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Resumen

En la presente investigacion tres algoritmos de aprendizaje reforzado fueron aplicados para el control resistivo de un
convertidor de energia de las olas del tipo absorbedor puntual. Una evaluacién del rendimiento de estos algoritmos
del tipo on-policy y off-policy fue llevado a cabo emulando un entorno de olas regulares. Los resultados muestran
que los tres algoritmos probados logran alcanzar la médxima potencia disponible. Ademads, se destaca la importancia
del ajuste de hiperparametros para la implementacion efectiva de estos algoritmos, especialmente aquellos que
utilizan redes neuronales en su estructura de decision.
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Abstract

In this document, three reinforcement learning algorithms are applied to the resistive control of a point absorber
type wave energy converter. The performance of both on-policy and off-policy algorithms is evaluated in a regular

wave environment. The results demonstrate that all three tested algorithms achieve maximum power extraction.
Furthermore, the importance of hyperparameter tuning is emphasized for effectively implementing these algorithms,

particularly those utilizing neural networks in their decision-making structure.
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1. Introduccion

El alza creciente de la demanda energética, principal-
mente impulsada por paises en vias de desarrollo como
China e India, y el cambio de paradigma mundial hacia
un desarrollo sostenible, ha llevado a los investigadores
ha buscar nuevas fuentes de energia que respondan a
ambos requerimientos [1].

Una opcién que puede aportar al objetivo de des-
carbonizar la matriz energética mundial es el desarrollo
de la tecnologia de generacién de a través del mar. EL
recurso energético de las olas (energia undimotriz) tie-
ne el potencial de proporcionar una fuente constante y
predecible de energia y una elevada densidad energética
calculada en 146 TWh/afio, lo que las hace especialmen-
te valiosas en un mix energético diversificado [2; 3].

La tecnologia undimotriz muestra, dentro de la ga-
ma de tecnologia marinas, ser una propuesta de alto
crecimiento en el futuro. Sin embargo, actualmente atin
requiere de mecanismos mds eficientes para que sea
competitiva[2; 4; S5]. La principal razén de este estan-
camiento es el alto costo nivelado de energia (LCOE)
de estos dispositivos, lo que los hace poco competitivos
frente a otras tecnologias y, por consiguiente, econdémi-
camente inviables [4; 6].

A pesar de los esfuerzos en utilizacion de enfoques
de optimizacion estructural, se ha determinado que el
uso de sistemas de control mas sofisticados puede tener
un impacto mds significativo en la disminucién del coste
unitario de generacion [7; 8].

Las inherentes no linealidades presentes en la inter-
accién fluido-estructura que describen la dindmica de



los convertidores undimotrices han obligado a la comu-
nidad a trabajar con modelos simplificados, que a pesar
de funcionar en la mayor cantidad de casos, carece de
realismo. Para evitar errores en los sistemas de control,
la estrategia de model predictive control (MPC) ha si-
do preferido por los investigadores, ya que, a pesar de
contener modelos lineales, es capaz de captar las no li-
nealidades de la dindmica de los dispositivos arrojando
muy buenos resultados[9; 10]. Sin embargo, esta estra-
tegia es muy sensible errores de prediccidon, afectando
fuertemente su rendimiento en la tarea de maximizar la
potencia generado por convertidores de energia de las
olas (WEC) [11; 10].

Un importante desafid, necesario va de resolver es la
implementacion efectiva de estas estrategias de control,
para compatibilizar su viabilidad técnica, capacidad de
calculo y rendimiento en la tarea de maximizar la poten-
cia generada. Mientras el control resistivo es preferible
por su simplicidad, su rendimiento en potencia genera-
da es bajo. Por otro lado, el control reactivo es capaz de
mejorar el rendimiento que el control resistivo, sin em-
bargo su implementacion es compleja debido a la serie
de célculos necesarios en oleajes irregulares y su necesi-
dad de un PTO flexible que cambie de generador a motor
de forma sucesiva. La estrategia de enganche ha otorga-
do buenos resultados manteniendo en fase el dispositivo
y la fuerza de excitacion, pero las grandes fuerzas gene-
rados en el sistema de enganche lo hacen poco atractivo.
Finalmente, variaciones de MPC se han propuesto en
diferentes articulos demostrando sus buenos resultados,
pero como ya fue mencionado, su sensiblilidad ante erro-
res de prediccidn, afectando fuertemente su rendimiento
[12; 13; 14].

