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RESUMEN

Este trabajo de graduacién propone una implementacion de inteligencia
artificial para mantener el confort térmico y la calidad del aire dentro de niveles
Optimos, mientras se consume la menor cantidad de energia proveniente de
sistemas de ventilaciébn y aire acondicionado. El algoritmo propuesto se
implementa como un agente inteligente que se entrena con diez afios de
informacion generada por simulacion, y se destina a un ambiente subtropical en
Taiwan con sistemas de aire acondicionado en modalidad de solo enfriamiento.
Las simulaciones consisten en un laboratorio de investigacion con
aproximadamente 2 a 10 ocupantes, asi como en un salén de clases de hasta,

aproximadamente, 60 ocupantes.

El agente propuesto se comprueba con el décimo conjunto de datos de
entrenamiento, seguido por el control y la comparacion entre las simulaciones y
los ambientes reales de prueba. Se encontré que dicho agente puede controlar
y equilibrar las necesidades de confort térmico, la calidad del aire interior y el
consumo de energia de sistemas de ventilacion y aire acondicionado. En ambos
ambientes, un laboratorio y un salon de clases, el agente puede manipular bien
el ambiente interior, alcanzando valores PMV satisfactorios que van desde —0,1
a +0,07 durante todo el tiempo de operacion. Para la calidad del aire interior, en
términos del nivel de dioxido de carbono, los resultados también son
satisfactorios con niveles promedio que caen por debajo de 800 ppm. Ademas,
el consumo de energia al emplear el agente propuesto es aproximadamente de
4 % a 5 % mas bajo que otros métodos tradicionales, y todavia puede ofrecer
un PMV superior y un nivel 10 % mas bajo de concentraciones de diéxido de
carbono.

XV



XVI



OBJETIVOS

General

Implementar un algoritmo de aprendizaje por refuerzo profundo para el
control inteligente de los sistemas de ventilacion y refrigeracion de un ambiente
real en la Universidad Nacional Chiao Tung en Hsinchu, Taiwan.

Especificos

1. Optimizar el consumo de energia eléctrica de los sistemas de ventilacion

y refrigeracion del ambiente.

2. Mantener un confort térmico adecuado para las personas, segun los
estandares ANSI/ASHRAE 55 e ISO 7730.

3. Reducir la concentracion de di6éxido de carbono dentro del ambiente,

segun el limite estandar del gobierno de Taiwan.

4. Comparar el rendimiento de la implementacién del algoritmo de

aprendizaje profundo con otro tipo de sistema tradicional.

5. Utilizar ambientes simulados para optimizar el proceso de entrenamiento

del algoritmo.
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Hipotesis

Cada vez que la humanidad desarrolla nuevos conocimientos y ve en ellos
un gran potencial de aplicacién, uno por uno los elementos de su alrededor van
evolucionando conforme se van aplicando. Tal es el caso de la electricidad que,
hace méas de 100 afios se descubriod y, luego, se consolid6 en el estilo de vida
de la humanidad, hasta llegar a la actualidad, donde es imprescindible en el
diario vivir. De la misma forma, se espera que la inteligencia artificial se
propague a cada aspecto de la vida cotidiana del ser humano. Siguiendo los
pasos de dicha evolucion, se pondra en evidencia la capacidad de nuestra
implementacion de un algoritmo de inteligencia artificial para mejorar el control

de un aspecto tan cotidiano como la ventilacion y la climatizacion de ambientes.

Hipotesis nula

Es viable la utilizacion de un algoritmo de inteligencia artificial propuesto
para controlar la ventilacion y el aire acondicionado, ya que logra mantener un
confort térmico aceptable, bajos niveles de diéxido de carbono, y un consumo

optimizado de energia.
Hipotesis alternativa

La implementacién del algoritmo de inteligencia artificial propuesto no es
capaz de controlar simultdneamente la ventilacion y el aire acondicionado, ya

gue obtiene valores fuera de los rangos recomendados, o los controla utilizando

una cantidad excesiva de energia.
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INTRODUCCION

En los paises del sur de Asia prevalece el clima tropical y subtropical, que
normalmente presentan una humedad muy alta durante todo el afiol. Los
paises en esta area también son propensos a terremotos de magnitudes
variables; por consiguiente, para evitar dafos significativos, se deben seguir
lineamientos de construccion muy estrictos donde el concreto a menudo se
emplea como componente principal para construir casas modernas y edificios
de oficinas. No obstante, el concreto no es un buen aislante térmico y durante el
verano, el interior de estos edificios puede superar facilmente los 30 °C sin la
presencia de una unidad de aire acondicionado?. Por tanto, el aire

acondicionado se ha convertido en un producto indispensable en tales regiones.

Considerando a Taiwan como ejemplo, para mantener un buen nivel de
confort térmico durante el verano, mas del 80 % de las residencias y la mayoria
de los edificios comerciales taiwaneses poseen unidades de aire acondicionado
o sistemas hibridos con ventilacion natural®. Ademas de las necesidades de
refrigeracion para dichos ambientes, también se debe considerar el confort del
usuario en sistemas tipicos de aire acondicionado. Asi, por ejemplo, el confort

térmico y la calidad del aire interior.

Segun la Sociedad Americana de Ingenieros de Calefaccion, Refrigeracion

y Aire Acondicionado (ASHRAE, siglas del nombre en inglés), el confort térmico

1 KELLY. Taiwan Weather, Taiwan Climate in Spring, Summer, Autumn and Winter.
https://www.chinahighlights.com/taiwan/weather.htm. Consulta: 18 octubre de 2018.

2 KUO-LIANG, L. Energy Consumption Analysis for Concrete Residences—A Baseline Study in
Taiwan. p. 1-13.

3 HWANG, R. Comfort Temperature and Preferred Temperature in Taiwan. p. 155-163.

XIX



se define como “el estado de condicion mental que expresa satisfaccion con el
ambiente térmico y que se evalla mediante un criterio subjetivo™. Aunque un
reciente estudio concluye que los residentes taiwaneses ven el uso de una
unidad de aire acondicionado como ultimo recurso, afirmando que prefieren
métodos mas baratos para lidiar con el calor, como abrir ventanas, usar
ventiladores eléctricos o cambiarse de ropa®. Taiwan ha experimentado un alto
aumento en la demanda de energia durante los veranos, y se estan tomando
medidas especiales®. Entre ellas, un aumento del 3 % en las facturas eléctricas,
la reactivacion de un reactor nuclear y la construccion de una central eléctrica

de carbdn para reemplazar una central retirada en 2016°.

Sin embargo, para lograr una mejor situacion general para el usuario,
también debe considerarse la calidad del aire en el interior del ambiente, donde
el nivel de dioxido de carbono o COg, se considera un indice importante para
medirla. Los altos niveles de CO: producen una serie de efectos perjudiciales
para las personas que lo inhalan. Varios estudios concluyen que existe una
correlacion entre los niveles de CO: en el ambiente y la salud de las personas,
afectando principalmente sus capacidades de concentracion, toma de
decisiones y desempefio en general®?; por consiguiente, se requiere resolver
esta problematica sujeta al consumo total de energia, confort térmico y

ventilacion adecuados para las personas.

4 ASHRAE. Standard 55-2010 Thermal environmental conditions for human occupancy. p. 4.

5 HWANG, R. Occupants' Behavior in Taiwan. p. 247-251.

6 LIAO, S. The Non-Linear Relationship between Electricity Consumption and Temperature in
Taiwan: An Application for STR (Smooth Transition Regression) Model. p. 587-605.

" FERRY, T. The Number-one Concern: Electric Power. p. 16-19.

8 MYHRVOLD, A. N. Indoor environment in schools—pupils health and performance in regard to
CO2 concentrations. p. 369-371.

9 SATISH, U. Is CO2 an indoor pollutant? Direct effects of low-to-moderate CO2 concentrations
on human decision-making performance. p. 1671-1677.
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Debido a las complejas interacciones entre los ambientes térmicos y las
variables a considerar, es sumamente dificil manipular el ambiente térmico de
manera efectiva; pero un posible medio para lograrlo es la Inteligencia Artificial.
Es posible referirse a la inteligencia artificial como la nueva electricidad,
comparando su impacto cuando fue descubierta hace mas un siglo, y
cambiando la vida cotidiana de las personas en todos los sentidos. Al hacer
uso de ella, problemas complejos en aplicaciones del mundo real se pueden
resolver de manera eficiente. En 2013, la compafia DeepMind propuso una
nueva familia de algoritmos de inteligencia artificial llamada Aprendizaje por
Refuerzo Profundo y también el algoritmo de Aprendizaje-Q Profundo, los
cuales hacen uso de una Red-Q Profunda que consiste en una red neuronal
con muchas capas para definir una estrategia que puede seleccionar acciones
optimas en busca de mejores recompensas. Mediante el uso de estos
algoritmos, DeepMind demostré que un agente inteligente ya entrenado puede
jugar videojuegos de Atari incluso mejor que un humano'l. Estos avances y
aplicaciones motivan el presente trabajo de graduacién para solventar la
problematica antes mencionada, donde se implementa el algoritmo de
aprendizaje por refuerzo profundo para optimizar el consumo de energia de un
sistema de aire acondicionado en asociacion con el confort térmico y la calidad
del aire.

En resumen, la principal contribucién de este trabajo es la implementacién
de un controlador basado en el aprendizaje por refuerzo profundo para
optimizar el consumo de energia de los sistemas de ventilacion y aire
acondicionado en asociacion con el confort térmico y la calidad del aire interior.

Segun el conocimiento de los autores, este estudio es el primero en aplicar una

10 NG, Andrew. Neural Networks and Deep Learning, Deep Learning Specialization.
https://www.coursera.org/learn/neural-networks-deep-learning. Consulta: 22 de noviembre de
2018.

11 MNIH, V. Playing atari with deep reinforcement learning. p. 8.

XXI



técnica mejorada de DRL para resolver las complejas interacciones entre el
confort térmico, el consumo de energia y la calidad del aire interior al realizar
experimentos en entornos simulados y reales mediante el uso de una
plataforma de Internet de las cosas. Los experimentos se realizaron en dos
ambientes diferentes: un laboratorio y un salén de clases, ambos ubicados en el
campus de la Universidad Nacional Chiao Tung en Hsinchu, Taiwén. Asi
mismo, se demuestra que la implementacion del algoritmo de inteligencia
artificial propuesto es capaz de equilibrar el consumo de energia, el confort
térmico y la calidad del aire interior.

Este trabajo de graduacion esta organizado de la siguiente manera: la
primera seccion ofrece una descripcion de la literatura y el trabajo relacionado
al identificar el problema a resolver; la segunda seccidon explica el trasfondo y
planteamiento de la solucion propuesta; la tercera seccion detalla los elementos
de la solucion; la cuarta seccion presenta la implementacién del algoritmo de
aprendizaje por refuerzo profundo propuesto; la quinta seccion define la
metodologia de aprendizaje y entrenamiento; la sexta seccidn discute los
resultados experimentales obtenidos y, finalmente, se desarrollan nuestras

conclusiones y recomendaciones.
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1. IDENTIFICACION DEL PROBLEMA

La optimizacion de la energia es una problemética que ha estado
adquiriendo importancia desde hace décadas debido a que su demanda se ha
incrementado exponencialmente. Prueba de ello es que cada vez hay mas
dispositivos electronicos, automdviles, residencias, edificios, entre otros. Este
incremento ha generado serios problemas con el medioambiente y el cambio
climatico, en especial porque las principales fuentes de energia eléctrica siguen

siendo los recursos no renovables.

