja de agentes
{UF(1), U2), U?”(t)} y {U]*(t) Uj(t), U}”(t)} El sistema de
inferencia difusa para la negociacion genera la accién de con-
trol final U' (1) y Uﬁ(t) que llega a la segunda capa, teniendo en
cuenta algunas restricciones operacionales y econdmicas.

3.3. Negociacion RL por pares

El método propuesto se implementa en esta capa de la ar-
quitectura de control, dado el agente i acoplado a través de
entradas con sus vecinos y las dos de secuencias de control
{Ul.f '(1), Uif2 (t)} obtenidas de dos negociaciones difusas por
pares, esta Ultima capa es la encargada de aplicar el proceso
de negociacién por pares empleando una red neuronal profunda
bajo el método de aprendizaje por refuerzo.

La secuencia de control final Ul.f (¢) se calcula como la pon-
deracion de las dos secuencias de control de las negociaciones
difusas por pares de la capa anterior:

Ul =Ul (1) i+ UL () - (1—¢1), (D)

donde ¢; es el valor discreto de la salida de la red neuronal
que otorga un peso a cada secuencia de la negociacion par del
agente i, con ¢; € [0 1]. El valor de ¢; permite que en la nego-
ciacion la secuencia final Ulf (¢) pueda ser U[.f1 (1) o Ulfz (1) o
la ponderacién de ambas secuencias.

4. Algoritmo del aprendizaje por refuerzo

La red aprende la negociacion a través del método de aprendi-
zaje por refuerzo en (Sutton and Barto, 2018), esta negociacion
permite la optimizacién de cualquier indice de comportamien-
to dindmico relacionado con la estabilidad, el rendimiento, la
economia y el tratamiento de restricciones adicionales no con-
templadas en los niveles inferiores del sistema jerarquico de
control.

En el aprendizaje por refuerzo la politica determina qué accién
a; tomar en funcién de un estado s, dado por el entorno. Los
agentes basados en politicas parametrizan directamente la fun-
cién de la politica g (-) en referencia a los pardmetros 6. El
agente implentado es el de gradiente de politica (PG) (Williams,
1992), que es un método de aprendizaje por refuerzo en linea y
que no requiere del modelo. Un agente PG es un agente basado
en politicas que utiliza el algoritmo REINFORCE para buscar
una politica 6ptima que maximice la recompensa acumulada es-
perada a largo plazo G,.

La politica utilizada por el agente PG implementado es una
politica estocéstica discreta. La politica my estocédstica genera
una distribucién categérica de probabilidad sobre las acciones
7o (s¢|la;) = P [s;|a,], siendo PP 1a funcién de probabilidad. Una
distribucién categérica es una distribucién de probabilidad dis-
creta que describe los posibles resultados de una variable alea-
toria que puede tomar una de k, con k > 0, categorias posibles.
Con la probabilidad de cada categoria especificada por separado
D1, ---» Pr- Los pardmetros que especifican las probabilidades de
cada resultado posible estan limitados a estar en el rango de 0 a



ISBN: 978-84-18490-65-1

XVII SIMPOSIO CEA DE CONTROL INTELIGENTE

Aponte, O.E. et al. /| XVII Simposio CEA de Control Inteligente (2022)

1, y todos deben sumar a 1, expresado como p; > 0, p; = 1.
Los agentes basados en politicas abordan la bisqueda de la
politica, Algoritmo 3, como un problema de optimizacién. En el
agente PG la politica es optimizada con el método de optimiza-
cién de gradiente de politicas (comparte el nombre con el agen-
te). Este método emplea el gradiente ascendente para encontrar
los valores de los parametros 6 con los que se obtiene el maximo
local de la funcién objetivo del agente PG, Vg lnn (s,;0) - G,.

Algoritmo 3: Algoritmo de entrenamiento: REINFORCE.

1. Se inicializa la politica x (s; 6) con valores aleatorios
de 6.

En cada episodio de entrenamiento, se genera la ex-
periencia del episodio siguiendo la politica 7 (s). El
agente aplica acciones hasta que se alcanza el esta-
do terminal sy. La experiencia del episodio consiste
en una secuencia (8o, dg, 71, S1, ey ST—1,A7—1, IT> ST
donde, s; es el estado, a, es la accién aplicada dado
un estado, s,y es el siguiente estado, y r;4; es la re-
compensa recibida al pasar del estado s; al s, .