Los avances acelerados de la inteligencia artificial
han impactado positivamente diversas dreas del cono-
cimiento y el sector energético no ha sido la excepcion
[15; 16; 17]. En lo que a convertidores de energia un-
dimotriz se trata, se han utilizado redes neuronales para
apoyar procesos de optimizacién [18], asi como tam-
bién en la determinacién del mejor arreglo de granjas
de WEC[19]. Recientemente, las técnicas de machine
learning han sido aplicadas a los sistemas de control y
han resuelto efectivamente la tarea de maximizar la po-
tencia generada. Haider et al[ 13] ha comparado el rendi-
miento de MPC y machine learning, donde este ultimo
ha demostrado un rendimiento ligeramente superior a
MPC, sin embargo su adaptabilidad a diferentes condi-
ciones de oleaje, distintos equipos e incluso a la dindmi-
ca cambiante del WEC producto de la incrustacion de
biofauling, lo posicionan en una técnica digna de investi-
gar. Algoritmos como Q-learning, Deep Q-learning, Sta-
te—action—reward—state—action (SARSA), Least-Squares
Policy Iteration (LSPI), Soft Actor-Critic (SAC) e inclu-
so redes neuronales han aplicados en WEC. A pesar
de lo anterior, la literatura carece de comparacién entre
todos estos algoritmos que permitan vislumbrar el més
adecuado en base a criterios como sensibilidad a hiper
parametros, costo computacional y rapidez de conver-
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gencia [3; 7; 17; 20; 21; 22; 23; 24; 25].

La contribucién de este trabajo consiste en evaluar
el desempefio de 3 algoritmos de aprendizaje reforzado
cuyo objetivo es maximizar la energia extraida de gene-
rador undimotriz del tipo absorbedor puntual, utilizando
una estrategia de control resistivo. Estos algoritmos son
desarrollados en lenguaje Python y su desempefio es
evaluado a partir de factores como, la facilidad de im-
plementacion, el tiempo de convergencia y la precision
del algoritmo para encontrar el estado que entregue la
maéxima potencia. Dentro de los algoritmos estudiados
se presenta dos algortimos off-policy, Least Squares Po-
licy Iteration (LSPI) y Deep Q Network (DQN), y uno
del tipo on-policy, Advantage Actor Critic (A2C). Estos
resultados ademas son comparados con el algoritmo Q-
learning del tipo off-policy, implementado en trabajos
previos, para evaluar las ventajas y desventajas de las
distintas clases de algoritmos de aprendizaje reforzado.

2. Metodologia
2.1. Modelo hidrodinamico absorbedor puntual

Para el desarrollo de este trabajo se considera un absor-
bedor puntual de un grado de libertad esquematizado en
la figura 1.

v 7]

Figura 1: Absorbedor puntual un grado de libertad.

Despreciando el roce entre los elementos mecani-
cos, los efectos viscosos originados en la interaccién
fluido-estructura y asumiendo pequefios movimientos
del cuerpo flotante, mediante la segunda ley de Newton
es posible determinar la ecuacién (1) que describe el
movimiento de un WEC .

(M + maga(w))Z + Crag(w)Z
+ Khs(w)z = Fext("-)) + Frro, (1)

donde:
M : Masa del objeto flotante
myqq(w))  : Masa anadida
Crag(w) : Amortiguamiento radiativo
Kps(w) : Rigidez hidrostatica
Fexc(w) : Fuerzas excitacion
Fpro : Fuerza ejercida por el PTO
w : Frecuencia de excitacion
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La expresion descrita en (1) corresponde a la ecua-
ciéon de Cummins, que define la dindmica de un cuerpo
flotante de seccién constante en la linea de flotacién
expuesta a fuerzas hidrostaticas, hidrodindmicas y apli-
cadas por un sistema absorbedor de potencia (PTO) [14].

2.2. Control Resistivo

Al desarrollar el equivalente de (1) en el dominio de
la frecuencia y considerando una fuerza ejercida por el
PTO (Fpro) de tipo lineal para cumplir con el princi-
pio de superposicién, como muestra la expresion (2), se
puede demostrar que la maxima potencia se lograr me-
diante el ajuste de dos parametros asociados a la fuerza
del PTO: BPTO y KPTO [14, 26]

Fpro = —iwBproZ(w) — KproZ(w), ()

con Z(w), Bpro y Kpro, como la amplitud de movi-
miento compleja, el amortiguamiento y rigidez del PTO
respectivamente.

Del control 6ptimo se puede desprender el esquema
de control conjugado complejo (ACC por sus siglas en
inglés) que se muestra en la figura 2, que contempla la
aplicacién de la fuerza del PTO para llevar al sistema a
la resonancia. Sin embargo, este esquema de control es
impracticable debido a la necesidad de conocimiento de
las fuerzas de excitacion futuras del oleaje [27].

