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Resumen

El consumo actual de energia primaria en el sector residencial es del 22% a nivel global y es la responsable
de emitir 33 Gt de CO2eq. La gestion energética del edificio (GEE) permite hacer un uso eficiente de la energia y
su consecuente disminucion. El aprendizaje por refuerzos profundo (DRL) ha tenido logros significativos en
otros campos y se ha comenzado a aplicar al de 1a GEE. En este trabajo se presenta un modelo de Multi-Agentes
basado en DRL para la GEE en viviendas residenciales. El modelo busca la optimizacién del uso de la energia y
el aumento del confort de los habitantes a partir del control de elementos bioclimaticos y la seleccién de la
temperatura de climatizacion. Se evalia el rendimiento del modelo inteligente contra otro convencional,
basado en reglas. Los resultados encontrados hasta el momento son alentadores y se abren muchos caminos
para la profundizacién en la investigacion.

Palabras clave: Bioclimatica, Aprendizaje por Refuerzos Profundo, Automatizacion, Vivienda.

Abstract

The current consumption of primary energy in the residential sector is 22% globally and is responsible for
emitting 33 Gt of CO2eq. Building energy management (GEE) allows efficient use of energy and its consequent
reduction. Deep reinforcement learning (DRL) has made significant gains in other fields and has begun to be
applied to GEE. In this paper, a multi-agent model based on DRL for GEE in residential dwellings is presented.
The model seeks to optimize the use of energy and increase the comfort of the inhabitants through the control
of bioclimatic elements and the selection of the air conditioning temperature. The performance of the
intelligent model is evaluated against a conventional one, rule based. The results found so far are encouraging
and open many paths for further research.

Keywords: Bioclimatic, Deep Reinforcement Learning, Automation, Dwelling.
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Introduccion

Las estrategias bioclimdticas en la construccion son mecanismos que permiten realizar un uso eficiente de la
energia al utilizar los recursos climaticos, como el sol y el viento. Su utilizacién permite disminuir la necesidad
energética del edificio. Sin embargo, no siempre producen los ahorros esperados debido a que, en general, se
requiere de usuarios activos que hagan funcionar los mecanismos, los cuales no siempre lo hacen por pereza o
bien por otros factores que influyen en un funcionamiento distinto del esperado. Sistemas de gestién
energética en edificios (GEE) que integren este tipo de consideraciones son necesarios para poder reducir el
consumo de energia del sector residencial. Por otra parte, una de las consecuencias del cambio climatico es la
necesidad de que cada regién deba revisar las estrategias bioclimaticas empleadas (Flores-Larsen, Filippin y
Barea, 2019).

En 2016, las empresas de tecnologia Google y Facebook quebraron la linea de conocimiento con el desarrollo
de nuevos métodos de inteligencia artificial (IA) que han evolucionado en tecnologias de aprendizaje por
refuerzos profundo (DRL) que combinan las redes neuronales profundas con el aprendizaje por refuerzos
(Silver, 2016, y Tian y Zhu, 2016). El desarrollo del DRL en el sector de los edificios propone nuevas formas de
resolver las problemdticas planteadas junto con otras relacionadas con la GEE.

En los dltimos afios se han desarrollado muchas investigaciones que buscan, a través del control de la
temperatura de set point, el control de la temperatura del fluido caloportante del sistema de climatizacion, del
control de flujo masico y otros, la optimizacién del uso de energia y el aumento del confort de los habitantes
(Brandi et al., 2020; Coraci et al., 2021; Dermardiros, Bucking y Athienitis, 2019). Los resultados encontrados
son alentadores, por ejemplo, Brandi et al. (2020) hallaron ahorros de energia entre el 5% y el 12%. Coraci et al.
(2021) con un modelo de control similar obtuvo consumos un poco mayores, pero tasas de disconfort mucho
menores, entre 75% y 48% para los escenarios de referencia. Esto ultimo implica un mayor consumo energético
para lograr mayores niveles de confort. Otras aplicaciones permiten ademds optimizar la integraciéon de los
recursos renovables distribuidos, como la energia solar fotovoltaica, y el almacenamiento de energia (Brandi,
Fiorentini y Capozzoli, 2022; Brandi, Gallo y Capozzoli, 2022). Se ha observado que en general todos estos
modelos dejan de lado las estrategias bioclimdticas, las cuales son tratadas de forma independiente.

