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Resumen

La implementacién del aprendizaje por refuerzos profundo (DRL) ha avanzado significativamente en
diversos campos cientificos, superando muchas dificultades inherentes a su uso. Sin embargo, han surgido
desafios especificos en cada drea. En el control de sistemas de climatizacién en edificios, se han identificado
limitaciones de escalabilidad que dificultan su aplicaciéon en entornos con multiples zonas térmicas o
numerosos agentes. Para abordar este problema, este trabajo presenta un método de control para multiples
agentes en multiples zonas térmicas de una vivienda. Este método facilita la escalabilidad mediante la
implementaciéon de una politica de control basada en una red neuronal profunda con pardmetros
completamente compartidos, utilizada por todos los agentes. Esta aplicacién representa el estado del arte en
sistemas multiagentes totalmente cooperativos, asegurando una comunicacién efectiva entre los agentes para
un control 6ptimo de la vivienda. La implementacion de este método en una vivienda de interés social en la
provincia de Mendoza demuestra su efectividad en escenarios complejos. Se discuten las limitaciones
encontradas y se sugieren futuras lineas de investigacién.

Palabras clave: Sistema Multiagentes, Aprendizaje por Refuerzos Profundo, Automatizacion, Inteligencia Artificial.

Abstract

The implementation of deep reinforcement learning (DRL) has significantly advanced across various
scientific fields, overcoming many inherent difficulties. However, specific challenges have emerged in each
area. In the control of HVAC systems in buildings, scalability limitations have been identified, hindering its
application in environments with multiple thermal zones or numerous agents. To address this issue, this work
presents a control method for multiple agents in multiple thermal zones of a dwelling. This method facilitates
scalability by implementing a control policy based on a deep neural network with fully shared parameters,
used by all agents. This application represents the state of the art in fully cooperative multi-agent systems,
ensuring effective communication among agents for optimal control of the dwelling. The implementation of
this method in a social housing unit in the province of Mendoza demonstrates its effectiveness in complex
scenarios. The limitations encountered are discussed, and future research directions are suggested.

Keywords: Multi-Agent Systems, Deep Reinforcement Learning, Automation, Artificial Intelligence.

8y 9 de octubre de 2024 DE DOCTORADO UTN

7as Jornadas de Estudiantes de Doctorado UTN Pag.1/6 7=JORNADAS DE ESTUDIANTES 'E
Libro de Actas de Resimenes DOI: https://doi.org/10.33414/ajea.1741.2024


mailto:german.henderson@docentes.frm.utn.edu.ar
https://doi.org/10.33414/ajea.1703.2024
https://doi.org/10.33414/ajea.1741.2024

Universidad Tecnoldgica Nacional AJEA (Actas de Jornadas y Eventos Académicos de UTN)
Secretaria de Planeamiento Académico y Posgrado DOI: https://doi.org/10.33414/ajea.1703.2024
Publicado / Published: 10/2024

Introduccion

El desarrollo de un controlador automatico de los equipos de climatizaciéon no es una tarea sencilla debido a
la complejidad del entorno, como las caracteristicas del edificio y su relacién con el clima y sus habitantes
(Zhang, Kannan, Kuppannagari, & Prasanna, 2019). En este contexto, el aprendizaje por refuerzos profundo
(DRL) ha surgido como una metodologia prometedora capaz de adaptarse a entornos dindmicos y estocdsticos,
utilizando redes neuronales profundas y redes neuronales recurrentes para ejercer el control 6ptimo de
dispositivos.

La primera aplicacion orientada a la gestion energética de edificios mediante DRL fue la de (Wei, Wang, &
Zhu, 2017), quienes aplicaron DRL para el control discretizado del flujo masico de aire de diferentes zonas
térmicas, logrando ahorros energéticos de entre el 22% y el 71% en comparacién con controles convencionales.
Otros autores, como (Gao & Li, 2019), se enfocaron en el control de las temperaturas de control del termostato,
sin considerar la operacion interna del equipo de climatizacién, sino la temperatura objetivo para la zona
térmica.

Sin embargo, en estos trabajos, y hasta donde conocemos, las aplicaciones se basan en el entrenamiento de
agentes simples (control de una sola variable), multiples agentes que responden a una politica cada uno,
multiples agentes que responden a una politica que predice la accién conjunta 6ptima, politicas individuales
para cada zona térmica o en el control a nivel de edificio (considerando las multiples zonas térmicas como una
sola desde el punto de vista del control). En todos estos casos, la escalabilidad se presenta como un problema
que requiere aun ser estudiado con profundidad.

Grupo Variables

Indicador del agente Numero entero Unico por cada agente.

Tipo de actuador Numero entero tnico por cada tipo de actuador.