. Para cada estado en la secuencia del episodio, con
t =1,2,..,T — 1, se calcula recompensa acumulada
esperada G;, con G, ZCT:; ¥,

Se calcula el gradiente para maximizar la recompensa
acumulada esperada. df = ZZT=711 G,-Volnm(s;;0)

Se actualizan los pardmetros de la politica aplicando
el gradiente, 8 = 6 + adf

Aqui, « es la tasa de aprendizaje de la politica.

Se repite del punto 2 al 5 para cada episodio de entre-
namiento hasta que el entrenamiento finaliza.

El REINFORCE se basa en trayectorias, donde el retorno de una
trayectoria 7 con R (7) se calcula como la recompensa total de
esa trayectoria: R (1) = (Gy, Gy+1, ...,Gr—1), donde cada G, es
la recompensa que se espera acumular desde el instante t has-
ta T-1. La funcién de puntuacién Vg Inn (s;;6) permite que se
logre la optimizacién sin requerir del modelo dindmico del sis-
tema, optimizando el gradiente del logaritmo de 7 (s;|a;) que
expresa la probabilidad de que el agente seleccione la accién a,
dado un estado s;.

5. Caso de estudio

La planta de laboratorio sobre la que se han probado las estrate-
gias de control planteadas en este trabajo esta formada por ocho
tanques acoplados figura (1). El sistema se divide en N = 4
subsistemas: los tanques 1 y 3 pertenecen al subsistema 1; los
tanques 2 y 4 forman el subsistema 2; los tanques 5 y 7 forman
parte del subsistema 3; y el resto tanques forman el subsistema
4. La planta es controlada por 4 bombas que proporcionan un
caudal g,, con m € {a, b, ¢,d} ubicadas en los subsistemas 1, 2,
3 y 4 respectivamente.

Cada subsistema tiene asociado un agente. Cada agente es un
controlador local DMPC que utiliza un modelo local en varia-
bles de estado y una funcién objetivo local, que calcula la sefial
para su subsistema y la sefial para su subsistema vecino.

DOI: 10.18002/simceaci

14

Subsistema 1 Subsistema 2 Subsistema 3 Subsistema 4

. (1-y5)-Ga
2 ea - (L-yaye) Qe
(1-y2y3) G - Y3 Qo =
I
IR Il
ha]: 3 4 “‘I “I 7 8 h{
1 T \ll T Ill Ill T
X‘an‘ Y2:Gb ¥ % YaQe ;ﬁﬁ&
T 11 \ \ 1l m 1
4% @ @ a @ @D a
L 1 1
I

Figura 1: Sistema de 8 tanques interconectados.

h, es el nivel del tanque n € {1,2,...,8}, se define el punto
de operacioén del nivel del tanque 40 para n € {1,2,...,8} co-
mo 1Y = 0,1, i = 0,15, Y = 0,07, h§ = 0,03, hg = 0,1,
h) = 0,15, hY = 0,025, hy = 0,1 (unidades: metros), y el pun-
to de funcionamiento de tasa de flujo de las bombas ¢ para
m € {a,b,c,d} como ¢ = 0,142, ¢ = 0,421, g0 = 0,421,
qg = 0,140 (unidades: 7> /h). El modelo de espacios de estado
no lineal y de tiempo discreto es

Fn (14 1) = Anin (1) + Byiiy (1), (12)

donde el vector de estados es ¥y = [hy (1) — h¥, ... hs (t) — W3] ";

el vector de entradas iy = [q, (t) — @0 ... qa (t) — ¢3] "3 y Aw,
By son las correspondientes matrices del sistema global. Simi-
larmente, el sistema dindmico de cada subsistemai € {1,2,3,4}
son
% (t+1) = A% (1) + Bdi; (1) + Wi (1),
Wi (1) = X jen, Bijit (1),
donde w; (1) representa el acoplamiento con sus vecinos j € N;,
y las correspondientes matrices A; Bj; B;; de los subsistemas se
pueden ver en (Masero et al., 2021). Ademads, los vectores de
estados y entradas estdn limitados por

13)

—H0 < %, () < 0,08, -0, < @, () < 0,04,
Vne{l,2,..,8}, Vme {a,b,c,d}.

Las matrices Qn = diag (Qi)icn Y Ry = diag (R;),cp son,
respectivamente, las correspondientes matrices de pesos cons-
tantes. Donde Q; y R; se pueden ver en (Masero et al., 2021).
Ademads, la ganancia de retroalimentacién local K; y la matriz
de ponderacién del costo terminal P; son definidas segiin Ma-
sero et al. (2021).