En los paises con climas célidos, la ventilacion y el aire acondicionado se
han convertido en bienes de primera necesidad, por ejemplo, en Taiwan el 80 %
de residencias y edificios comerciales poseen por lo menos una de estas
unidades??; por ende, un uso adecuado de estos sistemas puede generar un
ahorro de energia significativo, y para solventarlo, es importante comprender el
proceso de climatizacion de ambientes, el funcionamiento de los sistemas de

ventilacion y aire acondicionado, y ademas, considerar el confort del usuario.

1.1. Climatizacion de ambientes

La climatizacion consiste en “dar a un espacio cerrado las condiciones de
temperatura, humedad del aire y, a veces también, de presion necesarias para
la salud o la comodidad de quienes lo ocupan”3. Para llevarlo a cabo se hacen
uso de sistemas de calefaccion, ventilacion y aire acondicionado (HVAC, siglas

de su nombre en inglés) y, dependiendo de las condiciones climaticas externas,

2 HWANG, R. Comfort Temperature and Preferred Temperature in Taiwan. p. 155-163.
13 DE LA LENGUA ESPANOLA, R. A. Diccionario de la lengua espafiola. p. 35.



se puede prescindir de la calefaccion, tal es el caso en Taiwan donde solo se
implementan sistema de ventilacion y aire acondicionado, debido a las
condiciones climaticas tropicales y subtropicales de la region.

1.2. Sistema de ventilacién

Un sistema de ventilacion tipico consiste en una serie de ventiladores,
entradas y salidas donde se conducen flujos de aire en espacios cerrados. Los
sistemas de ventilacion mas complejos incluyen conductos de aire para extraer
e inyectar flujos mayores y mas precisos. Generalmente, estan asociados a
otros sistemas de calefaccion, sistemas de aire acondicionado o a ambos, como
en los sistemas HVAC. Asi mismo, una fuente natural de ventilacion son las

ventanas, resultando en una alternativa mas econdmica.

1.3. Sistema de aire acondicionado

Los sistemas de aire acondicionado («air conditioning» o AC) basan su
funcionamiento en las leyes de la termodinamica, transportando energia en
forma de calor de un ambiente a otro. Un sistema de AC tipico se compone de
las unidades interior (compresor) y exterior (condensador), la véalvula de

expansion, el liquido refrigerante y el termostato.

El ciclo de refrigeraciéon tradicional es, generalmente, por compresion, el
cual consiste en cambiar el estado de un refrigerante, de liquido a gaseoso y
viceversa. Inicialmente, se evapora el liquido refrigerante en un serpentin
denominado evaporador. Seguidamente, en el compresor se succiona y
comprime el refrigerante ya en estado gaseoso, lo cual aumenta su presion y
temperatura. Luego, el gas refrigerante se transporta al condensador donde

vuelve a su estado liquido, desechando al exterior el aire caliente resultante.



Posteriormente, en la valvula de expansion se libera la presién del refrigerante,
convirtiéendolo a un estado semigaseoso y de baja temperatura. Finalmente,
utilizando el refrigerante, se suministra aire a menor temperatura al ambiente a
ser climatizado®. Una representacion grafica de este proceso se puede

observar en la figura 1.

Figura 1. Diagrama de refrigeracién por compresion
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Fuente: ARNABAT, I. ¢, Como funciona el aire acondicionado? Infografia.
https://www.caloryfrio.com/aire-acondicionado/como-funciona-el-aire-acondicionado-
infografia.html. Consulta: 12 de enero de 2019.

1.4. Confort

Los sentidos humanos (el tacto, la vista, el oido, el olfato y el gusto) son
los medios por los cuales el mundo es percibido por nosotros y cuando detectan

alguna perturbacion, nuestro estado de comodidad se altera, lo que afecta la

14 ARNABAT, I. ¢,Como funciona el aire acondicionado? Infografia. https://www.caloryfrio.com/ai
re-acondicionado/como-funciona-el-aire-acondicionado-infografia.html. Consulta: 12 de enero
de 2019.



concentracion, la productividad y el rendimiento. Es posible referirse a la
naturaleza del confort como un concepto fenomenolégico, es decir, que esta
sujeto a la conciencia y experiencia de los individuos. Ademas, se clasifica en
cinco tipos: térmico, visual, auditivo, olfativo e higiénico!®>. El estandar
EN 15251 proporciona una guia detallada para el disefio y la evaluacion del
rendimiento energético en edificios al considerar la calidad del aire interior
(confort olfativo e higiénico), el ambiente térmico (confort térmico), la

iluminacién (confort visual) y la acustica (confort auditivo).

Si bien, el confort visual y auditivo, forman parte importante del confort del
usuario, no estan incluidos en el alcance de este trabajo de graduacion. Esto se
debe al aumento de la complejidad para desarrollar escenarios experimentales
apropiados y para capacitar adecuadamente el algoritmo de inteligencia artificial

propuesto.

14.1. Confort térmico

El confort térmico es un estado de satisfaccion con el ambiente térmico, es
subjetivo y esta condicionado por la psicologia y la fisiologia de las personas, lo
gue dificulta el definir las condiciones ideales para satisfacer a todos los
ocupantes de un ambiente. Los estandares actuales con respecto al confort
térmico se basan en el amplio trabajo hecho por el danés Povl Ole Fanger'’,
cuyos estudios se documentan en los estandares ANSI/ASHRAE 55! e
ISO 7730%°.

15 BODUCH, M., FINCHER, W. Standards of human comfort: relative and absolute. p. 1.

16 CEN. 15251: 2007 Indoor environmental input parameters for design assessment of energy
performance of buildings addressing indoor air quality, thermal environment, lighting and
acoustics. p. 14-24.

7 FANGER, P. O. Thermal comfort. Analysis and applications in environmental engineering. p.
244.

8 ASHRAE. 55-2010: Thermal environmental conditions for human occupancy. p. 4-13.



Fanger definié el indice de opinion medio estimado («Predicted Mean Vote» o
PMV) como la prediccion cuantitativa para el voto promedio de los individuos en
una escala de sensacion térmica que varia de —3 a +3; donde -3 es muy frio, 0
es neutral y +3 es muy caliente. Con base en el PMV, también definio el
porcentaje previsible de insatisfechos («Predicted Percentage of Dissatisfied» o
PPD) como la prediccion sobre el porcentaje de individuos que no estan
comodos con las condiciones térmicas. Esta relacion se puede observar en la

figura 2.

Figura 2. Gréafica de PPD respecto al PMV
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Fuente: ASHRAE. 55-2010: Thermal environmental conditions for human occupancy. p. 7.

191S0. Standard 7730:2005 Ergonomics of the thermal environment. p. 2-4.



En la préactica, la funcibn PMV estd determinada por seis parametros
principales:

PMV = f(MIICllvl t‘rltdblPS)

Donde:

o M es la tasa metabdlica (met)

. I, es el indice de la tela (clo)

o v es la velocidad del aire (m/s)

o t, es la temperatura radiante media (°C)
o tqy, €s latemperatura de bulbo seco (°C)

o P; es la presion de vapor de agua (kPa)

En cambio, el PPD solo esta sujeto a un parametro:

PPD = 100 — 95 - e—(0,03353-pmv4+0,2179-pmv2)

Donde:
o pmv es el indice de opinién medio estimado.

En este trabajo de graduacion, para calcular el PMV, debido a las
condiciones estables en los ambientes, se asumieron los valores constantes
para el indice de la tela, la tasa metabdlica y la velocidad del aire, y los otros

parametros se midieron empleando sensores. Consulte la tabla | para obtener

mas detalles.



Tabla I. Valores asumidos para el calculo del PMV

Parametro Valor Razén
. Los ocupantes vestian ropa veraniega
Indice de la tela 0,5clo -
durante las mediciones.
. - Los ocupantes se encontraban sentados en
Ritmo metabdlico 1 met P

los ambientes.

Ventanas y puertas estaban cerradas y
Velocidad del aire 0,1 m/s Unicamente las unidades de AC vy
ventiladores proveian aire a los ambientes.
Fuente: elaboracioén propia.

Asi mismo, en este estudio se siguieron las recomendaciones de los
estandares ANSI/ASHRAE 55 e ISO 7730 en mantener un PMV entre —-0,5 y
+0,5, con lo cual el PPD es menor al 10 %. Estos detalles se presentan en la

tabla Il.

Tabla Il. Ambiente térmico recomendado para un confort general

PPD Rango PMV
< 10 — 0,5 <PMV <+40,5

Fuente: ASHRAE. 55-2010: Thermal environmental conditions for human occupancy. p. 9.

1.4.2. Calidad del aire interior

La calidad del aire interior («Internal Air Quality» o IAQ) se refiere a la
concentracion de contaminantes, humedad y temperatura del aire en un
ambiente cerrado. Entre estos contaminantes hay algunos como diéxido de
carbono COg, olores, polvo y particulas de humo. Aunque el CO2 no es el Unico
contaminante presente en el aire, cuando alcanza niveles altos de
concentracion, causa problemas potenciales de salud a las personas que lo

inhalan y, por tanto, su concentracion promedio en partes por milléon (ppm) se



utiliza generalmente para evaluar la IAQ y los niveles de ventilacion en los
edificios?. Por eso, un sistema de ventilacion adecuado puede mantener una
IAQ aceptable, lo cual no solo beneficia la salud de las personas, sino también
ofrece un ambiente mas cémodo y sin olores. En la tabla Il se detallan los
efectos potenciales en las personas al estar expuestas a determinadas

concentraciones de COa..

Tabla I1l. Concentraciones de CO;, y sus efectos
Concentracion CO; Efectos
(ppm)
250 — 450 Niveles normales en la atmésfera.
450 — 1 000 Niveles tipicos en ambientes con ventilacién
adecuada.
1 000 -2 000 Somnolencia y falta de aire.
Dolor de cabeza, pérdida de concentracién y
2 000 -5000 atencion, aumento de la frecuencia cardiaca
y nauseas leves.
5 000 — 40 000 D[flcpltad para respirar, nauseas, vomito,
pérdida de la conciencia.
> 40 000 Pérdida de conciencia repentina, muerte.

Fuente: BONINO, S. Carbon Dioxide Detection and Indoor Air Quality Control.
https://ohsonline.com/articles/2016/04/01/carbon-dioxide-detection-and-indoor-air-quality-

control.aspx. Consulta: 17 de enero de 2019.

El estandar ANSI/ASHRAE 622! recomienda tasas de ventilacion minimas
(velocidad del aire) y otras medidas destinadas a proporcionar una IAQ
aceptable, y que minimice los efectos adversos para la salud, lo cual ha
influenciado el surgimiento de regulaciones internacionales con respecto a los
niveles de CO: y sus limites. Por ejemplo, en Estados Unidos, la Administracion

de Salud y Seguridad Ocupacional (OSHA, por sus siglas en inglés) establecio

20 ASHRAE. Standard 62.1-2010 Ventilation for acceptable indoor air quality. p. 5.
21 [dem.



un limite de 5 000 ppm durante una jornada laboral de ocho horas promedio
ponderado en el tiempo («Time Weighted Average» o TWA)?2. Australia
establecié un limite de 5 000 ppm para una semana de 40 horas de trabajo
TWAZ?3, Taiwan emitié la Ley de Calidad del Aire Interior que establece un limite
de 1 000 ppm para todo edificio en general?4, y el Reino Unido definié un limite
promedio de 1 000 ppm que puede llegar hasta 1 500 ppm, pero no por mas de
20 minutos?®. En este estudio, se sigui6 el limite de 1 000 ppm establecido en

Taiwan.

22 NIOSH. Carbon Dioxide. https://www.cdc.gov/niosh/pel88/124-38.html. Consulta: 12 de
septiembre de 2018.

2 AUSTRALIA, W. Adopted National Exposure Standards for Atmospheric Contaminants in the
Occupational Environment. https://www.safeworkaustralia.gov.au/doc/adopted-national-
exposure-standards-atmospheric-contaminants-occupational-environment-nohsc-1003.
Consulta: 23 de noviembre de 2018.