Estado del actuador Valor actual de control del actuador que controla el agente.

Propiedades del edificio/zona térmica Area de planta; relacién de aspecto; relacién superficies de ventanas y muros en
cada orientacién; energia madaxima para calefaccién; energia maxima para
refrigeracion.

Prediccion del clima Precipitacion; presion atmosférica; temperatura de bulbo seco; humedad relativa;
velocidad y direccién del viento.

Variables Del sitio: temperatura de bulbo seco, presiéon atmosférica, velocidad y direccion del

viento, humedad relativa, radiacién en el plano horizontal. De la zona térmica:
temperatura media del aire, humedad relativa, conteo de personas. Otras variables:
hora, dia de la semana, dia del afio, si estd o no lloviendo, si hay o no luz solar.

Métricas Energia eléctrica, energia para calefaccién y energia para refrigeracion.

Tabla 1. Espacio de observaciones clasificado por grupo de variables.
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Figura 1. El esquema en (a) muestra la implementacién de la metodologia de control basada en DRL, mientras que en (b)
se expone un visual simplificada de la arquitectura de la politica.
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En este trabajo se presenta una metodologia para la gestiéon energética en viviendas con multiples zonas
térmicas basada en el aprendizaje por refuerzos profundo. En particular, se estudia el control coordinado de los
niveles de temperatura de los termostatos para calefaccion y refrigeracion, asi como el flujo masico de aire
acondicionado suministrado por los equipos ubicados en cada una de las zonas térmicas de una vivienda. Esta
metodologia contribuye al desarrollo de controladores eficientes que operen en escenarios complejos.

Metodologia

El aprendizaje por refuerzos (RL) se lo puede implementar como un proceso de decision de Markov (MDP),
en donde uno o mas agentes son capaces de observar su entorno y aplicar acciones sobre este. El objetivo de
cada agente es maximizar su recompensa a largo plazo, la cual la obtiene al aplicar una politica. La politica es
una funcién que le dice al agente qué accién ejecutar dada una observacién. Esta se optimiza a través de un
algoritmo de aprendizaje, que utiliza la interaccién de los agentes con su entorno para aprender a tomar las
decisiones correctas a través de un mecanismo de prueba-y-error. En el DRL, a diferencia de otros métodos de
RL, la politica viene representada por una red neuronal profunda (DNN) y el proceso de aprendizaje trata de
ajustar los parametros (o pesos) de la DNN.

En la figura 1(a) se presenta el MDP utilizado, en donde se pueden observar diferentes elementos que lo
conforman. En entorno es implementado con la herramienta de simulacién energética de edificios EnergyPlus
version 23.2.0 (Crawley, y otros, 2001) para una prediccidn efectiva del comportamiento del edificio y se lo
integra a partir de su interfaz de programacién de aplicaciones (API) con RLIlib (Liang, y otros, 2018), utilizado
como marco de trabajo para la implementacién en DRL.

El modelo de EnergyPlus envia observaciones (Obs) al entorno implementado, el cual se encarga de calcular
la recompensa y comunicar esta informacién a RLlib para poder realizar el entrenamiento de la DNN. Luego,
RLlib devuelve una accién que es transformada y adaptada a los diferentes actuadores implementados en
EnergyPlus. Este proceso se genera de forma continua, permitiendo la optimizacién de la politica a través de un
algoritmo de aprendizaje.

La politica utilizada en este trabajo se esquematiza en la figura 1(b). Esta se la configuré como una DNN de 5
capas con 256 neuronas cada una, todas interconectadas y activadas con una funcién Unidad Lineal Rectificada
(ReLU). A esta DNN se le adicion una capa recurrente de 256 celdas de Memoria Corta a Largo Plazo (LSTM),
lo cual mejora el rendimiento de la politica por tratarse de un entorno con una dindmica temporal. La politica
implementada es compartida por todos los agentes y todas las zonas térmicas, considerando que los agentes
son totalmente cooperativos. Para ello es necesario establecer los espacios de observacién y acciéon de cada
agente de forma homogénea.

El espacio de observacion se lo compone de variables habitualmente utilizadas en el control térmico de
edificios, como la temperatura media del aire, la humedad relativa y la temperatura exterior, entre otras. Todas
las variables de estado que los agentes pueden observar se encuentran en la tabla 1. En total se cuentan 173
variables de estado, entre las que hay 24 horas de predicciéon climatica de 6 variables atmosféricas, lo cual es
suficiente para la toma de decisiones (Henze & Schoenmann, 2003). En particular se destacan dos de ellas. La
primera se lo denomina “indicador de agente” y es un numero entero que representa a un agente en particular,
permitiéndole a la politica de pesos totalmente compartidos tener en cuenta qué agente la esta consultando. La
segunda es el tipo de actuador, lo que permite que agentes que controlan actuadores iguales en diferentes
zonas térmicas puedan compartir el conocimiento experimentado.