El objetivo de control es un problema de regulacién en el que
los niveles (hy, s, hs, he) deben alcanzar los niveles de refe-
rencia (h,1, hy2, hys, hye) considerando el costo operativo y sa-
tisfaciendo las restricciones operativas. Por lo tanto, es un pro-
blema de control multivariable con cuatro variables controladas
(h1, ha, hs, he) y cuatro variables manipuladas (¢4, gp» ¢c> qa)-

6. Elementos del agente PG en negociacion entre agentes

Estos elementos del agente PG son el entorno, el estado s;, la
accion discreta a,, la recompensa r;; y la red neuronal profun-
da empleada como funcién de aproximacién de la politica (ver
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manual de MATLAB, Reinforcement Learning Toolbox). El en-
torno formado por los subsistemas y su arquitectura de control,
recibe la accion, y consecuencia de esta, le envia al agente un
estado y una recompensa, descritas en las siguientes secciones.

6.1.

Estado y accion

El estado que envia el entorno al agente estd formada por 20
valores que son las cuatro secuencias de sefiales de la capa in-
ferior que se negocian por pares con N, = 5.

La negociacién se realiza entre las secuencias de sefales

del agente 2, {U{l , Uf}, y entre las sefiales del agente 3,
{U{l, U;z}, siendo el estado s, {U{IT, U{ZT, Ung, U§‘2T }
La accién a, = {¢1, >} que pertenecen al intervalo [0, 1]. Sien-
do¢; =0,05-yconie {1,2} yye {1,2,3,...,20}. Cada valor
de ¢;n otorga un peso especifico a las sefiales continuas para

obtener la sefiales definitivas discretizadas, U{ (k) y Ug (k), de
los subsistemas 2 y 3:

Ul (ty=Ul" (1) -1 + U (1) - (1 — 1) (14)

Ul () =0l"(t)- ¢+ U (1) - (1 — ¢2) (15)

6.2. Recompensa

Durante el entrenamiento el entorno emplea la recompensa ;.
para indicarle al agente la calificacién que otorga el entorno a
la accién a;, segun el objetivo del entorno. La recompensa es
un escalar que para el correcto aprendizaje debe contener infor-
macién lo suficientemente representativa del objetivo del en-
torno, siendo el objetivo del entorno ajustar los niveles de los
tanques (%1, hy, hs, he) a cada uno de sus niveles referencia ob-
jetivo (hrl ’ hi‘29 hrS» hr6)'

La funcién de recompensa r,y (-), ecuacioén (16), estd en fun-
cién de la diferencia al cuadrado entre el nivel actual de los
tanques 1, 2, 5y 6, y sus niveles de referencia objetivo, for-

malizadas por la siguiente expresion, ecuaciones (17). conn €
{1,2,5,6}

{2000, Sie, <ep Vn
rivi(en) = {—1000, En caso contrario (16)
en = (hy (1) =y (1))*. {an

La accién a; dado un estado s; determina h, (r + 1). Para que
durante el entrenamiento el agente obtenga el maximo valor de
recompensa , cada e, debe ser menor que su correspondien-
te ep, con n € {1,2,5,6}, de lo contrario la recompensa seréd
—1000. Los valores de e, obtenidos de forma empirica son
ep, = 621-1078, ¢p, = 1,5-107%, ¢5, = 8,5- 1077, ep,
1,8-107".

Para evitar que la accién esté fuera de rango [0, 1] se impo-
ne una penalizacion z;; que aumenta cuanto mds lejos de este
rango se encuentran los valores de la accién, como se muestra
en la ecuacién (18). Si ¢; ¢ [0, 1] entonces r;+; = z;+1, donde

¢i = {1, 02}

241 = —3000 — ((|¢1] + |¢2]) x 1000) (18)
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6.3. Red neuronal profunda

La red neuronal profunda, cuya estructura se muestra en la tabla

1, fue empleada como funcién de aproximacién de la politica.
El algoritmo REINFORCE obtiene los pesos que configuran a
la red para que devuelva una accién a, que maximiza la recom-
pensa esperada acumulada a largo plazo dado un estado s,. La
tasa de aprendizaje del agente , @ = 0,001, es un hiperpardme-
tro que controla cuanto debe cambiar el modelo en respuesta al
error estimado cada vez que se actualizan los pesos del modelo.
Los canales de entrada de la red se corresponde con el estado,
y la salida de la red es la accién con tantos elementos como el
numero de las posibles combinaciones de valores discretos.

Tabla 1: Red neuronal de la politica.