Una aproximacién sub-6ptima de este enfoque es el
control resistivo, que consiste en determinar el amor-
tiguamiento del PTO 6ptimo para lograr una maxima
potencia de generacién considerando un Kpro=0. Su
facil implementacion lo hace ideal para dispositivos en
etapas de prototipado.

El valor de Bpro, que maximiza la energia extraida,
depende de la frecuencia de las olas, las caracteristi-
cas del generador y las condiciones del entorno ma-
rino. Aunque su ajuste puede realizarse mediante méto-
dos experimentales o tedricos, estos enfoques suelen ser
insuficientes debido a las nolinealidades propias de la
dindmica de los dispositivos undimotrices y la variabili-
dad del mar. Una alternativa m4s flexible para determi-
nar el amortiguamiento 6ptimo es el uso de técnicas de
aprendizaje automatico, como Reinforcement Learning,
que se detallard en la siguiente seccién.

WEC
+
XF V(w
Fexc(w) G(w) )
Hw) e
Fpro
Controlador

Figura2: Esquema de control ACC.

2.3. Aprendizaje reforzado

El aprendizaje por refuerzo (RL, por sus siglas en inglés)
es una rama del aprendizaje automatico donde un agen-
te aprende a tomar decisiones mediante la interaccién
con su entorno, buscando maximizar una recompensa
acumulada a largo plazo. Este enfoque se basa en el
concepto de prueba y error, donde el agente explora di-
ferentes acciones y utiliza la retroalimentacion obtenida
para mejorar su comportamiento futuro.

El funcionamiento de estos algoritmos se puede mo-
delar como un proceso de decisién de Markov como se
muestra en la figura 3, donde el agente, que corresponde
al algoritmo en cuestion, recibe datos del estado actual
del entorno (s) y en base a ello genera una accién (a)
sobre el obteniendo una recompensa (r) por el cambio
de estado generado en el entorno [28]. Una analogia
con el esquema de control retro alimentado es posible
al considerar al agente como e controlador utilizado, el
entorno como el sistema a controlar, y finalmente la ac-
cién, estado y recompensan representan a la accion del
actuador, la medicién del sensor y la senal de control
respectivamente.

Accién
Agente
N
v
Estado
Sistema -
Recompensa

Figura 3: Esquema de decisién de Markov.

Una de las grande beneficios de la utilizacién de estos
algoritmos es que no necesitan un modelo del sistema a
controlar. Esto es ttil debido a que los modelos desarro-
llados en muchas ocasiones carecen de precision debi-
do a simplificaciones realizadas, que desprecian efectos
fisicos que afectan la dindmica del sistema, y no tienen
en cuenta los cambios en el modelos debido a efectos
externos no considerados. Por lo tanto, la aplicacion de
estos algoritmos de aprendizaje nos otorgo adaptabilidad
al considerar la dindmica real del sistema.

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo han de-
mostrado ser efectivos en una amplia gama de aplicacio-
nes, desde el control de robots hasta la optimizacién de
sistemas complejos y el desarrollo de estrategias en jue-
gos. Su importancia radica en su capacidad para manejar
problemas complejos sin la necesidad de tener un mode-
lo que lo describa, permitiendo a los sistemas aprender y
adaptarse de manera auténoma en entornos cambiantes
[25; 29].

En los dltimos afos, se han aplicado diversos algorit-
mos de RL para maximizar la potencia generada de los
WEC. Entre ellos se destaca Q-learning, Least Squart



Policy Iteration (LSPI), Deep Q-network (DQN) y Ad-
vantage Actor-Critic (A2C), que serdn objeto de estudio
en este trabajo.

2.3.1. Q-learning

Q-learning es un algoritmo cldsico de aprendizaje por
refuerzo, clasificado como model-free y off-policy.

Este algoritmo permite determinar la correcta se-
leccién de la accién a en un estado s que maximice la
recompensa acumulada R, al lograr estados futuros s’
favorables en relacién al objetivo del agente. Se basados
en una exploracién del ambiente mediante la politica
epsilon-greedy, que selecciona una accién aleatoria una
probabilidad de € y selecciona la accién mds favorable
con una probabilidad de 1 -e.

Como es posible determinar en el pseudocédigo 1,
el algoritmo actualiza iterativamente un arreglo Q €
RISXIAI donde S y A corresponden a el espacio de
estados y de acciones respectivamente, denominada Ta-
bla Q. Esta tabla contiene la funcién de valor de accién
Q(s, a), cuya determinacion se hace a través de la ecua-
cién 3, que deriva del método de diferencia temporal.