El espacio de acciones, que representa la capa de salida de la DNN, se lo establece en un espacio discreto de
11 acciones. Luego, una funcién transforma la accién para que pueda ser utilizada correctamente por el
actuador correspondiente. De esta manera, la Ecuacion (1) adapta la temperatura requerida para calefaccién en
el rango de [18 °C; 22 °C], la requerida para refrigeracion en [23 °C; 27 °C], y el flujo masico de aire en el rango
de [0 m3/s; 0.5 m3/s], siendo a’ la accidn, a, transformada entre los valores inferior, x, y superior, x, del rango.

a’:£+%(f—£) 1)

El algoritmo de aprendizaje utilizado es Optimizacion de Politicas Proximas (PPO), el cual se lo considera
como el estado del arte de los algoritmos de aprendizaje y se ha visto que en el ambito de los edificios funciona
mejor que otros. El factor de descuento de las recompensas futuras se establece en un valor de 0.8 y la tasa de
aprendizaje en 0.001.

La funcién de recompensa se calcula como se anuncia en la Ecuacién (2).
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r= -2 - (- B (o) @

(k_t)*Eref

Donde f es un parametro de ponderacidon que realiza un balance entre el consumo de energia y el confort
alcanzado, E, es el consumo de energia de cada paso de tiempo ¢, E,.r es el valor de energia que normaliza el
término. PPD,,, se lo calcula como se establece en la Ecuacién (3), en la cual PPD, es el pardmetro del modelo
de (Fanger, 1970) que indica el porcentaje de disconfort esperado para un estado dado en el paso de tiempo t, y
PPD,.f es el valor de normalizacion, utilizando 100% por ser el mdximo posible.

skppD,
PPDaU = (k—tt)*Tref (3)

En este trabajo se ha considerado como caso de estudio una vivienda de interés social que integra estrategias
bioclimaticas para el ahorro de energia de climatizacién, la cual ha sido modelada en EnergyPlus versién
23.2.0. Es un edificio disefiado por el Instituto Provincial de la Vivienda (IPV) de la provincia de Mendoza, en el
que se han identificado 3 zonas térmicas climatizadas: la sala de estar-comedor, la habitacién principal y una
segunda habitacidn. La climatizacidon se ha modelado como una bomba de calor ideal para cada espacio que
cuentan con una potencia nominal de 2500 W, a las cuales se le puede regular el flujo mésico de aire y los
niveles de temperatura de este. En total el entorno cuenta con nueve agentes, tres por cada zona térmica
acondicionada.

La politica entrenada se la compara contra un controlador convencional basado en las reglas, las cuales
establecen un nivel de temperatura para calefaccion de 17 °C entre las 23 a las 7 horas y de 20 °C para el resto
del tiempo. La temperatura para refrigeracion se establece en 28 °C para el rango horario de 23 a 7 horas y de 25
°C para el resto del dia. El flujo mdsico es variable, calculado en cada paso de tiempo para que se llegue a la
condicién deseada y con un maximo de 0.5 m3/s.

Resultados

Se entreno el modelo del edificio durante 720 000 pasos de tiempo, que representan 13.7 afios de simulacién.
Cada afio utilizé una base climatica obtenida con Meteonorm version 7.3 de diferentes sitios de la Argentina y el
mundo. Luego, se evalu6 el modelo entrenado para el clima de Mendoza, el cual no fue utilizado durante el
entrenamiento.

El rendimiento de la politica entrenada se evalua desde dos enfoques. Por un lado, se considera el confort
dentro de la vivienda cuando esta se encuentra ocupada. En la Tabla 2 se presenta el tiempo, expresado en
porcentaje anual, en el cual se haya disconfort térmico en las diferentes zonas térmicas. Se puede observar
como la politica entrenada consigue igualar practicamente las condiciones de confort en la vivienda. Si se
consideran el total de horas en el afio que no se obtuvo confort, la politica propuesta mejora en un 4% este
indicador con respecto al control de referencia, segun los lineamientos descritos en el estindar ASHRAE 55-
2004 (American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning Engineers, 2004).

Por otra parte, se analizan los consumos de energia necesarios tanto para la calefacciéon como para la
refrigeracion de las diferentes zonas térmicas de la vivienda. En la Figura 2 se presentan los resultados del
requerimiento energético y de potencia para cada controlador, el propuesto basado en DRL y el de referencia
basado en reglas (RB). El propuesto presenta un aumento del 6% anual del consumo de energia, mientras que
el requerimiento de potencia crece en un 7% para operar los mismos equipos de climatizaciéon. Este aumento
de potencia sucede por un mayor flujo masico de aire refrigerado por unidad de tiempo.