La automatizacion de aberturas para el control de la ventilacién natural encuentra aplicaciones de DRL como
la de An et al. (2021), que encuentran mejores resultados que el control de ventanas con modelos basados en
reglas (RB) al tratar de mitigar la contaminacién del aire en los espacios interiores. Sin embargo, los autores no
consideran la temperatura ni velocidad del viento en el interior, parametros importantes del confort térmico.
Han et al. (2020) opera el estado de ventanas para mejorar el confort térmico de los habitantes encontrando
mejoras del 90% en comparacion con los datos registrados en el edificio al cual se aplic6 el modelo.

Este trabajo presenta los avances relacionados a la implementacién de un modelo de recomendaciones para
el control inteligente de una vivienda basado en DQN, un método de DRL, para la optimizacion del uso de
energia y la maximizacion del confort de los habitantes. El modelo utiliza multiples agentes, existiendo uno
para operar cada uno de los elementos activos y pasivos de la vivienda. Para su evaluacion se lo compara contra
un modelo RB que realiza el control en el mismo entorno.

Desarrollo

Metodologia

IA puede ser clasificada en tres grandes grupos: aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzos. El
aprendizaje por refuerzos (RL) se basa en el concepto de prueba-y-error, similar a como el humano aprende
(Ertel, 2017).

Este concepto se puede definir como el Proceso de Decisién Markoviano (MDP). En el MDP un agente es
definido como una entidad capaz de realizar acciones sobre el entorno para motivar los cambios de estado en
este. El entorno es todo lo que esta fuera del agente y con lo que el agente interactua. El estado es una coleccién
de propiedades que definen al entorno, y que el agente puede ver. La recompensa es una funcién del par
estado-accidon y le dice al agente que tan bueno es realizar esa accién en ese estado. El objetivo del agente es
maximizar la recompensa obtenida a largo plazo en el entorno. Para ello utiliza algoritmos de aprendizaje
similares al presentado en la ecuacion (1), donde «a es la tasa de aprendizaje y y es la tasa de descuento de las
recompensas futuras. Como concepto final se encuentra la politica, que es un mapeo de las acciones a realizar
para los diferentes estados del entorno (Sutton y Barto, 2018).
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Dos modelos son empleados en este trabajo. Por un lado, un modelo de MADRL denominado DQN (del
inglés, Deep Q Network, que significa Redes Q Profundas) el cual utiliza redes neuronales profundas para
estimar los valores de recompensa esperados en un par estado-accion (Mnih et al., 2013). Por otro lado, un
modelo RB es utilizado para poder comparar y evaluar el desempeifio del anterior.

Formulacion del problema: el entorno

El entorno se lo ha definido este trabajo como una habitacién, la cual ha sido confeccionada en EnergyPlus
API Python versidon 21.1.0. El entorno se puede visualizar en la figura 2, que muestra una habitacién prismatica.
Los mecanismos bioclimaticos para el caso de estudio son la ventilacién natural y la ganancia solar o control de
sombras. Por otra parte, la climatizacién activa se realiza por medio de un calentador y un refrigerador. Se ha
limitado la potencia de estos equipos activos a 400 W para el caso planteado.

La localizacion utilizada es la de Mendoza, Argentina (latitud -33.0 y longitud -69.0). El sitio se caracteriza por
ser un oasis, localizado en el oeste del pais a los pies de la cordillera de los Andes. Presenta un clima semi-drido
con pocas precipitaciones y una gran cantidad de dias claros. La amplitud térmica entre el dia y la noche, y las
brizas nocturnas, son utilizadas como estrategia de enfriamiento de la masa térmica de los edificios. Los datos
meteoroldgicos fueron obtenidos con Meteonorm version 7.3.