O(s,a) = (1-a)-0Q(s,a)

ta-(r+y -mixQ(s’,a’)) (3)

El algoritmo es capaz de encontrar la secuencia de
acciones 6ptima mediante el mapeo de pares estado-
accién en el entorno. Este proceso se encuentra domi-
nado por pardmetros como la tasa de aprendizaje (@), la
tasa de descuento (y) y la tasa de exploracién (€) , que
determinaran la rapidez, la importancia de informacion
futura y la capacidad de exploracion del agente.

Debido a la tabulacién de los pares estado-accidn,
Q-learning solo es capaz de trabajar en estados discretos
y se vuelve ineficiente en espacios de grandes estados
y acciones. A pesar de estas desventajas, ha mostrado
su efectividad en la maximizaron de potencia para los
WEC en diversos articulos [6; 7; 21; 30].

Algorithm 1 Pseudocddigo Q-learning

1: Inicializar Tabla Q, Q(s,a) — 0
2: Inicializar el entorno

3: Inicializar €
4: fort=1, ..., Nstep do

5 if rand() < € then

6 Seleccionar aleatoriamente a € A
7 else

8: a = argmaxy (Q(s,a))

9: end if
10

11
12

Cambiar a estado s’ y observar una recompensa r
Determinar los pares accién-estado posibles (s, a’)
Actualizar valor de Q:

0(s.a) « (1-a)-Q(s,a)+a-(r+y-mixq (Q(s".a’)))

13: Actualizar estado s=s’
14: Actualizar politica e-greedy: € < € * €gecay
15: end for
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2.3.2. Deep Q Network (DQN)

Clasificado como model-free y off-policy, Deep Q-
Learning o Deep Q-Network (DQN) es un algoritmo
robusto que comparte principios fundamentales con Q-
Learning, pero con mejoras significativas en su imple-
mentacion.

A diferencia de Q-Learning, que utiliza una tabla
Q para almacenar cada combinacién posible de estado
y accién, DQN emplea redes neuronales profunda para
parametrizar la funcién de valor de accién Q(s, a). [31]

Una ventaja destacada de DQN es su capacidad para
manejar estados continuos, comunes en muchos pro-
blemas donde Q-Learning no seria eficiente debido a la
escalabilidad de 1a tabla Q. Ademas, gracias al uso de re-
des neuronales, DQN puede adaptarse a nuevos estados
sin necesidad de almacenar explicitamente cada com-
binacién estado-accidn, lo cual es una limitacién sig-
nificativa del Q-Learning. Sin embargo, este algoritmo
presenta ciertas desventajas asociadas a la sintonizacién
de la red neuronal y sus altos costos computacionales.

Este algoritmo utiliza dos redes neuronales, Qnain ¥
Otarger» para aproximar la funcién de valor de acciones
Q(s, a) mediante pardmetros 6, correspondientes a los
pesos de la red principal. Notar que la funcién de valor
solo esta parametrizada por los pesos de solo una red,
esto es debido a que Qu4in €s la red encargada de la
interaccion con el ambiente y Q;qrge; tiene la tarea de
la prediccién de estados futuros.

Inicialmente ambas redes son idénticas en arquitec-
tura y pesos, para posteriormente solo ajustar los pesos
de la red principal (Q,,4in) con el fin de evitar divergen-
cias en el entrenamiento. Postermente, los pesos ajustado
por la red principal a la red objetivo (Q;qrger) luego de
N iteraciones.

El entrenamiento de la red neuronal principal se lo-
gra mediante la minimizacién de la funcién de costo
L(6) , que corresponde al error cuadritico medio de las
salidas de la red Qrarger Y Omain generadas por una
muestra aleatoria de K transiciones (s, a,r, s’).

1 K
L(0) = 2 > (Qurgeri = Q(si.a2))° @
i=1

Los pesos son actualizados mediante el uso de gra-
diente descente, como muestra la ecuacién 5.

0=0-aVyeL(0) 5)

Para mayor claridad del funcionamiento referirse al
pseudocédigo 2.

2.3.3. Least-Squares Policy Iteration (LSPI)

Desarrollado por Lagoudakis y Parr (2003) [32], LSPI
este es un tipo de algoritmo de aprendizaje reforzado
de tipo off-policy , disefiado para resolver problemas de
control continuo y discreto sin depender de un modelo
explicito del sistema (model-free).