24 YUAN, E. Environmental Protection Agency of the Executive Yuan.
https://oaout.epa.gov.tw/law/LawContent.aspx?id=FL068252. Consulta: 26 de noviembre de
2018.

25 EDUCATION, D. Building Bulletin 101 Guidelines on ventilation, thermal comfort and indoor
air quality in schools. https://www.gov.uk/government/publications/building-bulletin-101-
ventilation-for-school-buildings. Consulta: 28 de noviembre de 2018.
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2. PLANTEAMIENTO DE LA SOLUCION

Considerando la salud y comodidad de las personas al hacer uso de
sistemas de AC y ventilacion, es decir, confort térmico y calidad del aire interior,
resulta muy complejo optimizar la energia de manera equilibrada. Por tal razén
se recurrio a la Inteligencia Atrtificial (IA), una rama de las ciencias de la
computacion que se enfoca en proporcionar mecanismos para resolver
problemas de una manera automatica y eficiente al combinar la informatica, la

matematica y la estadistica.

Entre sus multiples ramas cabe destacar el Aprendizaje Automatico o
«Machine Learning», donde la idea basica del aprendizaje consiste en que la
maquina analiza una gran cantidad de informacion para poder detectar patrones
y predecir comportamientos futuros. La solucién que se plantea en este trabajo
de graduacion involucra el desarrollo de un agente inteligente que implementa
un algoritmo que resulta de combinar dos subdisciplinas del aprendizaje

automatico: el aprendizaje profundo y el aprendizaje por refuerzo.

2.1. Agente inteligente

En el ambito de la IA, un agente inteligente es esencialmente un ente que
es capaz de percibir su ambiente y de responder ante ello realizando una
accion o serie de acciones. Segun Russell y Norvig, un agente es cualquier
cosa capaz de percibir su ambiente con la ayuda de sensores y actuar en ese

medio utilizando actuadores; es decir, elementos que reaccionan a un estimulo

11



realizando una accién?®. Ademas, la estructura de un agente permite asociarlo a
tareas o0 procesos mas complejos e independientes que recibiran la informacion
de los sensores y decidiran la accion a realizar. La estructura basica de un

agente se representa en la figura 3.

Figura 3. Estructura bésica de un agente
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Fuente: RUSSELL, S., NORVIG, P. Inteligencia Artificial: Un Enfoque Moderno. p. 38.

2.2. Aprendizaje profundo

El Aprendizaje Profundo o «Deep Learning» es una rama del aprendizaje
automatico que permite, mediante modelos computacionales compuestos de
multiples capas de procesamiento, aprender la representacion de datos con
multiples niveles de abstraccion, es decir, dichos modelos llegan a analizar la

informacion a tal punto que pueden realizar predicciones?’.

26 RUSSELL, S., NORVIG, P. Inteligencia Artificial: Un Enfoque Moderno. p. 37-40.
27T LECUN, Y. Deep learning. p. 436-437.
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2.2.1. Neurona

Una neurona, en el ambito de la IA, es una unidad computacional que
toma valores de entrada, los procesa y devuelve valores diferentes de salida.
Este proceso se bas6 en el funcionamiento real de las neuronas biologicas,
donde ellas toman, por medio de sus dendritas, sefiales eléctricas provenientes
de otras neuronas, procesan estas sefales en sus nucleos y luego proceden a

enviar sefiales resultantes por sus axones y demas dendritas hacia otras
neuronas, efectuando asi una sinapsis.

Figura 4. Estructura de una célula nerviosa o neurona

Arborizacion axonal

Y

\ Ax6n de otra célula

Sinapsis

Dendrita

Niicleo

\/

Sinapsis

Cuerpo de la célula o Soma

Fuente: RUSSELL, S. AND NORVIG, P. Inteligencia Artificial: Un Enfoque Moderno. Espafa:
Pearson Educacion, 2004. p. 13. ISBN 842054003X.

Tal como se observa en la figura 4, la sinapsis es la conexién entre el

axén de una neurona y la dendrita de otra cercana. Aunque el funcionamiento

mas detallado de las neuronas sigue siendo un misterio, mediante la

13



matematica se puede representar este proceso (ver figura 5). Una conexion

desde una neurona j a otra neurona i, propaga la activacion a; de j a i como:

n
a; = 9( . OWJ',iaj>
]:

Donde:

a; es la activacion de la salida de la neurona actual

o g es una funcion de activacion
o W; ; es el peso de la conexion de la unidad j a esta unidad
. a; es la activacion de la salida de la unidad j
Figura 5. Modelo matematico de una neurona simple

Peso de sesgo
ap=— a;= g(in;
WU,:' ! g( I)

W\‘ in; 5

Conexiones Funcién Funcién Salida Conexiones
de las entradas  de la entrada de activacion de salidas

Fuente: RUSSELL, S. AND NORVIG, P. Inteligencia Artificial: Un Enfoque Moderno.
Espafia: Pearson Educacion, 2004. p. 839. ISBN 842054003X.

2.2.2. Red neuronal

Una red neuronal esta compuesta por nodos o unidades (neuronas)

conectadas a través de conexiones dirigidas, las cuales se basan en las redes
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entramadas de millones de neuronas en el sistema nervioso de los seres vivos.
En su forma méas bésica, una red neuronal se conforma de una capa con
unidades de entrada, una serie de capas con unidades escondidas y una capa
con unidades de salida. Si la cantidad de capas y de unidades se incrementa

considerablemente, la red neuronal pasa a denominarse red neuronal profunda.

Figura 6. Estructura bésica de unared neuronal

Unidades de entrada
a;

Fuente: RUSSELL, S., NORVIG, P. Inteligencia Artificial: Un Enfoque Moderno. p. 847.

En términos generales, se le puede considerar a una red neuronal como
una funcién que puede aprender, es decir, una vez entrenada la red neuronal,
calculara el resultado esperado al darle nuevos valores de entrada. Este
entrenamiento se realiza al proveerle una considerable cantidad de datos que
ejemplifican el comportamiento deseado para que propague la informacion en

toda su estructura de capas.
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2.3. Aprendizaje por refuerzo

El Aprendizaje por Refuerzo («Reinforcement Learning» o RL) es una
rama del aprendizaje automatico que tiene como objetivo imitar la manera en
gue adquieren nuevos conocimientos los humanos, es decir, realizar acciones
aleatorias ya sean acertadas o fallidas y acumular experiencia sin importar lo
positivo 0 negativo de los resultados, proceso que se repite indefinidamente con
el ambiente hasta alcanzar un alto nivel de entendimiento y dominio del

sistema.

Es posible formalizar matematicamente un problema de RL como una
tupla del Proceso de Decision Markoviano: < S,A,T,R > donde S es un
conjunto finito de estados, A es un conjunto finito de acciones, T es la funciéon
de transicién y R es la funcion de recompensa?®. Sin embargo, cuando S tiende
a ser infinito, este algoritmo tiene la desventaja de generalizar las posibles
recompensas basadas en sus experiencias pasadas, lo cual conlleva a

predicciones no tan precisas y exactas.

Como se puede observar en la figura 7, el proceso de aprendizaje de RL
consiste, por medio de un agente, en tomar informacion directamente de un
ambiente en forma de estados S, efectuar acciones aleatorias A dentro de éste
y analizar las consecuencias, positivas o0 negativas, en forma de una
recompensa R. Dicho proceso se repite indefinidamente a través del tiempo
hasta formar un mecanismo que utilice la experiencia acumulada y que sirva

para predecir comportamientos y efectos futuros.

28 OTTERLO, M. Reinforcement Learning and Markov Decision Processes. p. 3-42.
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Figura 7. Diagrama del proceso de aprendizaje por refuerzo
pr=— -
00
| X |

=
Agente

Ambiente

Fuente: elaboracion propia, empleando Lucidchart.

2.3.1. Aprendizaje-Q

Una técnica RL mas avanzada es el Aprendizaje-Q o «Q-learning», que se
basa en encontrar una metodologia Optima para seleccionar acciones de
acuerdo con la calidad de la recompensa que devuelven®. Aqui, los valores-Q,
donde Q deriva del inglés «quality», es decir, calidad, se definen para
representar la recompensa total acumulada al realizar una accidon a en un
estado s. Luego, utilizando tablas para guiar la mejor accidon a hacia cada
estado s, considera todas las recompensas R pasadas alcanzables posibles
hasta el estado s presente. Es importante destacar que esta técnica esta

limitada a sistemas con un conjunto reducido y discreto de acciones y estados.

29 WATKINS, C., DAYAN, P. Q-learning in Machine Learning. p. 279-292.
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2.4. Aprendizaje por refuerzo profundo

El Aprendizaje por Refuerzo Profundo («Deep Reinforcement Learning» o
DRL) es el resultado de combinar el RL convencional con el aprendizaje
profundo, donde se utilizan modelos neuronales para representar funciones y
politicas de valor. En 2013, la compafiia DeepMind propuso este tipo de
algoritmo y demostré que, al entrenar un agente capaz de ganar en diferentes
videojuegos de Atari, se pueden maximizar recompensas sin las limitaciones del
RL tradicional, principalmente cuando las dimensiones del sistema de estados S

crecen exponencialmente®.

2.4.1. Aprendizaje-Q profundo

Una técnica de DRL que cabe destacar es el Aprendizaje-Q Profundo
(«Deep-Q Learning» o DQL), también introducida por DeepMind3!. Esta técnica
hace uso de una Red-Q Profunda («Deep Q-Network» o DQN), que es una red
neuronal con muchas capas que estima los valores-Q. La utilidad de incluir
redes neuronales surge cuando los conjuntos de acciones y estados son muy

extensos.

2.4.2. Aprendizaje-Q doble

Recientemente, surgieron varias mejoras en los algoritmos originales de
Aprendizaje-Q, una de ellas es la técnica llamada Aprendizaje-Q Doble o
«Double Q-Learning», que consiste en la variante del algoritmo DRL que se
implementé en este trabajo de graduacidén. La principal caracteristica del

algoritmo es la presencia de dos DQN para contrarrestar la sobreestimacion de

30 MNIH, V. Playing atari with deep reinforcement learning. p. 18.
31 [dem.
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los valores-Q que pueden conducir a un resultado no 6ptimo. Esta DQN
adicional es una copia exacta de la otra, pero solo se sincroniza en cada t
pasos (un nimero arbitrario) y se utiliza para calcular los valores-Q objetivos®.
La implementacion de Wei et al. de este algoritmo usa un agente para controlar
la velocidad del aire de una unidad de AC con una temperatura fija. Su
experimento se llevd a cabo utilizando un sistema de AC centralizado para
controlar tres ambientes diferentes®:. Emplearon el software de simulacion
EnergyPlus®* para capacitar al agente con cien meses de datos. Los detalles de
la implementacion del método anterior estan representados por Simonini®,
quien demostro la aplicabilidad de este algoritmo en el videojuego Doom

utilizando la biblioteca de aprendizaje automatico Tensorflows®.

El presente estudio propone una implementacion DRL para la optimizacion
de energia considerando el confort térmico y el control del aire interior, que
combina la implementacion del aprendizaje-Q doble de Wei et al. y las mejoras
detalladas por Simonini. Se usaron entornos simulados y reales para el
entrenamiento, y los resultados experimentales se compararon con un meétodo

de control clasico.

32 HASSELT, H. Deep reinforcement learning with double Q-Learning. p. 2094-2100.

33 WEI, T. Deep Reinforcement Learning for Building HVAC Control. p. 1-6.

3¢ CRAWLEY, D. EnergyPlus Program: creating a new-generation building energy simulation
program. p. 319 - 331.