El proceso de aprendizaje del MADRL

Se ha planteado un sistema de 4 agentes, cada uno de ellos operando uno de los dispositivos accionables:
temperatura de set-poit dual (calefaccion y refrigeracion), apertura de ventana norte, apertura de ventana sur y
persiana exterior en la ventana norte. El entorno creado en EnergyPlus API Python envia observaciones a cada
uno de los agentes, los cuales devuelven acciones luego de consultar la politica aprendida hasta el momento.
Luego de 30 pasos de tiempo (cada paso de tiempo se lo ha establecido en 15 minutos), se envia un bache de
experiencia al buffer. El algoritmo de aprendizaje DQN, o entrenador de politicas, utiliza este buffer para
entrenar las redes neuronales profundas de cada una de las politicas. Luego de recibir un bache de
experiencias, se actualizan las politicas que utilizan los agentes para tomar decisiones. La utilizacién de un
buffer de experiencias permite evitar el sesgo de la red neuronal, como asi también permite la utilizacién de
nuevas experiencias para el aprendizaje.

Se utiliz6 una configuracién similar en todas las redes neuronales, solo cambiando la capa de entrada
(espacio de estados) y de salida (espacio de acciones) de cada una de ellas. La configuracion general utiliza 4
capas ocultas de 64 neuronas totalmente conectadas y con una funcién de activaciéon ReLU (Rectified Lineal
Unit). La tasa de aprendizaje utilizada fue de Ir = 0.001, tasa de descuente y = 0.99 la capacidad del buffer de
50 000. Estos parametros se decidieron utilizar luego de un afinamiento realizado con la herramienta Tune de
Ray (Liaw et al., 2018). Se definen a continuacién los espacios de estados y acciones y las funciones de
recompensa de cada uno de los agentes.

El entrenamiento de los agentes se realizé utilizado la libreria RLlib de Ray (Liang et al., 2018). Se utiliz6 una
configuracién de servidor-cliente en modo local, lo que permitié trabajar directamente con la API de
EnergyPlus en Python.

Agente DSP: Control del set-point dual. Este decide qué acciones realizar sobre el entorno en cuanto al control
de la temperatura del espacio interior. Para ello establece los valores de temperatura deseados de refrigeracion
y calefaccion.

- Espacio de acciones: El espacio de acciones viene definido por el rango de temperaturas que el agente
puede establecer. Se definieron los rangos de 18 °C a 28 °C para la refrigeraciéon y de 17 °C a 27 °C para la
calefaccion, y estableciendo siempre la condicion de que la temperatura de calefacciéon sea al menos 1 °C
menor que la de refrigeracién. Se establecen saltos discretos de 1 °C para este control. La cantidad de
acciones es la combinacién de todas las posibilidades, dando como resultado un espacio de acciones de
nA = 66.

- Espacio de estados: El espacio de estados se lo ha determinado por las variables atmosféricas del sitio y del
interior de la vivienda. Se han considerado un total de 9 variables: hora, paso de tiempo actual,
temperatura de bulbo seco del sitio, temperatura de bulbo seco del espacio interior, velocidad del viento,
direccion del viento, radiacion solar global, radiacion solar en el plano de la persiana y humedad relativa.

- Funcion de recompensa: El disefio de la funcion de recompensa es uno de los desafios mas importantes que
hay que afrontar a la hora de implementar un modelo de RL (Sutton y Barto, 2018). Para el desarrollo de
la funcién de recompensa en este trabajo se revisaron las utilizadas en los trabajos de Dalamagkidis et al.
(2007), Dermardiros et al. (2019), Yoon y Moon (2019), Brandi et al. (2020), Han et al. (2020), Park et al.
(2021) y Coraci et al. (2021). En general, todos los autores utilizan penalidades como sefial para el agente.
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Sin embargo, Coraci et al (2021) utiliza, ademas de las penalidades, una recompensa nula cuando no hay
habitantes en el edificio o bien cuando el estado tiene una temperatura interior dentro del rango
deseado. La funcién de recompensa de este agente se la definié como se muestra en las ecuaciones (2),
donde E; es la energia requerida para calefaccionar o refrigerara la habitacién hasta la temperatura
seteada. Ty, es el limite inferior de confort y T;,,, es el limite superior.