Capas Neuronas
FeatureInputLayer 20
FullyConnectedLayer 400
RelULayer 400
FullyConnectedLayer 400
RelULayer 400
FullyConnectedLayer 300
TanhLayer 300
ScalingLayer 300
FullyConnectedLayer 465

7. Resultados

7.1.  Entrenamiento

Los resultados de la simulacién se han obtenido utilizando la
Reinforcement Learning Toolbox de MATLAB. El entrena-
miento consistié en 1000 episodios de 100 pasos ¢ cada epi-
sodio, Donde la recompensa total en cada episodio ep; es la
suma de las recompensas de 100 pasos, eps = 2,1201 r,con s =
1,2,...,1000. El periodo de muestreo utilizado por los controla-
dores predictivos en los niveles mas bajos fue T = 5. Las con-
diciones de entrenamiento fueron: &,, = h% + 0,02+ 4% y el punto
de partida seleccionado de forma aleatoria al principio de cada
episodio del intervalo siguiente [hg —h9-0,01,h0 + 2 - 0,01].

o X1 0® Entrenamiento

Recompensa total por episodio
L o N &
m b wm R A i

IS

REINFORCE

100 200 300 400 500 600 70O 800 900 1000

Episodio

IS
wm
=]

Figura 2: Entrenamiento agente PG.

El gréfico de entrenamiento figura 2. muestra la suma de las re-
compensas obtenidas en todos los pasos de cada episodio de
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entrenamiento. La suma pequefia de los valores de las recom-
pensas corresponde a una alta presencia de penalizaciones. A
medida que la politica converge hacia la politica dptima estas
penalizaciones son menos recurrentes, por lo que la suma de
las recompensas tomard valores mds altos.

7.2. Validacion

Para validar los resultados se realizo una simulacién de 100 se-
gundos, con el mismo #,, utilizado en el entrenamiento y con
hY como punto de partida. Los resultados del agente propuesto
(PG DMPC) son comparados con el DMPC con légica difusa
(FL DMPC) (Masero et al., 2021) y el MPC centralizado, con-
siderando los siguientes indices de desempefio:

» Predroya = Y Ji(-), la suma de los errores de predic-
cién de los tanques 1, 2, 5y 6, mas el esfuerzo de control
de las bombas, con i € a todos los subsistemas {1, 2, 3,4}.

" ISErp = 2, ISE,, la suma de las integrales de los
errores cuadréticos de los niveles de los tanques n, sien-

9y (£) = B (1)) dt.

do cada ISE, = §;
" Errom (t) = 25, (ha () — hpm (1))%, la suma de las dife-
rencias al cuadrado de los niveles de los tanques n,

" EBrow (t) = Y., PE, (t), suma de las energias de bom-
beo m, para cada bomba m, como la suma del promedio
de la energia de bombeo sobre el horizonte de prediccién,
siendo proporcional a los flujos de agua proporcionadas
por las bombas:

004 &

= Nt +k
3600N,,];q(+)

EB,, (1) (19)

Como muestra la tabla 2. el control centralizado MPC es siem-
pre el controlador con los valores de Predictrow 5 IS ETorals
Erroma v EBroa més pequeiios debido a la disponibilidad de in-
formacién completa de la planta para las predicciones dado que
utiliza un modelo global de la planta. Por otro lado, los con-
troladores distribuidos (PG DMPC y FL. DMPC) que utilizan
los mismos modelos locales proporcionan, como cabia esperar,
resultados parecidos.

Tabla 2: Comparacion entre las técnicas consideradas

PG DMPC FL DMPC Centralizado MPC
Predry; 0.032750 0.032615 0.019584
ISE7,r 0.043036 0.042962  0.030126
Erroa 0.009407 0.009392  0.006825
EB7otal 0.006466 0.006467  0.006462
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El PG DMPC emplea como criterio en la negociacién sélo el
error de ajuste de los niveles en forma de recompensa, mientras
que el FL DMPC emplea més criterios, reglas difusas, dando
al control mayor flexibilidad para un ajuste mds preciso. No
obstante, el algoritmo propuesto permite a futuro usar otros cri-
terios a través de la recompensa, y ademas, a pesar de utilizar
valores discretos presenta un buen ajuste de los niveles.

8. Conclusiones

Los resultados del PG DMPC tienen calidad suficiente para con-

siderar al método una alternativa con coste computacional me-
nor al control centralizado, y ademds, PG DMPC no requiere
en su implementacion de la complejidad que va implicita en un
control centralizado. La metodologia propuesta podria ser im-
plementada en todas las capas de la arquitectura de control sin
tener que formular los modelos locales del sistema, necesarios
en un control centralizado que involucra mayor coste compu-
tacional.
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