35 SIMONINI, T. A free course in Deep Reinforcement Learning from beginner to expert.
https://simoninithomas.github.io/Deep_reinforcement_learning_Course/. Consulta: 13 de agosto
de 2018.

3¢ ABADI, M. TensorFlow: a system for large-scale machine learning. p. 265-283.
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3. ELEMENTOS DE LA SOLUCION

El aprendizaje-Q doble es el algoritmo DRL seleccionado para solucionar
la problemética descrita en la primera seccion. Este algoritmo, al ser del tipo RL,
permite tomar informacion directamente de un ambiente, efectuar acciones
aleatorias y analizar los efectos resultantes. El objetivo de realizar este proceso
repetidamente es el de entrenar redes neuronales profundas que serviran de
mecanismo para elegir la mejor accion a realizar segun las condiciones dadas
del ambiente. En la préactica, sin embargo, por la naturaleza de los sistemas de
ventilacion y AC, obtener informacion de los ambientes reales involucra
periodos de espera muy largos para analizar los efectos de las acciones
previas, atrasando asi el proceso de entrenamiento. Por tanto, se recurrio al uso
de herramientas de simulacion, lo cual acelera considerablemente el
entrenamiento e implementacion del algoritmo. El detalle de las herramientas

utilizadas para implementar el algoritmo DRL se presentan en la tabla IV.

Tabla IV. Herramientas empleadas para implementacion del algoritmo
Componente Herramienta Version
Sketchup Edicién Make 2017

Simulacion OpensStudio 1.12.4
EnergyPlus 8.5
Co-simulacion BCVTB 1.6
Python 3
Agente DRL TensorFlow 1.9
Internet de las Cosas Java 8

Fuente: elaboracion propia.
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Asi mismo, para sincronizar la simulacion con el algoritmo, es necesario
efectuar una co-simulacion en tiempo real, que permita la comunicacién entre
las acciones y recompensas que calcula el agente DRL con las simulaciones de
los ambientes. Ademas, se realizaron dos tareas principales para optimizar mas
el tiempo total de espera al ejecutar las simulaciones y el proceso de
entrenamiento. En primer lugar, la carga computacional se distribuydé en dos
computadoras conectadas a través de sockets de red; y, en segundo lugar, esta
interfaz de sockets de red se agreg0 a la funcionalidad interna de la herramienta
de co-simulacion al modificar su codigo fuente, evitando un mayor retraso al

llamar a una tercera aplicacion para establecer la misma conexion.

Estas tareas de optimizacion permitieron el uso de equipos
computacionales de gama media o baja. Se tarda entre 20 y 25 minutos en
finalizar un solo afio de entrenamiento, y entre 2 y 4 horas para 10 afos. Estos
tiempos de entrenamiento se vieron directamente afectados por los valores de
los hiperparametros, por ejemplo, cuanto mas bajo es el valor del intervalo de
tiempo At., mas tiempo se necesita. El despliegue del proceso de

entrenamiento correspondiente se muestra en la figura 8.

Figura 8. Diagrama de despliegue para el proceso de entrenamiento

PC Intel i7-5500U Windows 10 12GB RAM

«EnergyPlus» l PC Intel i3-4030U Windows 8.1 6GB RAM
Simulacion
==Protocolo==
TCRIP «Python» g
Agente DRL
«BCVTB» g
Co-simulacion

Fuente: elaboracion propia, empleando draw.io.
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Una vez entrenado y probado el agente, se implement6 en los ambientes
reales mediante una plataforma de internet de las cosas, la cual se instalé en un
Rasberry Pi que por comunicacion wifi recibe informacion de los sensores, y
envia sefales a los ventiladores y unidades de AC. El despliegue
correspondiente de la solucion en los ambientes reales se detalla en la figura 9.

Figura 9. Diagrama de despliegue en los ambientes reales

PC Intel i3-4030U Windows 8.1 6GB RAM

g]

«Python»
Agente DRL

==Protocolo==
HTTP

RasberryPi3 CPU x4 @1.4 Ghz 1GB RAM
«Javay il
Plataforma loT
<<Protocolo==
HTTP
ﬁ
]
[ ]
WiFi
lE' R
—
5999 |
Unidades AC Ventiladores
Sensores

Fuente: elaboracion propia, empleando draw.io.
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3.1. Simulacion

En el ambito de la informética, una simulacion consiste en un programa
gue realiza una representacion basada en sistemas reales, y ejecuta todos los
procesos involucrados para imitar sus comportamientos. Gracias al poder
computacional disponible en la actualidad, es posible realizar un gran nimero
de simulaciones en periodos cortos de tiempo. Para la implementacion del
algoritmo DRL, se usaron las herramientas SketchUp Make 2017, OpenStudio
v1.12.4 y EnergyPlus v8.5.

3.1.1. SketchUp
Es un programa para disefio grafico y modelado en tres dimensiones (3-D)
de estructuras arquitecténicas. Usando esta herramienta, se modelaron las
dimensiones fisicas de los ambientes reales y, gracias a complementos

adicionales.

Figura 10. Entorno de trabajo de SketchUp

B Untitled - Skef
File Edit View Camera Drow Tools Window FExtensions Help

DA Al NN E Y R IR ¥ T T
SPEE LA BLY B NYFEN 2 /G @ TEF (D@ S|P TIN[% K C«r» N

|
@ ® @ | Clickarrow to switch shape tools. | Measuremer nts

Fuente: captura de pantalla del programa SketchUp Make 2017.
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Posee la gran ventaja que sus modelos se pueden exportar a otras

herramientas como OpenStudio y EnergyPlus®’.

3.1.2. OpenStudio

Es una coleccién de programas multiplataforma de cédigo abierto para
apoyar la modelizacion energética de edificios usando EnergyPlus. Dispone de
una interfaz de usuario muy completa e intuitiva, lo cual facilita la configuracion
de simulaciones®. OpenStudio al igual que EnergyPlus, pueden recibir modelos

fisicos realizados en SketchUp.

Figura 11. Entorno de trabajo de OpenStudio

s Components & Measures  Help

Weather File &Design Days Utiity Blls

Weather File | Set Weather File

Select Year by:

MName:

Latitude: @) Calendar Year 3000

Longitude: (@) FirstDay of Year | UseWeatherFile »

Elevation:

Time Zone:

Daylight Savings Time: || off |

Download weather files at www.enerayplus netjweather

Starts

Define by Day of The Week And Month | First 4] [suncay 2] [zaruary
Measure Tags (Optional):
@ Define by Date
Ends
P Define by Day of The Week And Month [ First %) [suncay 3] [denuary

Design Days | Import From DDY |

Design Days

Pressure

Temperature | | Humidity Solar

-

Day Of Month Daylight Saving Time Indicator

Day Type

Apply to Selected Apply to Selected Apply to Selected

Fuente: captura de pantalla del programa OpenStudio v1.12.4.

87 SketchUp. https://www.sketchup.com. Consulta: 22 de enero 2019.
38 GUGLIELMETTI, R. OpenStudio: an open source integrated analysis platform. p. 1-3.
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3.1.3. EnergyPlus

Es un programa de cédigo abierto para simulacion de energia de edificios
gue ingenieros, arquitectos e investigadores utilizan para modelar el consumo
de energia (para calefaccion, refrigeracién, ventilacién, iluminacién, circuiteria y

procesos) y el uso de agua en edificios®®,

. . -z
Figura 12. Entorno de ejecucion de EnergyPlus
.8 EP-Launch [E=REEm

File Edit View Help
{ Single Input File: I Group of Input Filas} Histary I Ut\lities]
Input File
| C:\Users\PCAD esktoptwilvenergy_plushmodel idf |
Browse.. Edit - Text Editor Edit - IDF Editor |
“wieather Fils
‘ C:A\serg\PCAD eskiophtest_bovth eplushenergy_plush TWH_T aipei ABE360_MWEC.epw j
Browse..
Wiew Results
n
3 | | | | | | |
- | | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | |
| | | | | |
| | | | | |
Sirnulate..
EnergyPlus 8.5.0 Exit

Fuente: captura de pantalla del programa EnergyPlus v8.5.

Un archivo de clima especifico de una region con extension EPW y un
archivo de texto de configuracibn con extension IDF, son necesarios para
ejecutar una simulacion en EnergyPlus. Los archivos de clima pueden ser

adquiridos gratuitamente desde el sitio oficial de EnergyPlus* y los archivos de

3% CRAWLEY, D. EnergyPlus: creating a new-generation building energy simulation program.
p. 319-331.

40 ENERGYPLUS. Weather Data by Region. https://energyplus.net/weather-region/asia_wmo_re
gion_2/TWN%20%20. Consulta: 26 de agosto de 2018.
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configuracion se pueden crear con el programa IDFEditor que provee el
paquete de instalacion. Luego, en cuestion de segundos, EnergyPlus puede
ejecutar una simulacion y generar varios archivos de salida, incluyendo archivos

web HTML y archivos separados por comas CSV.

Para configurar correctamente un archivo IDF, es necesario ser conocedor
de sistemas de ventilacién y AC, materiales y sus propiedades, procesos fisicos
y termodindmicos, entre otros. Estudiantes de ingenieria mecéanica de la
Universidad Nacional Chiao Tung brindaron soporte y apoyo en el uso correcto

de esta herramienta.

3.2. Co-simulacién

Se le denomina co-simulacién a la sincronizacién de dos o0 mas programas
de simulacién independientes, intercambiando informacion entre si en tiempo
de simulacion. Usualmente se hacen uso de protocolos de red TCP/IP para
establecer comunicaciones entre estos programas. La comunicacion entre
EnergyPlus y el algoritmo DRL se hizo mediante la herramienta BCVTB v1.6. La

arquitectura de dicha comunicacion se detalla en la figura 13.

Figura 13. Arquitectura de comunicacion por co-simulacion
SR
________________ —).
Simulacién Co-simulacién Agente DRL
- | ~ -~~~ -----°-°=-°-° A

Fuente: elaboracion propia, empleando draw.io.
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3.2.1. BCVTB

Banco de Prueba para Controles de Construccion Virtual («Building
Controls Virtual Test Bed» o BCVTB) es un programa de cédigo abierto de co-
simulacion que permite dirigir, comunicar y sincronizar distintos programas de
simulacion, por ejemplo: Matlab, EnergyPlus, Modelica, Python, Java, entre
otros*'. Por ser un programa de cddigo abierto, permite modificar y agregar
funcionalidades personalizadas, esto empleando el lenguaje de programacion
Java en que fue escrito. Dicha caracteristica se aprovecho y se credé un médulo
especifico para comunicar con el agente DRL, logrando optimizar mas el tiempo

de entrenamiento.

Figura 14. Entorno de trabajo de BCVTB
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Fuente: captura de pantalla del programa BCVTB v1.6.

41 WETTER, M. Co-simulation of building energy and control systems with the Building Controls
Virtual Test Bed. p. 185-203.
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3.3. Agente DRL

Python es un lenguaje de programacion interpretado, interactivo, orientado
a objetos y modular. Por sus capacidades en los d&mbitos de la matemética y
estadistica, se ha convertido en el lenguaje de programacion preferido para la
implementacion de algoritmos de IA, dando soporte a muchas de sus ramas
mediante una amplia coleccién de paquetes y librerias, donde TensorFlow, con
su paquete visual TensorBoard, es una de las mas completas y flexibles
librerias para implementacion de algoritmos de aprendizaje automético. Se

empled TensorFlow v1.9.0 para la implementacion del algoritmo DRL.