Tiempo del afio con Tiempo del afio con Tiempo del afio con Tiempo del afio con
mucho frio [%] frio [%] calor [%] mucho calor [%]
DRL RB DRL RB DRL RB DRL RB
Estar-comedor 0% 0% 0% 0% 2% 2% 0% 0%
Habitacion principal 14% 13% 32% 31% 0% 0% 0% 0%
Segunda habitacién 15% 15% 34% 33% 0% 0% 0% 0%

Tabla 2. Tiempo de disconfort térmico para las diferentes zonas térmicas en valores anuales porcentuales de las horas
ocupadas.
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Figura 2. Demanda de energia y potencia maxima anuales para los controles DRL y en RB.
Discusion

Los consumos energéticos encontrados son mayores a los que el sistema convencional planteado requiere.
Sin embargo, se encontré una mejor gestiéon del confort dentro de la vivienda. Para poder mejorar el
rendimiento del controlador, es necesario realizar un entrenamiento mas prolongado con un ajuste de los
hiperparametros de aprendizaje, como la tasa de aprendizaje, el factor de descuento de las recompensas
futuras y el tamano del lote de entrenamiento. Este ultimo en particular, es importante para poder considerar
las diferentes estaciones del afio.

La metodologia propuesta, basada en una politica totalmente compartida por los agentes, es la primera vez
que se aplica en el drea del control de los edificios. Su desarrollo fue propuesto por (Gupta, Maxim, & Mykel,
2017) y brinda resultados efectivos en entornos totalmente cooperativos, como es el caso de este trabajo.
Adicional al indicador de agente sugerido por los autores del trabajo adicional, aqui se ha propuesto un
segundo indicador que sirve para categorizar a los agentes en grupos, segun el actuador que controlan. Sin
embargo, esta caracteristica es necesario estudiarla en mayor profundidad.

Por otra parte, los espacios de observacion y accién propuestos, junto con la configuracién de la politica, han
permitido el planteo de una politica escalable y adaptable a multiples zonas térmicas con multiples agentes.
Esto permite dar un paso mads en el desarrollo de un modelo generalizado, capaz de funcionar en diferentes
entornos sin necesidad de contar con entrenamientos prolongados en modelos virtuales y permitiendo la
implementacion directa en escenarios reales.

En trabajos futuros se debe estudiar con mayor profundidad no solo el efecto del indicador de tipo de
actuador, sino también el balance entre el consumo de energia y el confort a través del factor de ponderaciéon
B, que aun no es clara su efectividad (Zhang & Lam, 2018). Ademas, se deben considerar efectos como el de la
ventilacidn natural y el control de sombras, y un perfil de ocupacién realista. Estos tres se han considerado
como se lo hace habitualmente, a través de calendarios horarios, pero sin un comportamiento estocastico, lo
cual seria un escenario mas realista.

Por ultimo, es necesario evaluar la criticidad de los eventos de temperaturas extremas dentro del edificio. Es
necesario implementar estrategias que le aseguren a las personas dentro de los edificios que durante la
operacion automatica de los sistemas de climatizacion no se llegard a escenarios con temperaturas extremas.

Conclusiones

En este trabajo se present6é una metodologia de control innovadora basada en DRL para la gestion energética
de viviendas con multiples zonas térmicas. Su aplicacion a un caso de estudio simulado en EnergyPlus presentd
mejoras en el confort de los habitantes con un incremente en el consumo de energia para la climatizacién del
hogar. El control se aplic6 sobre los valores de temperaturas del termostato y el flujo masico de aire
acondicionado para equipos ubicados en tres zonas térmicas diferentes.

La integracion del indicador unico de agente y del indicador del tipo de actuador que este controla
permitieron una gestion eficiente de multiples zonas térmicas a través de una sola politica para el hogar. Esta
aplicacion es la primera en el campo de investigacion del control de edificios con DRL.
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En trabajos posteriores se avanzara con las limitaciones planteadas en la discusién de este trabajo.
Principalmente se planea abordar las tematicas de generalizacion de la politica y su ensayo en escenarios
reales. La metodologia aqui propuesta permite que se puedan utilizar diferentes entornos, diferentes
cantidades de actuadores (que varian segun el edificio) y un espacio de accién adecuado para los diferentes
dispositivos que pueden aparecer en una vivienda. Un entrenamiento por aprendizaje de curriculum (es decir,
un entrenamiento por etapas en donde se van integrando de a poco diferentes aspectos o dispositivos a
controlar que aumentan la complejidad de la tarea) permitiria obtener una coordinacién de los equipos de
climatizacion con la ventilacion natural y el control de sombras.
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