En este algoritmo, la politica éptima se aproxima
mediante la evaluacién y mejora iterativa de la funcién
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Algorithm 2 Pseudocédigo Deep Q-Network

1: Inicializar el entorno
2: Inicializar €
3: Inicializar la memoria de repeticién D
4: Inicializar la red Q,4in con pardmetros aleatorios 6
5: Inicializar la red objetivo Qrqrger con pesos 6 =
6: Obtener el estado inicial sg
7.
8: foriter=1, ..., Ngep do
9: if rand() < € then
10: Seleccionar aleatoriamente a € A
11: else
12: a = argmaxy Qmain(s,a; )
13: end if
14: Cambiar a estado s’ y observar recompensa r
15: if longitud de D > Loteg, then
16: Muestrear aleatoriamente un minilote de transicio-
nes (s;,a;,ri,s;) de D
17: Calcular Qargey, i
18: Otarget,i = 1i +y - MéxXy Qturget(sg,a;; 6%)
19: Actualizar Qqin(si,ai; 0)
20: Calcular la funcién de perdida L(6)
21: Actualizar los pesos 6 de la red Qain
22: end if
23: Actualizar el estado s = s”.
24: Actualizar politica e-greedy: € < € * €gecay
25: Cada N iteraciones, actualizar la red Qqrger: 6° =6
26: end for

Q(s,a) a partir de una funcién de aproximacién pa-
ramétrica. Esto brindando un ventaja en comparacién
a la tabulacién realizada por el algoritmo Q-learning,
debido a que es aplicable a espacios de grandes estados.

La funcién Qg(s,a) que busca ajustar este algorit-
mo, estd parametrizada en términos de un conjunto de
parametros 6, utilizando una combinacién lineal de fun-
ciones base ¢ (s, @) como muestra la expresion siguiente.

O(s,a) ~ ¢(s,a)"6 (6)

El vector de forma pueden ser calculados mediante
una funcién de forma de tipo tabular o radial. Al igual
que en [33], para fines de esta investigacion se emplean
funciones de base radial descrita en la ecuacién (7). Co-
mo muestra la figura 4, estas funciones son localizadas,
que se activan solo para ciertos estados o entradas cer-
canas al centro de la funcién base. Las funciones base
radiales son especialmente ttiles para capturar la es-
tructura no lineal en la dindmica del sistema, ya que
permiten aproximar funciones complejas con un nime-
ro relativamente pequefio de pardmetros, manteniendo
una estructura eficiente y escalable.

¢(s.a) = exp (— b _si') )
i

] #i

|___|Hj+l

Activacion

>

Estado

Figura 4: Funcién de activacién de las funciones de base radial
[34].

El ajuste de la funcién de valor de acciones des-
crita en (6), se obtiene mediante la actualizacién de los
parametros 6 mediante un problema de minimos cuadra-
dos que se muestra en la ecuacion (8). En este contexto,
la matriz A acumula la informacién de las transicio-
nes entre estados ponderada por el factor de descuento,
mientras que la matriz b refleja la suma de las recompen-
sas inmediatas. El algoritmo LSPI iterativamente ajusta
6 para minimizar el error en la funcién de valor Q(s, a),
y la politica se actualiza con la accién que maximiza esta
funcién para cada estado.

6=A""b (8)
A=A+¢(s)(d(s) —yo(s'. 7)) ©)
b=b+¢(s)r (10)

(11)

EL algoritmo 3 muestra el pseudo-cédigo de este
algoritmo de RL para mayor comprensién de su funcio-
namiento.

n(s) = mix QO (s, a)

2.3.4. Advantage Actor Critic (A2C)

El algoritmo A2C (Advantage Actor-Critic) es un méto-
do de aprendizaje por refuerzo del tipo on-policy, que
combina las ventajas de los enfoques de aprendizaje ba-
sados ajustes de funciones de valores y basados en ajus-
tes de politicas.

Se compone de dos redes neuronales: actor y critico,
donde el actor intenta aprende una politica estocdstica
n(als; 6), parametrizada por factores 6, y critico que
aprende una funcién de valor V(s; ¢) parametrizada por
¢ [35; 36]. La funcién en conjunto de estas dos redes
neuronales permite la actualizacién iterativa de ambas
redes para lograr la determinacion de una distribucién de
probabilidades sobre el espacio de acciones respecto a
un estado actual s con el fin de maximizar la recompensa
acumulada en el futuro.

La actualizacién del actor se basa en la maximiza-
ron de la funcién de perdida L,c;0,(6), para maximizar
la probabilidad de acciones con ventaja A positiva mo-
dificando los pesos 6 de la red mediante el gradiente



6

Algorithm 3 Pseudocédigo Least Squares Policy Itera-
tion

1: Inicializar el entorno

2: Inicializar €

3: Definir 6 albitrariamente

4: Inicializar la memoria de repeticiéon

5: Definir matriz A y vector b: A « 0, b «— 0
6.