3.3.1. TensorFlow

Es una libreria de coédigo abierto especializada en el aprendizaje
automatico para el lenguaje de programacion Python. Sirve como un marco de
trabajo que facilita la implementacion de redes neuronales. Se caracteriza por
ser rapido, flexible y listo para produccion. TensorFlow fue desarrollado
originalmente por investigadores e ingenieros de Google con el propdsito de
llevar a cabo investigaciones en los campos del aprendizaje automatico y de las

redes neuronales*?.
3.3.2. TensorBoard
Es un paquete visual de TensorFlow que permite graficar en tiempo real el

flujo de informacion producto de procesos de entrenamiento de algoritmos. Se

compone de un conjunto de aplicaciones web para inspeccionar y comprender

42 ABADI, M. TensorFlow: a system for large-scale machine learning. p. 265-283.
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ejecuciones y gréaficos de TensorFlow. Gracias a esta herramienta es posible

analizar el rendimiento y ejecucién de algoritmos de aprendizaje automaético.

3.4. Internet de las cosas

Ante el numero creciente de dispositivos que se conectan a internet,
surgen oportunidades para utilizarlos en maneras mas avanzadas y complejas,
donde varios dispositivos participan en la recoleccion de informacion o en la
ejecucion de comandos. De esta tendencia surgié el Internet de las Cosas
(«Internet of Things» o 10T), el cual se define como una red abierta y completa
de objetos inteligentes que tienen la capacidad de autoorganizarse, compartir
informacion, datos y recursos, reaccionando y actuando frente a situaciones y

cambios en el ambiente*s.

Tabla V. Elementos IoT utilizados
Nombre Elemento
. Nombramiento Estatico
Identificacion - - .
Direccionamiento IPv4
Percencion Sensores de temperatura, CO»,
P humedad, de globo negro
Comunicacion Wifi
Computacion Hardware Rasberry Pi 3
P Software Rasbian OS, Java
Servicio Unidades de AC
Ventiladores
Semantica Agente DRL

Fuente: elaboracion propia.

43 MADAKAM, S. Internet of Things (IoT): A literature review. p. 164.

30



El modelo basico de loT consiste en tres capas: aplicacion, red y
percepcién, y los elementos bésicos que lo componen son: identificacién,
percepcion, comunicacién, computacion, servicio y semantica**. Los elementos

de la solucion IoT implementada se detallan en la tabla V.
3.4.1. Capa de aplicacion
Esta capa es la que define la utilidad final de toda la plataforma loT. En

esta solucion, mediante el agente DRL, se controlan los ventiladores y unidades

AC de los ambientes, cuyas especificaciones técnicas se detallan en la tabla VI

y tabla VII.
Tabla VI. Configuraciéon de unidades AC
Capacidad de refrigeracion 7,3 kW (2,92 — 8,03 kW)
Capacidad de calefaccion 7,3 kW (2,92 — 8,03 kW)
Coeficiente de rendimiento (COP) Refrigeracion: 3,81
Refrigerante R410A 1,88 kg
Tamafio de unidad interior 1 070 mm * 180 mm * 330 mm

Fuente: elaboracion propia.

Tabla VII. Configuracién de ventiladores

Potencia 21,7 W
Fuente de potencia 100 V-240V /50 -60 Hz

44 AL-FUQAHA, A. Internet of things: A survey on enabling technologies, protocols, and
applications. p. 2347-2376.
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Continuacion de la tabla VII.

Tamarfo de instalacion 400 mm * 400 mm

Flujo de escape 1105 m?h

Fuente: elaboracioén propia.

3.4.2. Capadered

Esta capa se ocupa de establecer conectividad entre las otras capas del
modelo 10T. Para esta soluciéon, el modulo principal es un Rasberry Pi 3, el cual
es un ordenador autocontenido, portable y de bajo costo, que junto a su sistema
operativo (Rasbian OS), se configuraron para que mediante comunicacion wifi
recabaran informacién de la capa de percepcion y enviaran comandos de vuelta
a la capa de aplicacion. Se utilizé el lenguaje de programacion Java, que se
caracteriza por ser un lenguaje orientado a objetos y multiplataforma, para

definir la conectividad de la plataforma IoT.

3.4.3. Capa de percepcion

Esta capa se encarga de recoger informacion del ambiente. En esta
solucion, cada 20 minutos se recababan datos del ambiente y se enviaban
acciones de vuelta a través de la capa de red. Las configuraciones de los
sensores de temperatura, temperatura de globo negro, CO., y humedad

utilizados, estan detalladas en la tabla VIIl y tabla IX.
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Tabla VIII. Configuracién de sensores (temperatura, CO,, humedad)

25 °C Temperatura | Humedad CO:
Precisién +0,3°C =2 % =30 ppm

Rango -10~60 °C 0~95% | 0~2 000 ppm
Tamarfo 113,57 mm * 80 mm * 28,79 mm

Detecta cambios una vez por segundo

Balanceo dinamico cada 16 segundos

Fuente: elaboracién propia.

Tabla IX. Configuracién térmica de globo negro
25 °C Temperatura | Humedad | Temperatura de globo
Precision +0,6 °C =3 % +1°C
Rango 0~50 0~100 % 0~80 °C
Diametro 75 mm
Tasa de radiacion 0,95

Fuente: elaboracion propia.

Asi mismo, se usé un enchufe inteligente para monitorear el
funcionamiento del ventilador, lo que permite obtener informacion de forma
inaldmbrica sobre el consumo energético, la corriente eléctrica, el voltaje y el
control de encendido/apagado; las especificaciones del enchufe inteligente se
detallan en la tabla X. Por otro lado, para monitorear las unidades de AC, se
usaron sensores internos provistos por el fabricante. Todo el equipo presentado
anteriormente, se instalé en el laboratorio 509 (figura 15) y en el aula 132 (figura

16) con fines experimentales.
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3.57m

3.57m

Tabla X. Configuracion del enchufe inteligente

Estandar de red IEEE 802.11 b/g/n
Protocolo de red TCP/IP

_Banpla de_: frecuencia 24 GHz
inalambrica

Sefial de operacion AC 110V 60 Hz
Consumo energético 15W

Carga energética maxima 15A/110V AC
Modelo Danton Wireless TSP-151BB

Fuente: elaboracién propia.

Figura 15. Plano del laboratorio 509
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Fuente: elaboracion propia, empleando Microsoft Visio 2016.
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Figura 16. Plano del salon 132
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Fuente: elaboracion propia, empleando Microsoft Visio 2016.
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4.  SISTEMA DRL PARA CONTROL DE VENTILACION Y AIRE
ACONDICIONADO

La razon principal de seleccionar el algoritmo DRL para sistemas de
ventilacion y aire acondicionado es su capacidad para manejar interacciones
complejas en diferentes entornos. Para este estudio, aparecen interacciones
complejas dentro de los ambientes: PMV, niveles de CO, y consumo de energia
sujetos a unidades de AC y ventiladores. Sin embargo, se vuelve aln mas
complejo en asociacion con el cambio de las condiciones ambientales interiores
y exteriores. Por lo tanto, la utilizacion del aprendizaje Q-doble con el proceso
Markoviano de decision, es una solucion viable. Mas detalles del algoritmo

seran tratados en las secciones subsiguientes.

4.1. Estado del sistema

En toda implementacion de un algoritmo DRL es necesario definir la forma
gue tendra el estado del sistema S, el cual no es mas que un conjunto de n
caracteristicas C, que representan el estado actual del ambiente en un instante

de tiempo t determinado.

St = {Cl’ Cz, Cn},n * 0

En este caso el ambiente es un salon de clases o un laboratorio y esta
conformado por las siguientes cantidades fisicas: la temperatura interior del
ambiente, la temperatura exterior, el nivel de CO., el indice de PMV, la
humedad relativa, la temperatura radiante promedio y la cantidad de personas

dentro del salén de clases o laboratorio.
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Aunque, los valores anteriores describen muy bien el estado actual del
ambiente, no proporcionan informaciéon sobre como cambia con relacién al
tiempo. Por eso, se incluye también la diferencia de algunos valores del estado
anterior con los del estado actual, con lo cual se espera que el algoritmo
descubra la direccion y la velocidad de los cambios en el ambiente. Los valores
a los que unicamente se les aplico la diferencia corresponden a la temperatura
interior, temperatura exterior, nivel de CO: e indice PMV. Los elementos que
conforman al estado se pueden observar en la tabla XI.

Tabla XI. Valores que conforman el estado del sistema
Simbolo Caracteristica Dimensional
t; Temperatura interior °C
t, Temperatura exterior °C
co, Nivel de concentracion de CO; ppm
pmv indice PMV
h Humedad relativa %
r Temperatura radiante promedio °C
n Cantidad de personas dentro del ambiente
At; Cambio de temperatura interior °C
At, Cambio de temperatura exterior °C
Aco, Cambio en el nivel de concentracion de CO» ppm
Apmv Cambio del indice PMV

Fuente: elaboracion propia.
Es importante resaltar que el conjunto de estados posibles es infinito, esto

debido a la naturaleza continua de las magnitudes fisicas que conforman cada
estado.

S = {51,52,53, "'STL}’ |S| = 00
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4.2. Acciones de control

Las acciones A representan el medio por el cual el algoritmo interactla
con el ambiente, ya que estas influyen directamente en los valores que adquirira
el estado del sistema en el futuro. Ademas, las acciones desencadenan una
transicion de estados en el ambiente y tienen una duracion de un tiempo

arbitrario At..

Figura 17. Secuencia de control de estados Sy acciones A
&tc &tc
—{ 5 = Sig -
Aq A1 A2

Fuente: elaboracion propia, empleando Lucidchart.

Se poseen dos tipos de acciones: las del sistema de AC y las del sistema
de ventilacion. El sistema de AC se puede ajustar a una temperatura con un
conjunto discreto de valores, indicado como T = {g € (22,23,24,25,26,27)}
donde cada elemento esta dado en °C. Mientras que el sistema de ventilacion
se puede configurar a un estado v, que estd dado por el conjunto V =
{v € (0,1)} donde cada elemento representa si el sistema de ventilacion esta
apagado o encendido. El conjunto de todas las acciones posibles esta

determinado por la expresion:

A=TxV={(g,v):veEV A geT}

Dicho en palabras, todas las combinaciones posibles de los elementos
gue conforman ambos conjuntos. Por ejemplo A, = (25,1), corresponderia a

una accion realizada en el instante t en la que el sistema de AC tendra una
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temperatura de 25 °C, y los ventiladores del sistema de ventilacion estaran

encendidos.
4.3. Funcion de recompensa

Indica al algoritmo qué tan favorable es haber llegado al estado donde se
encuentra actualmente el ambiente a consecuencia de la accidon anterior. La

funcion de recompensa definida para el algoritmo es la siguiente:

R(A¢—1,5¢) = wp - Rp(S¢) + we - Re(Se) + wy - Ry(Ae—1) + wy - Ry (A1)

Donde:
o A;_; representa la accion anterior que llevé al ambiente al estado actual.
o S; representa el estado actual del ambiente.
o R, (S;) representa la penalizacion asociada al indice PMV.
o R (S;) representa la penalizacion asociada al nivel de CO..
o R,(A;_,) representa la penalizacién del consumo de energia del sistema
de AC.
o R, (A._,) representa la penalizacion del consumo de energia del sistema

de ventilacion.
o Wp, W, W, Y Wy SON constantes arbitrarias que sirven para regularizar los

valores de penalizacion, referirse a la tabla Xll para mas detalles.

Debido a que las variables de las cuales depende la funcion de
recompensa (indice PMV, nivel de CO2 y consumos de energia) pueden
abarcar valores con magnitudes demasiado grandes y con diferentes unidades,
cada funcion de penalizacion dentro de la funcibn de recompensa se ha
normalizado, por lo cual solamente proporcionan valores de 0 a 1 en la mayoria

de las circunstancias. Al aplicar la normalizacion se evita que una de las
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variables tome valores mucho mas grandes que otras y domine el resultado de

la funcién de recompensa.