Agente NWP: Accionamiento de persiana.

- Espacio de acciones: Se utilizan acciones discretas y binarias, es decir, que la persiana puede ser abierta o
cerrada de manera completa solamente. Esto reduce el espacio de acciones a 2.

- Espacio de estados: El espacio de estados se lo define por 4 variables de interés para este elemento, las
cuales son: hora, paso de tiempo, temperatura interior y temperatura exterior.

- Funcion de recompensa: Para el funcionamiento de la persiana, lo que se espera es que esta se accione para
impedir la ganancia solar en momentos de calor dentro de la vivienda, pero permitir su ingreso cuando
hace falta calentar el ambiente interior. Por otra parte, se espera que la persiana se accione en las noches
de dias frios para evitar las pérdidas radiativas, mientras que se espera se encuentre abierta en las
noches de dias de calor. Por otra parte, no es necesario conocer cuanta energia va a aportar este sistema
pasivo, sino que solo saber que va a aportar algo ya es suficiente. Por ello se puede controlar a partir de
un sensor de iluminacion sencillo. La funcién de recompensa se presenta en las ecuaciones (3).

Agentes NW y SW: Accionamiento de ventana. El accionamiento de las ventanas tiene relaciéon con la
ventilacion natural producida en la habitacion. La distincidn entre la ventana norte y sur es fundamental, ya
que las presiones que causan la ventilacién son distintas en cada una de ellas, como asi también la capacidad
que tienen para ventilar. Sin embargo, los espacios de acciones y estados y la funcién de recompensa de ambas
son las mismas.

- Espacio de acciones: Al igual que con la persiana, se utilizan acciones discretas y binarias, es decir, que la

ventana puede ser abierta o cerrada de manera completa solamente, dando como resultado un espacio
de acciones de 2.

- Espacio de estados: El espacio de estados viene definido por 7 variables: hora, paso de tiempo, temperatura
interior, temperatura exterior, velocidad de viento, direccion de viento y humedad relativa.

- Funcion de recompensa: La funcién de recompensa utilizada es un poco mas compleja que las anteriores,
utilizando como parametros el AT definido anteriormente para el agente DSP y las condiciones de
temperatura obtenidas en el interior y las deseadas y las condiciones exteriores de temperatura, tal como
se lo presenta en las ecuaciones (4).

El modelo basado en reglas (RB)

Las reglas que sigue el modelo RB son las expresadas en las ecuaciones (5) a (8). Los rangos de operacion del

refrigerador y el calefactor de la ecuacidn (8) corresponden a los limites definidos para el rango de confort en
los diferentes periodos de tiempo (T, ¥ Typ)-

Resultados

Se realizaron entrenamientos con valores de f igual a 2 y 5, factor que pondera el valor que diferentes
usuarios le asignan al requerimiento energético. Para ambos casos el modelo propuesto de MADRL basado en
DQN se desempefié mejor que el RB. En la figura 4 se puede observar como las recompensas obtenidas son en
general iguales o mayores que el RB. El modelo RB obtiene recompensas mucho menores para dias frios,
mientras que para dias calurosos o dentro del rango de confort establecido, se comporta tan bien como el
modelo planteado.

Los desempefios encontrados para los diferentes modelos fueron de 2.45, 3.26 y 3.47 horas de confort por
cada kWh requerido para RB, DOQN (8 = 2) y DQN (B = 5) respectivamente. Esto se ve reflejado en los ahorros
de energia de un 36% y 41% de los modelos de DQN con respecto al RB. Sin embargo, se puede apreciar una
pérdida de horas de confort en del 15% y 16% respectivamente, lo cual puede observarse en la figura 5.

_ BxE paraAT; # 0 ( ATy, = Ty, — T,, para calefaccién
Tpsp; = ’ {

AT? =
0 ' para AT; = 0 AT, = T, — Ty, para refrigeracién ’ Tosp = Tosey, T Tpsp, 2)
’ .