7

8

9

: foriter=1, ..., Ngep do
if rand() < € then

: Elegir a aleatoriamente

10: else

11: a = argmaxy Q(s,a;0)
12: end if
13: Ejecutar accion a en el entorno y observar recompensa
r y nuevo estado s
14: Almacenar la transicién (s, a, r, s’) en memoria O
15: Calcular vector de forma actual: ¢; < ¢(s, a)
16: Calcular vector de forma siguiente en base a la politica
actual: ¢l+1 — ¢(S/, 7T9,‘ (S,))
17: Actualizar matriz A y vector b
A= A+ (r —yprs)"
b — b+ ¢sr
18: Actualizar pesos: 6,41 < A lp
19: Actualizar politica: mg, (s) = mg,,, (5)
20: Actualizar politica e-greedy: € < € * €gecay
21: end for

positivo de la funcién de perdida.
VoLactor(0) = Vglogn(als; 0)A(s, a),
0=60+aVoLacior(0),

12)
13)

En las ecuaciones anteriores,A(s) es la funcion de
ventaja, que representa la calidad de tomar la accién a
en el estado s en comparacién con la accién promedio
bajo la politica actual.

La ventaja se estima utilizando la siguiente expre-
sién, donde r es la recompensa inmediata y y es el
factor de descuento.

A(s) =r+yV(s's¢) = V(s; p)

Notar que en la expresion (14), V(s’; ¢) corresponde
a la funcién de valor de estados parametrizada por los
factores ¢ dados por la red critico. De aqui se puede
decir que la red critico apoya a la red actor para brindarle
informacién de cuan buena es la politica que ha ajustado.

Para lograr una buena estimacién de la funcién de
valor, se debe minimizar una funcién de costo correspon-
diente al error cuadratico medio de la funcién de ventaja
del error cuadratico, para posterior ajustar los pardme-
tros de la red critico con el gradiente descendiente de
dicha funcién de perdida. Por otro lado, la actualizacién
del critico se basa en la siguiente funcién de perdida
cuadrética entre el valor estimado del estado actual y el
objetivo (ventaja).

p=¢- a'VBLcritico((p),

A2C modifica los pesos de la red actor y critico si-
multdneamente en cada iteracién utilizando el mismo
conjunto de experiencias, lo que mejora la eficiencia del

(14)

(15)
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aprendizaje. Ademds, el uso de la ventaja como estima-
dor de la funcién objetivo de politica reduce la varianza
y mejora la estabilidad del entrenamiento [37].

EL siguiente pseudocddigo detalla con mayor clari-
dad como funciona el algoritmo descrito en esta seccion.

Algorithm 4 Pseudocédigo A2C

1: Inicializar la red neuronal actor y la red critic con pardme-
trosfy ¢

2: Inicializar el entorno
3: Obtener el estado inicial sg
4:
5: foriter=1, ..., Ngep do
6: Seleccionar una accién a segin la politica g (als)
7: Ejecutar accién a en el entorno, obtener recompensa
r y nuevo estado (s”)
8: Calcular la ventaja
A=r+yVs(s) = Vg(s)
9: Actualizar la red Actor mediante el gradiente de la
politica:
6 «— 0 + aactor Vg logmg(als;)A
10: Actualizar la red Critic mediante el gradiente de la
funcién de valor:
¢ — ¢ — ritic Vg (A)2
11: Actualizar el estado s = s’
12: end for
2.4. Implementacion de RL en el control resistivo

En este articulo se implementard un control resistivo
utilizando los algoritmos de aprendizaje reforzado des-
critos en la seccion 2.2. Para ello, se considerara un
dispositivo undimotriz del tipo absorbedor puntual pro-
puesto por Pierart et al. (2023) [38].

Como muestra la figura 5, el dispositivo undimotriz
se compone de un sistema de adquisicién de energia
mecdanico (pifién-cremallera), con un potenciémetro in-
cluido en el circuito eléctrico, para cumplir el propdsito
de modificar del amortiguamiento del PTO (Bpro).

4 b

2(t)

Figura 5: Esquema absorbedor puntual.

Para obtener la respuesta del sistema ante las ac-
ciones seleccionadas por los algoritmos, las ecuaciones
desarrolladas en [38], que describen las dindmica del
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sistema, serdn utilizadas y son resumidas a continua-
cion.

1 D
(M + maqa(w) + 5)Z+ (Craa(w) + —
r r

+ Bproz + Knsz = Fexc(w) (16)
Ry =0.549 % a a7
1 (km)?
B =—=— 18
PO = RV R, (18)
P, = Bero?’ (19)
Donde:
a : Angulo potenciémetro
r : Radio del pifién
D : Coeficiente de friccion viscosa del motor
km : Constante de proporcionalidad entre la EMF
y velocidad
R, : Resistencia interna del motor
Ry, : Resistencia variable
Pe : Potencia extraida

Como ya fue mencionado anteriormente, la tarea de
control asignada a los algoritmos serd actuar sobre el
potenciémetro, modificando el dngulo que este posea
y con ello lograr afectar al amortiguamento del PTO.
Es por esto que se define un espacio de estados S del
agente compuesto por dngulos entre 0y 90°, discretizado
en 1.8°. Por otro lado, se define el espacio de acciones ‘A
con las siguientes acciones posibles sobre los estados:
[Diminuir; Mantener; Aumentar].