Tabla XII. Valores de los pesos de la funcion de recompensa
Nombre Valor
Wp 1
w¢ 1
wy |Rp(0,4)| =~ 0,64
wy |R-(900)| = 0,60

Fuente: elaboracién propia.

La funcion de recompensa actia como una penalizacion, cada vez que el
ambiente se encuentre fuera de los parametros adecuados (valor de PMV
aceptable, nivel bajo de CO) o se utiliza una gran cantidad de energia. La
funcidén tomara valores demasiado bajos, por lo que el algoritmo siempre tratara
de maximizar el valor de esta funcién, siendo la Unica manera de lograrlo, el
acercar el ambiente al estado ideal que le proporcione una penalizacion

minima.

Las constantes asociadas al consumo eléctrico del sistema de AC y del
sistema de ventilacion estan asociadas a una condicion en la cual el consumo
de energia se vuelve menos favorable. Por ejemplo, el algoritmo podra utilizar el
sistema de AC a su maxima potencia hasta un PMV de 10,4, después de este
umbral, la penalizacibn por el consumo de energia serd mayor que la
penalizacién generada por el valor del PMV. Un caso analogo sucede con el
sistema de ventilacion y el nivel de CO3, después del umbral de 900 ppm, ya no

serd factible la utilizacion del sistema de ventilacion.
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4.3.1. Penalizacion de indice PMV

La penalizacion correspondiente al indice PMV del ambiente esta

representada en la funcion de recompensa por la expresion:

pmv
1 —(0,03pmv*+0,22pmv?) _ 1) =2 <
8,09(e )= lpmvlso0s

—L, |lpmv| > 0,5

Rp(Sy) =

Donde:
o pmv es el indice PMV que pertenece al estado actual del ambiente S;.

o L es el corte arbitrario en la funcion de recompensa.

Figura 18. Penalizacion del indice PMV
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.
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El valor maximo de recompensa se da cuando el ambiente posee un
indice PMV igual a 0, por lo que el algoritmo tratara de mantener el PMV en un
rango cercano a dicho valor, coincidiendo con la recomendacion de los
estandares ANSI/ASHRAE 55 e ISO 7730 de (—0,5, +0,5).

Para los valores inaceptables [-3,—0,5] U [4+0,5,43], la funcion posee un
corte L que sirve para que el algoritmo se centre en aprender Unicamente los
mejores valores de PMV y no en qué tan mal es un valor con respecto a otro.
Por ejemplo, que no diferencie que un valor de -1 es mejor que -1,5, ya que

ambos son valores no deseados.

4.3.2. Penalizacion del nivel de CO»

La penalizacion correspondiente al nivel de CO. del ambiente esta

representado en la funcion de recompensa por la expresion:

0, co, < 750
R:(Sp) = —%+ 3, 750<c0,<1000, ©co,€S;
—L, co, > 1000
Donde:
o co, es el nivel de CO, que pertenece al estado S, actual del ambiente en
ppm.
o L es el corte arbitrario en la funcién de recompensa.

El valor maximo de la funcion se da cuando el nivel de CO2 es menor a
750, por lo que el algoritmo tratar4 de mantener la concentracién de CO; cerca
de ese umbral y no bajar a menos de 750, ya que eso desperdiciaria energia

eléctrica del sistema de ventilacion.
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Para los valores inaceptables mayores a 1 000, la funcién posee un corte
L que sirve para que el algoritmo se centre en aprender Unicamente los mejores
valores de CO2 y no en qué tan mal es un valor con respecto a otro. Por
ejemplo, que no diferencie que un valor de 1 200 es mejor que 1 500, ya que

ambos son también valores no deseados.

Figura 19. Penalizacién del nivel de CO;
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.
4.3.3. Penalizacion del sistema de AC

La penalizaciéon del sistema de AC se da cuando el ambiente cambia del
estado S;_; al estado S, la transicion la causa la realizacién de una accién A,_,

en el instante t — 1. La realizacién de tal accidon conlleva a la utilizacién de una
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cantidad de energia por parte del sistema de AC durante el tiempo que dura la
transicion, es decir entre los instantes t —1 y t. La penalizacién de dicha
energia estd representada en la funcibn de recompensa por la siguiente

expresion:

Ejc(t —1,t) — Miny
MaxAC - MinAC

Ry (At—1) = -

Donde:

o E,c representa el consumo de energia promedio por unidad de AC en el
tiempo que duro la accion, es decir entre los instantes t —1 y t, y el valor de
energia se da en kilowatt-hora (kWh).

o Min,. es el consumo de energia minimo que se puede utilizar en una
unidad de AC durante una transicion de estado del ambiente, siendo este valor
de 0,009 kWh en este estudio.

o Max,. es el consumo de energia de una unidad de AC trabajando a su
capacidad nominal durante una transicion de estado en el ambiente, siendo

este valor de 0,6015 kWh en este estudio.

El valor de Min,. es diferente a 0 porque las unidades de AC utilizadas
nunca dejan de consumir energia, debido a que utilizan un minimo de energia
para alimentar los circuitos de control y comunicacion en su interior. Los valores
de Max,. y Min,. son propios de las unidades de aire acondicionado utilizadas
y fueron obtenidos de datos histéricos del funcionamiento de las unidades de
AC.

Cuando todas las unidades de AC estan en su capacidad nominal, la
penalizacién tendera al valor —1; en otras palabras, la penalizacion serd maxima

cuando las unidades estén trabajando a su maxima capacidad. Por otro lado,
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cuando el sistema de AC no se esté utilizando para enfriar el ambiente, el

resultado de la penalizacién tendera al valor de O.

Figura 20. Penalizacién de la energia del sistema de AC
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.

La energia promedio utilizada por cada unidad de AC entre dos instantes

de tiempo (t,, tr) esta dada por la siguiente expresion:

_ 1w
EAC(tOJ tf) = N Z En(tO’ tf)
n=1
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Donde:

o N representa la cantidad de unidades de AC que hay en el sistema.

o E, representa la energia consumida por la enésima unidad de AC del
sistema.

o t, representa el instante en el que inicia la medicidbn de energia en
segundos (s).

. t; representa el momento de finalizacion de la medicion de energia en

segundos (s).

Por ultimo, se define la energia consumida por la enésima unidad de AC,
la cual Unicamente depende de ella misma, sin verse afectada por el

funcionamiento de las otras unidades.
1 (Y
En(to tr) = C—f k, (t)dt
fJt,

Donde:

o k, (t) representa la potencia instantanea en watts (W) que esta utilizando
la enésima unidad de AC en el instante t.
o Cr es el factor de conversion para transformar la energia de joules a

kilowatt-hora (1 kWh = 3,6 * 106 J)*.

En la industria de equipos electrodomésticos, los fabricantes utilizan la

dimensional de kilowatt-hora ya que los valores de energia en Joules tienden a

4 FREEDMAN, Y., ZEMANSKY, S. Fisica Universitaria. 12a ed. p. 146.
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poseer una gran magnitud, y al momento de realizar informes o graficas, se

dificulta su debida representacion e interpretacion.

434, Penalizacion del sistema de ventilacidon

Toda accién que realice el algoritmo también conlleva a la utilizacion de
una determinada cantidad de energia por parte del sistema de ventilacion. Tal
consumo de energia esta representado en la funcién de recompensa por la

expresion:

Ry(4) = -v, vc 4

Donde:

e v representa la accion del sistema de ventilacion que fue realizada por la

accion A, durante la transicion del ambiente entre los instantes t — 1y t.

Cuando el algoritmo encienda el sistema de ventilacién en una transicion,
la penalizacion sera de -1; cuando el sistema de ventilacion se mantenga
apagado durante una transicion, la penalizacién sera de 0 ya que no existio

consumo de energia alguno.

A diferencia de las unidades de AC, los ventiladores que conforman el
sistema de ventilacion poseen un consumo de energia que podria considerarse
constante. Por lo que, independientemente de las condiciones del ambiente,
siempre consumiran la misma cantidad de energia. El algoritmo, en vez de
optimizar la energia del sistema de ventilacion, lo que hace es optimizar su uso,
encendiendo o manteniendo apagados los ventiladores si las condiciones del

ambiente lo ameritan.
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4.4, Arquitectura de la implementacion

La implementaciébn del algoritmo de aprendizaje-Q profundo esta

conformada por los siguientes componentes:

o Memoria de experiencias previas M
o Red neuronal principal Q
. Red neuronal auxiliar Q

° Ambiente

o Archivo de pesos

El algoritmo consiste en una serie de procesos que dictan como se
relacionan entre si los componentes anteriores, entre los cuales hay que
destacar tres procesos importantes: el de preentrenamiento, el de control y el
de entrenamiento o aprendizaje. Estos procesos seran explicados con mayor

detalle mas adelante.

La inicializacion del algoritmo mencionado en la figura 21, corresponde a
la creacion de la memoria M, donde se almacenara la experiencia que vaya
adquiriendo el algoritmo durante su ejecucion. Se inicia la comunicacion con el
ambiente y se crean las redes neuronales que utilizara. La condicional sobre la
experiencia previa corresponde a la verificacién de la existencia del archivo de
pesos que, en caso de no existir, se realizara el proceso de preentrenamiento
para generarlo. El archivo de pesos es el encargado de almacenar los pesos de
las redes neuronales con el fin de no perder lo aprendido por el algoritmo en las

futuras ejecuciones.
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Figura 21. Diagrama de flujo principal del algoritmo
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Fuente: elaboracion propia, empleando Lucidchart.

La ejecucion del algoritmo termina con la verificacion de la comunicacion
con el ambiente, los procesos de aprendizaje y control se repiten
indefinidamente si adin hay comunicacion; mientras que, si no lo hay, se

sobrescribe el archivo de pesos y se finaliza la ejecucion.
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Figura 22.

Arquitectura del algoritmo

CIC

LO DE

CONTROL

Simulado o real.

accion
alearoria a,

estado s,

F Agente

’J

Nueva experiencia
lista para ser
guardada

[Se—1s @12 70, 5¢]

:>

mini — lote

accion de control a, [ Accion ya
Ambiente. decidida

St-1

-1

Sy

i

eticion de a Estrategia

ar =

0=

exploracion-explatacion

maxQ

= k
E Y Rivir
k=0

B
ool

a,” = maxQ

red O - — ——

copiar
los pesos

o5 o<
"%

red ()

I
{

——| Ols,.a]

CICLO DE
ENTRENAMIENTO

valor de Q objetive = r + Q[.\‘,,u']

Fuente: elaboracion propia, empleando Lucidchart.

SUMATORIA

L]

DIFFERENCE IN Q VALUES

Actualizacion de los peso

©

Gradiente
de perdida

La implementacion del algoritmo de aprendizaje-Q profundo utilizada (vista

en la figura 22) se basa en la publicacion de la investigacion Deep

Reinforcement Learning for Building HVAC Control*. En ella, implementaron el

algoritmo de aprendizaje-Q profundo para controlar el flujo de aire de los

sistemas HVAC de distintas zonas para mantener la temperatura dentro de un

rango adecuado y reducir el consumo de energia eléctrica.

44.1. Proceso de pre-entrenamiento

Este proceso Unicamente se desarrolla cuando el algoritmo nunca ha sido

ejecutado. No existe ningun archivo asociado a los pesos de las redes

neuronales y la memoria M donde guarda las experiencias previas esta vacia,

por lo que su experiencia con el ambiente es nula. Los pasos del proceso de

preentrenamiento se pueden observar en la figura 23.

46 WEI, T. Deep Reinforcement Learning for Building HVAC Control. p. 1-6.
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Figura 23. Diagrama de flujo del proceso de preentrenamiento
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.