{anb = 41, para perciana baja
e = 0, para perciana alta
451, T, < Ty {anb = -1, para perc'iana baja (3)
l Thwp = 0, para perciana alta
si Tup STi<Tan = Tawp =0

(siTi> Ty
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SiT; > Ty {Wrew = —(TL- - Tup) , paraventana abierta

Wyew = 0, paraventana cerrada

siTo > Typ T <T {wrew = +1, para ventana abierta

L an | Wy, = 0, para ventana cerrada

SiTyp ST <Tan = Wrew =0

ST ST {wrew = +1, paraventana abierta

L7 TUP | Wyew = 0, para ventana cerrada
SiTo<Tan\giT <T {Wrew = —(T4n — T;)?, paraventana abierta

L tan Wrew = 0, para ventana cerrada

SiTyy <T; <Tan = Wrew =0

SiTyp <Tp <Tgn = Wyew =0
(T; > T,) = Abrir ventana

(Ti 2 Ty +AT) y {(Ti <T,) = Cerrar ventana
(T; > T,) = Cerrar ventana
(T; = T,) = Abrir ventana
(B = 0) = Abrir persiana
(B, > 0) = Cerrar persiana
(B, = 0) = Cerrar persiana
(B, > 0) = Abrir persiana
Refrigerador: de 23 a 7 horas 28 °C y de 8 a 22 horas 25 °C
Calefactor: de 23 a 7 horas 17 °C y de 8 a 22 horas 20 °C

Ventana: Si
(T: < Ty —AT)y {

(T; =T +AT) y {
Persiana: Si
(T; < Ty —AT)y {

(4)

(5)

(6)

7)
(8)

La figura 5 se ha realizado en funcién de la temperatura promedio exterior diaria, ya que es un indicador de
como han sido en general las variables climaticas en cada dia. Se puede ver como el requerimiento energético
se ve mas afectado por la necesidad de calefaccion mas que de refrigeracién, alcanzando valores maximos de
26 kWh y 6 kWh respectivamente. Estas condiciones dependen tanto del clima como del tipo constructivo de
vivienda, aspectos que se tendran en cuenta explorar en futuras etapas de la investigacion.
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Figura 4: distribucién de la recompensa acumulada diaria con respecto a la temperatura exterior promedio diaria, para los
métodos RB (circulos naranjas) y DQN (cruces azules) y una ponderacién de (@) 3 =2y (b) 8 =5.
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Figura 5: Dispersién del (a) tiempo de confort acumulado diario y (b) el requerimiento energético diario, con respecto a la
temperatura exterior diaria promedio para los modelos RB (circulos naranjas) y DQN con ponderaciones de 8 = 2 (cruces
grises)y f =5 (triangulos azules).

Conclusiones y discusion

Se ha implementado un modelo basado en MADRL para el control inteligente de las estrategias pasivas y
activas de climatizacién de una vivienda. Se encontraron ahorros energéticos de entre un 31% y 41% con
respecto a un modelo RB y disminucidn en el confort de un 16%. Estos resultados siguen la conducta que se
encontrd en Coraci et al. (2021), en donde un gran aumento del confort requirié un pequefio aumento del
requerimiento energético. Aqui, una gran disminucion del requerimiento energético implicé una disminucién

en el confort.

Se ha podido observar como la variacién del pardmetro  que pondera el valor de la energia disminuye los
ahorros energéticos encontrando cantidades un poco mayores en el confort de los habitantes.
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En trabajos futuros se incluirdn mayores variables en las observaciones de los agentes para permitir la
prediccién del clima y su afectacion al desempefio energético y térmico de la vivienda. Por otra parte, se
incluiran también otros elementos, como el almacenamiento energético y la generacidon de energia local a
partir de fuentes renovables como la fotovoltaica. Sera importante en trabajos futuros evaluar el
comportamiento de los agentes en diferentes entornos generados por diferentes tipos constructivos y tamafios
de vivienda, como asi también diferentes regiones climdticas.
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