El objetivo del control del dispositivo undimotriz es
maximizar la potencia generada. Para representar este
propésito en los algoritmos, la recompensa inmediata
r se caracterizara segun la por la expresion (20), donde
P ean corresponde a la potencia promedio generada por
el dispositivo undimotriz en un periodo de tiempo de 10
segundos en un oleaje regular.

= {Pfrfean’
—-10000,

Las valores de variables necesarias para determinar
la dindmica del dispositivo undimotriz fueron obtenidas
de [21] y son resumidos en la tabla 1.

Los hiperpardmetros utilizados en los algoritmo
DQN , LSPI y A2C fueron ajustados mediante una me-
todologia de prueba-error. En el caso de Q-learning,
las configuraciones implementadas fueron obtenidas de
[21].

Un resumen de las caracteristicas de los algoritmos
se detallan en la tabla 2.

Cada uno de los algoritmos mencionados serd desa-
rrollados en lenguaje Python, considerando la ejecucién
de un episodio con una duracién de 200 pasos de tiempo,
debido a la simplicidad del entorno emulado.

si Pmean,i—l < Pmean,i (20)

S1 Pmean,ifl > Pmean,i

Tabla 1: Valores utilizados para la simulacién

Parametro Unidad Valor
r m 0.00695
D Nms 0.000039
Ry Q 7.2
km V/rad/s 0.05
Kps N/m 345.65326
M kg 3.25
A; (Amplitud de ola) m 0.0185
w Hz 1.3
Fexc N/m 156.815
Crad Ns/m 6.64
Madd kg 1.2
L, (Inductancia del motor) H 0.9

Tabla 2: Tabla de configuraciones para diferentes algoritmos

Parametros

€=0.95

€decay = 0.9

v=0.75

u=0.5

€=0.95

€decay = 0.98

y=0.5

a =0.001

Batch size = 100

Arquitectura de redes: Dos capas ocul-
tas de 26 neuronas

v =0.95

@actor = 0.001

@ritic = 0.001

Arquitectura de redes: Dos capas ocul-
tas de 128 neuronas

Algoritmo

LSPI

DQN

A2C

3. Resultados

De la Figura 6, que muestra la potencia generada para
cada dngulo contenido dentro del espacio de estados, se
puede determinar que la maxima potencia generada es
de 4.019 mW, obtenida al fijar un dngulo de 21.6° en
el potenciémetro. Ademads, se identifica un conjunto de
estados favorables, comprendidos entre 14.4° y 30.6°,
en los cuales se alcanza al menos el 95 % de la potencia
maxima.

Power=4.0195[mW] ang =21.6[°]

F

Potencia Media [mW]
w

0 10 20 30 40 50 60 70 8 9
Angulo [°]

Figura 6: Relacién entre dngulos y potencia generada.

Las figuras 7, 8, 9 y 10 presentan los resultados de
la implementacién de cada uno de los algoritmos de
aprendizaje por refuerzo en el sistema estudiado. En la
Tabla 3 se resumen los resultados mas relevantes de



dichos algoritmos.

Tabla 3: Resultados de la implementacién de algoritmos

Algoritmo | Tiempo de calculo (s) | Pmax (mW)

Q-learning 0.014 4.014
DQN 1740.43 4.015
LSPI 0.648 3.824
A2C 1.212 3.994

Es importante destacar la capacidad de cada uno de
los algoritmos para encontrar y mantenerse dentro del
conjunto de estados favorables, logrando al menos el
95 % de la potencia maxima.

En la Figura 7, se observa el desempeiio de Q-
learning, donde el sistema converge a una politica es-
table en aproximadamente 180 iteraciones. El algoritmo
logra acercarse a los estados favorables en solo 30 itera-
ciones, lo que le permite explotar la maxima capacidad
de generacidn del dispositivo desde etapas muy tempra-
nas.

215

0 1 1 1 1
80

100 120 140 160 180
Iteraciones

B W

— N W

Potencia media [mW]

20

60

(=]

100 120 140 160 180
Iteraciones

40 80 200

Figura 7: Resultados implementacién Q-learning.