Esta fase es de exploracion, ya que el algoritmo explora el conjunto de
acciones. Especificamente, realiza acciones aleatorias y guarda en la memoria
M como el ambiente responde a ellas. Cada experiencia de la memoria esta

compuesta por cuatro elementos: el estado del ambiente antes de realizar la
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accion, la accion realizada, el estado del ambiente después de la accién, y qué

tan favorable fue la transicion (valor de la funcién de recompensa).

Experiencia = [S¢_1,A¢-1, St Rt ]

El algoritmo continla ejecutando acciones aleatoriamente hasta que la
memoria alcanza la cantidad minima de experiencias necesarias para poder
entrenar la red neuronal principal Q. Una vez alcanzada esa cantidad, se
procede a inicializar los pesos de la red neuronal, para posteriormente
entrenarla y copiar los pesos hacia la red auxiliar Q. Por ultimo, se almacenan

los pesos en un archivo para las ejecuciones posteriores del algoritmo.

4.4.2. Proceso de control

El proceso de control corresponde al conjunto de pasos en los que el
algoritmo predice la accién que llevara el ambiente al estado mas favorable
posible, esto quiere decir que dicho estado tendra un buen nivel de CO», un

indice adecuado de PMV, y utilizara la menor cantidad de energia posible.

Esta fase se denomina fase de explotacién, ya que el algoritmo se
encuentra aprendiendo de sus experiencias pasadas y dependiendo de las
circunstancias, buscard sacarles el maximo provecho. En este proceso se
maneja un valor de probabilidad e llamado factor codicioso o «greedy factor».
Este valor indica la probabilidad de explorar nuevamente el conjunto de
acciones, en otras palabras, la probabilidad de realizar una accién de forma
aleatoria. Por otro lado, el complemento, la probabilidad de 1 — ¢, representa la
probabilidad de explotar las experiencias previas, es decir, predecir la mejor

acciéon con base en las experiencias acumuladas. El valor del factor ¢ varia de
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forma descendente en funcion de la cantidad de acciones que ha realizado el

algoritmo. El factor esta dado por la siguiente expresion:

e(n) = eqin + (1 — gpp) - €~ “decar™

Donde:

o emin fepresenta el valor minimo al que puede decaer la probabilidad del
factor codicioso.

o Saecay TEPresenta la rapidez a la que decae exponencialmente el factor
codicioso conforme se realizan las acciones.

o n representa la cantidad de acciones realizadas por el algoritmo.

Al principio, debido a la poca experiencia que tiene el algoritmo, la
probabilidad de exploracion sera muy alta, por lo que la mayoria de las acciones
gue haga el algoritmo seran aleatorias; pero conforme el algoritmo vaya
aprendiendo, cada vez ira haciendo menos acciones aleatorias y tratara mas de
predecir la mejor accion con base en su experiencia acumulada. El valor de ¢
nunca decae a 0, por lo que, a largo plazo, el algoritmo tendra siempre una

probabilidad minima &,,;, de realizar una accion aleatoria.

El proceso de control inicia recibiendo el estado S;_; del ambiente, se
calcula el valor del factor codicioso y, dependiendo de la decision tomada por el
factor €, se elegird una accién aleatoriamente, o la mejor accion con base en la
prediccién de la red neuronal principal Q. La accién elegida A;_,; se envia al

ambiente para su realizacion.
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Figura 24. Valor del factor codicioso
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.

La prediccion de la mejor accion se realiza al ingresar los datos del estado
S;—; a la red neuronal Q. Esta red devuelve el valor-Q para cada una las
acciones del espacio de estados. Para determinar cual es la mejor, Unicamente
se elige la accion que tenga asociado el valor-Q mas alto. Los pasos del

proceso de control se pueden observar en la figura 25.

55



Figura 25. Diagrama de flujo del proceso de control
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Fuente: elaboracion propia, empleando Lucidchart.

4.4.3. Proceso de aprendizaje

El proceso de aprendizaje corresponde al conjunto de pasos que le
permiten al algoritmo aprender de las experiencias previas. Cuando se dice que
el algoritmo aprende, lo que sucede realmente es que los pesos de las redes
neuronales Q y Q se modifican con base en las experiencias almacenadas en
M. Este proceso ocurre inmediatamente después del proceso de control, por lo

gue es posible decir que el algoritmo siempre esta aprendiendo. Los pasos del

proceso de aprendizaje se pueden observar en la figura 26.
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Figura 26. Diagrama de flujo del proceso de aprendizaje
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Fuente: elaboracion propia, empleando Lucidchart.

Como se observa en la figura 26, primero se obtiene del ambiente el
estado S;, el cual corresponde al estado al que llegd el ambiente después de
haber realizado la accién A,_; en el proceso de control, At, segundos antes. Se
calcula la recompensa R, que representa qué tan favorable fue la transicion
realizada con la accion A,_,. Con lo anterior, se tienen todos los elementos para

guardar este nuevo conjunto de experiencia [S;_4,4¢_1,R:, S;] en M. Debido a
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gue la cantidad de experiencias almacenadas en la memoria pueden ser
demasiadas, ralentizando asi la ejecucién del algoritmo, se entrena con una
cantidad menor de experiencias. A este grupo de datos se le conoce como mini-
lote, y son elegidos de forma aleatoria de la memoria.

Se entrena la red Q con el mini-lote elegido, de modo que las predicciones
de la red principal Q se parezcan a las predicciones realizadas por la red
auxiliar Q. Es importante recalcar que durante el proceso de control no se utilizo
la red @, debido a que el tnico fin de esta es apoyar en el aprendizaje de la red
principal Q. Para finalizar el proceso de aprendizaje, cada cierto nuamero
arbitrario de acciones 7 del algoritmo, los pesos de la red neuronal Q se copian
a la red neuronal Q para que lo aprendido por una red neuronal le sea

transmitido a la otra.

4.5. Hiperparametros

A lo largo de toda la implementacion del algoritmo se han dejado muchas
constantes solamente expresadas junto con otras que son por defecto del tipo
de algoritmo utilizado. Al conjunto de estas constantes se les conoce en
inteligencia artificial como hiperparametros, y tanto la cantidad como los valores

de estos varian de una implementacién a otra.

Los valores de los hiperparametros influyen directamente en el
comportamiento que adquiere el algoritmo por lo que, diferentes conjuntos de
valores, producen resultados muy diferentes. En la practica, buscar el conjunto
adecuado de valores conlleva un proceso lento de prueba y error. La
configuracion de valores usada en los hiperparametros de este estudio esta

detallada en la tabla XIII.
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Tabla XIII. Valores de hiperparametros

Nombre Valor
At, 20 minutos
Y 0,95
Mini-lote 128
Emin 0,01
T 640
o 0,0003
L 16
<c:decay 0,0001
Unidades en las capas de Q y Q 100, 150, 200, 250, 400, 400
Activaciénen Q y Q eLU
Optimizacion en Q y Q RMSprop
Inicializacionen Q y Q Xavier

Fuente: elaboracién propia.
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5. ENTRENAMIENTO DEL SISTEMA

Las acciones realizadas por el algoritmo tardan varios minutos en afectar
el ambiente real, ya que la temperatura y el nivel de CO2 cambian muy
lentamente. Por ello, no es viable ejecutar el algoritmo desde cero en el
ambiente real, ya que se tardaria demasiado tiempo en entrenar, configurar y
realizar las pruebas correspondientes. Para solventar este problema, se ha
realizado una simulacion de software de los ambientes para reducir

drasticamente el tiempo de entrenamiento del algoritmo.

5.1. Desarrollo de la simulacién

Para el desarrollo de las simulaciones se llevaron a cabo los pasos
siguientes: la creacion del modelo, la adaptacion del modelo, la creacion de los

sistemas y, por ultimo, la comunicacion entre el algoritmo con las simulaciones.

5.1.1. Creacion del modelo

Para la creacion del modelo se utilizé la herramienta Sketchup en conjunto
con el complemento de Open Studio. En esta fase se crea un archivo con
extension IDF, que contiene las propiedades espaciales de los ambientes

reales, entre las cuales se pueden mencionar:

o Espacio tridimensional

o Orientacion con respecto a los puntos cardinales
o Coordenadas geograficas del ambiente

o Localizacién de puertas y ventanas
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Figura 27. Modelo 3D del laboratorio 509
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Fuente: elaboracién propia, empleando SketchUp Make 2017.

Figura 28. Modelo 3D del sal6n 132

Fuente: elaboracién propia, empleando SketchUp Make 2017.
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5.1.2. Adaptacion del modelo

En esta parte se agregan caracteristicas fisicas y se definen los algoritmos
gue determinan sus comportamientos, por ejemplo, el nivel de CO2 promedio
del exterior y el algoritmo que define su comportamiento. Se utilizé el programa
IDFEditor que viene incluido en el paquete de instalacion de EnergyPlus, el cual
permite agregar caracteristicas a los archivos IDF de una manera mas

amigable. Entre algunas caracteristicas se puede mencionar:

o Algoritmo de célculo de la sombra

o Algoritmo de balance de calor

o Algoritmo de balance de contaminacion del aire

o Horarios de ocupacion y uso del equipo eléctrico

o Materiales de construccion en paredes, puertas, ventanas, techo, entre
otros.

Figura 29. Interfaz de IDFEditor

& C:\Users\gojor\Desktop\Papers\BCVTE_EnergyPlus\NRoom132\energy_plus\room132.idf EI@
0 |e|&| Wewoni | Dupobi | Delobi | Copyobi | |
Class List Comments from |DF
[---+] Schedule:File S

Surface Construction Elements

NoMass

------ ] b aterial InfraredT ransparent

0002] MatenialAirlGap

------ ] b aterial Foofvegetation

------ ] Windowh aterial: SimpleGlazings ystem

Explanation of Dbject and Cunent Field
0007] WindawMaterial Glazing #planation of Object and Current Fiel

...... ] Windaw aterial: GlazingGroup: Thermachramic Object Description: Regular materials described with full set of thermal
------ ] windowh aterial: Glazing: Refraction stinctiont ethod propeties

------ ] Windowh aterial: Gas . .

------ ] window(G ap: 5 upportPillar Field Description:

------ ] Windowi ap: DeflectionState ID: A1 .

------ ] WwindowM aterial GasMisture Enter 3 alphanumeric value

...... ] WindaowMaterial Gap v |This field is requirsd.

Field Units Ohij2 Obi3 Ohid
Name 1IN Stuceo SIM Concrete Hw' O3 M:
Fioughness Smoath tediumB augh Smoott
Thickness m 00127 0.0253 0.2033 0.0008
Conductivity WK 016 E.S1800000E-01  1.72960000E+00  4.5280
Drenzity ka/m3 7849 1858 2.24300000E+03  7.8240
Specific Heat Jikgh 8.30000000E+02  8.37000000E+02  8.37000000E+02 500
Thermal Abzorptance 039 039 09 09
Solar Absorptance 04 092 0.E5 07
Yisible Absorptance 04 092 065 07

< >

Fuente: captura de pantalla del programa IDFEditor v1.48b.
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51.3. Modelacién de los sistemas

Por dltimo, solamente queda representar los sistemas de ventilacion y AC
en el modelo de simulacion. Nuevamente con el programa IDFEditor se agregan
estas caracteristicas en su seccién correspondiente dentro de los archivos IDF.

Entre las caracteristicas que se agregan estan:

e Caudal de flujo de los ventiladores

e Presion de aire de los ventiladores

e Eficiencia energética de los ventiladores

e Capacidad total de enfriamiento de las unidades de AC
e Factor COP de las unidades de AC

e Eficiencia energética de las unidades de AC

Las caracteristicas fueron obtenidas de los fabricantes de los sistemas

gue se utilizan en el ambiente real.

5.1.4. Comunicacion

Debido a que el tiempo dentro de la simulacién no es el mismo tiempo en
el que corre la ejecucion del algoritmo, es necesaria la utilizacion de un
intermediario para sincronizar ambos procesos. En este caso, se utilizo el
programa BCVTB, el cual permite la sincronizacién y transferencia de datos de

distintos ambientes de simulacién entre si.

5.2. Entrenamiento

Para el entrenamiento en la simulaciéon se utilizé un archivo con los datos

climaticos de la ciudad de Taipéi, este archivo se obtuvo del sitio web oficial de
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EnergyPlus*’. Se utilizaron los datos de esta ciudad debido a que es el archivo
de clima disponible mas cercano a la ciudad donde se realizaron las pruebas
(Hsinchu, Taiwan).

El tiempo de ejecucion de la simulacion se divide en periodos de
entrenamiento. Cada periodo de entrenamiento consiste en la simulacién de los
datos climaticos del mes de mayo al mes de octubre. La razébn de usar
Unicamente estos meses del archivo de clima es porque son los meses mas
calurosos del afio y, en los otros meses, los sistemas de AC no son muy
utilizados por la poblacion de Taiwan. El resumen de la configuracion de la

simulacién se puede encontrar en la tabla XIV.

Tabla XIV. Detalles de configuracion de las simulaciones

Nombre Valor
Paso de simulacion 20 minutos
Periodo de entrenamiento | Mayo a Octubre
NUmero de iteraciones 10
Archivo de clima Taipéi

Fuente: elaboracion propia.

El nimero de iteraciones corresponde a la cantidad de periodos de
entrenamiento que fueron realizados en la simulacién. Los diez periodos de
entrenamiento equivalen a 60 meses de aprendizaje por parte del algoritmo. El
desempefio del algoritmo a lo largo del periodo de entrenamiento en la

simulacién se visualiza en la figura 30.

4 ENERGYPLUS. Weather Data by Region. https:/energyplus.net/weather-
region/asia_wmo_region_2/TWN%20. Consulta: 29 de agosto de 2018]
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Figura 30. Entrenamiento del algoritmo
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.

Inicialmente, los valores-Q de la red principal Q son muy bajos debido al
alto nivel de exploracion y poca explotacion del algoritmo. No obstante,
conforme pasa el tiempo, el agente aprende a predecir las mejores acciones y
la explotacion de las experiencias previas aumenta, siendo prueba de ello el

aumento del valor-Q en los ultimos meses.

Los picos que posee la grafica equivalen especificamente a los primeros
dias de mayo y a los ultimos dias de octubre de cada periodo de entrenamiento,
ya que en estos dias la temperatura exterior es demasiado baja, por lo que

cualquier accién que realice el algoritmo tendrda una baja recompensa. Lo
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anterior se puede observar en la figura 31, donde se muestran los datos del

octavo periodo de entrenamiento.

Figura 31. Octavo periodo de entrenamiento
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.
5.3. Pruebas y validacion

Después de haber entrenado al algoritmo por diez periodos de
entrenamiento, se analizé su comportamiento en un periodo de entrenamiento

adicional para determinar el desempefio general del algoritmo después de
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haber sido entrenado. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 32 y

figura 33.
Figura 32. PMV promedio en ambientes simulados
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14

Como se puede observar en la figura 32, para ambos ambientes de
simulacién (509 y 132) el algoritmo puede controlar de forma correcta el indice

PMV, ya que la mayor parte de los percentiles estuvieron alrededor de 0.
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Figura 33. Nivel de CO; promedio en ambientes simulados
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.

En el caso de la concentracion de CO2 promedio, los resultados también
son satisfactorios, como puede observarse en la figura 33, donde en todo

momento los niveles de CO2 caen por debajo de los 800 ppm.

En resumen, los promedios de PMV y CO2 son los siguientes: para la
simulacién del salén 132, el PMV promedio es de —0,02259 y un nivel de CO2
promedio de 758,27 ppm, por otro lado, la simulacion del laboratorio 509 tiene
un PMV promedio de +0,03409 y un nivel de CO2 de 676,45 ppm.
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6. RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION

Una vez entrenado al agente, se realizaron pruebas reales en el
laboratorio 509 y en el salén 132, cuyas configuraciones experimentales se
detallan en la figura 15 y figura 16.

Aunque se realizaron pruebas en el salon 132, se tenia conciencia de que
la configuracion experimental estaba influenciada por demasiados factores
fuera de nuestro control, como que el controlador de la unidad de AC estaba al
alcance de cualquiera, lo que les permitia cambiar la temperatura manualmente
y, €n consecuencia, algunos de los resultados fueron corrompidos. Por lo tanto,

solo los datos que estaban libres de interferencia se presentan en este estudio.

A pesar de esta limitacion, los resultados de las pruebas con y sin el
agente con respecto al indice de PMV y los niveles de CO: en el laboratorio 509
estan disponibles y se muestran en la figura 34 y en la tabla XV. El total de diez
casos experimentales se usan para comparacion, y la tabla XII enumera la
informacion resultante de los experimentos. Los casos 1, 2, 6, 8 y 9 estan sin la
presencia del agente, y el resto son operados por el agente. Todos los datos se

recopilaron de octubre a noviembre de 2018, de 1:00 pm a 6:00 pm.

En resumen de la figura 34 y la tabla XV, el PMV promedio con el agente
encendido fue de —0,125, y —0,274 con el agente apagado; el promedio de CO2
fue de 689,5 ppm con el agente encendido y 1 039,1 ppm con el agente
apagado. Estos resultados demuestran la capacidad del agente de controlar un
ambiente, manteniendo un CO> més bajo y un PMV mejor, siempre dentro de

los valores recomendados.
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Figura 34. Valor PMV y temperatura exterior en el laboratorio 509
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.
Tabla XV. Casos experimentales en el laboratorio 509 con y sin agente
Uso — Total Total
Caso del Pfgfnoendai‘f) (Cor;) PMV z;‘g; EAC Eventilaci()n
agente | P PP (kWh) |  (kWh)
1 No 4 603,25 | -0,24 | 22,90 4,27 0
2 No 5 900,47 | -0,42 | 24,72 4,07 0
3 Si 6 671,03 | -0,21 | 24,81 3,39 0,07
4 Si 5 686,02 | —-0,09 | 2491 4,29 0,04
5 Si 8 630,52 | +0,01 | 25,29 5,46 0,05
6 No 8 1407,75|-0,17 | 25,37 3,50 0
7 Si 6 693,16 | -0,28 | 25,79 4,09 0,08
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Continuacion de la tabla XV.

8 No 7 1202,65 | -0,42 | 26,91 5,32 0
9 No 6 1081,33 | -0,10 | 27,20 3,97 0
10 Si 5 766,72 | 0,04 | 27,67 4,92 0,09
Fuente: elaboracion propia.
Tabla XVI. Resultados resumidos obtenidos en el laboratorio 509
_ ) Promedio Promedio Promedio
Presencia | Promedio | Total de CO, | Total de el dle
del Agente | Total de (ppm)
DRL PMV EAC Eventilaacién
(kWh) (kWh)
Si -0,125 689,5 4,43 0,07
No -0,274 1039,1 4,26 0

Fuente: elaboracion propia.

Comparando el caso 2 y el caso 4 de la tabla XV, el consumo de energia
es ligeramente mayor (alrededor del 5 %), mientras que el nivel de CO; es 220
ppm mas bajo, en ambas situaciones con el agente encendido. Para el caso 3y
el caso 6, con aproximadamente la misma temperatura exterior, el consumo de
energia para el caso 3 también es ligeramente mas bajo que con el agente
apagado, mientras que el nivel de CO2 disminuyo considerablemente. Esto se
debe, principalmente, a la diferencia en la cantidad de los ocupantes presentes

cuando se efectuaron los experimentos.

El consumo energético de AC correspondiente durante estos periodos se
muestra en la figura 35, donde se puede apreciar que el consumo de energia se
incrementa considerablemente con el aumento de la temperatura exterior y, que
consumid un poco mas de energia para controlar el ambiente con el agente

encendido, comparando dias con similares temperaturas externas promedio.
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Observar que el numero sobre las barras es la temperatura exterior

correspondiente.

Figura 35. Consumo energético y niveles de CO; en el laboratorio 509
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.

Los resultados previos demuestran que el control de CO2 aumenta la
carga del sistema de AC al introducir aire del exterior. Para obtener una
estimacion mas detallada sobre su influencia en el consumo de energia, se
realiz6 una simulacién de 6 meses del laboratorio 509. El consumo de energia
resultante sujeto a varios controles de CO2 se muestra en la figura 36, notar que

SC significa sistema de control.
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Se simularon siete casos con una temperatura fija de 25 °C. El caso de
referencia es sin la presencia del agente y sin control de CO2 (denominado AC),
y se hacen cuatro casos adicionales similares; pero sujetos al control de COo,
encendiendo los ventiladores cuando el limite de nivel de CO2 en el ambiente
supera los 900 ppm (SC_900), 808 ppm (SC_808), 737 ppm (SC_737) y 700
ppm (SC_700), respectivamente.

Los otros dos casos corresponden a simulaciones donde se utilizaron dos
agentes DRL (Agente-1 y Agente-2) para las comparaciones de los cinco casos
anteriores con el control inteligente. Los dos agentes utilizan dos penalizaciones
de peso diferentes para controlar la ventilacion, estas penalizaciones se

detallan en la tabla XVII.

Tabla XVII. Comparacion de pesos entre Agente-1y Agente-2
Agente-1 Agente-2
Wp 1 Wp 1
We 1 We 1

wa | [Rp(04)~064 | wy, | [Rr(04)]~ 0,64
wy | |Rc(900)| = 0,60 | wy | [Rc(950)| ~ 0,80

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XVIIl. Configuracion de los casos de prueba simulados

Nombre del Presenciadel | Limite de | Configuracion de AC
Caso Agente DRL | CO2(ppm) (°C)
AC No Sin control 25
CS-700 No 700 25
CS-737 No 737 25
CS-808 No 808 25
CS-900 No 900 25
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Continuacion de la tabla XVIII.

Agente-1 Si Automatico Variable
Agente-2 Si Automatico Variable

Fuente: elaboracioén propia.

Figura 36. Consumo energético de AC para diferentes casos
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Fuente: elaboracion propia, empleando SigmaPlot 14.

Como se puede observar en la figura 36, el aumento del consumo
energético del sistema de AC, con agente y sin él, no es tan pronunciado como
se esperaba, y este consumo esta directamente relacionado con los niveles de

CO> cuando el agente no estd activado. Cabe destacar que el caso de
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referencia muestra el menor consumo de energia, pero se acompafa con un
nivel inaceptable de CO2 de 1 150 ppm y un PMV de -0,13 comparativamente
bajo.

En cambio, con el control inteligente, tanto los niveles de PMV como de
CO- fueron mejores y se logra sin una penalizacion adicional del consumo de
energia. Esto puede quedar claro para la comparacion entre el Agente-1 vy el
SC_ 737, donde el nivel de CO> controlado es el mismo (~ 737 ppm), pero el
PMV correspondiente para el caso Agente-1 es —-0,03, y —0,14 para el caso
SC_737.

No obstante, el consumo de energia con el control del Agente-1 es
aproximadamente un 4 % a 5 % mas bajo que el de SC_737. Similarmente,
para el caso Agente-2 y SC_808 donde el nivel controlado de CO: es el mismo;
pero el consumo de energia para el caso Agente-2 es un 4 % a 6 % menos. Por
otro lado, para el mismo consumo de energia, tomando el caso Agente-1 y
SC 808 como ejemplo, el PMV correspondiente con Agente-1 es -0,03
mientras que es -0,14 sin control inteligente. Sin embargo, el nivel
correspondiente de CO2 con control inte