Por su parte, la figura 8 muestra los resultados del
algoritmo DQN. Aunque logra un potencia maxima so-
lo un poco por debajo de la alcanzada por Q-learning,
presenta un consumo computacional significativamente
mayor en comparacion con los demds algoritmos imple-
mentados, producto del proceso de ajuste de pardmetros
de red. Lo anterior, hace que este algoritmo poco ade-
cuado para estrategias de control en entornos altamente
dinamicos, como es el caso del mar.
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Figura 8: Resultados implementacién DQN.

En la Figura 9, que ilustra los resultados de LSPI,
se puede notar que este algoritmo también tiende a es-
tancarse en politicas subdptimas. Esto sugiere que los
valores iniciales o los hiperpardmetros elegidos afec-
taron negativamente su rendimiento. No obstante, su
comportamiento es similar al de Q-learning en cuanto a
convergencia.

40
=30
2
520
=
<
10
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Iteraciones
=5
z
Ey
.8
T3
g
<
B
Qc_l
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Iteraciones

Figura 9: Resultados implementacién LSPI.

Finalmente, la Figura 10 muestra el desempefio de
A2C. Este algoritmo, a pesar de poseer dos redes neu-
ronales, mostré una mayor rapidez en sus iteraciones en
comparacion a DQN, a raiz de la interaccién de las re-
des actor y critico en el proceso de ajuste de politica. Su
exploracion del espacio de estados es mds precisa, con
menos variaciones antes de alcanzar una politica esta-
ble, con la que consigue una potencia solo un 0.6 % por
debajo del maximo determinado en la figura 6.
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Figura 10: Resultados implementacién A2C.

Como se muestra en la Tabla 3, los algoritmos off-
policy, a excepcion de DQN, lograron tiempos de célcu-
lo menores respecto a los algoritmos on-policy, debido
principalmente a que no requieren el entrenamiento de
redes neuronales complejas. Adicionalmente, la conver-
gencia de mostrada en los algoritmos basados en valores
se logra en un menor nimero de iteraciones, gracias a su
estrategia de exploracion. Sin embargo, su rendimiento
podria verse afectado en espacios de estados y acciones
mds grandes.

Un aspecto que pudo haber afectado el rendimiento
de los algoritmos en la busqueda de la méxima potencia
es la incorporacién de una funcién de recompensa que
no permite interpretar correctamente el entorno, ajustes
inadecuados de los hiperpardmetros y/o una arquitectura
de red ineficiente.

En general, el algoritmo de aprendizaje por refuer-
zo on-policy muestra mayor estabilidad y suavidad en
sus iteraciones, debido a su menor dependencia de la
exploracion aleatoria del entorno y a sus métodos de
optimizacién basados en parametros de red, incluidos
dentro del algoritmo.

4. Conclusiones

Los algoritmos propuestos lograron maximizar la poten-
cia generada, alcanzando al menos el 95 % de la poten-
cia maxima del sistema. Esto demuestra la efectividad
de las métodos de aprendizaje reforzado en el control
de generadores undimotrices, optimizando la potencia a
través de la manipulacidon adecuada de las variables del
sistema.

Los algoritmos off-policy lograron identificar rapi-
damente estados favorables debido a su estrategia de
exploracion aleatoria inicial. Sin embargo, estos algorit-
mos no logran mantenerse en un estado 6ptimo, lo que
indica la necesidad de realizar ajustes a las variables del
sistema por periodos mds prolongados en entornos con
condiciones cambiantes.

El algoritmo LSPI destacé por su velocidad de im-
plementacién en comparacion con DQN y A2C, princi-
palmente debido a la menor cantidad de hiperparametros
que requiere ajustar y la ausencia de redes neuronales. La
simplicidad de las operaciones en Least-Squares Policy
Iteration facilita la deteccién de problemas que podrian
impactar el rendimiento del algoritmo, a diferencia de
los métodos basados en redes neuronales, donde su ma-
yor complejidad dificulta tanto el diagndstico como la
optimizacién de sus parametros.

En el caso del algoritmo Deep Q-Network (DQN),
no mostrd una ventaja significativa en comparacioén con
Q-learning o LSPI, y su alto costo computacional lo
hace menos viable para su aplicacién en estrategias de
control en tiempo real.

Por otro lado, el algoritmo A2C, de tipo on-policy,
mostré una convergencia mas estable y suave, lo que
resulta beneficioso, ya que evita cambios bruscos que
podrian dafar los componentes del PTO. Aunque A2C
requiere mds tiempo de cédlculo debido a la necesidad
de una mayor cantidad de datos para entrenar sus redes
neuronales adecuadamente, este incremento en el tiempo
de computo es compensado por la robustez y fiabilidad
del control obtenido.

Es importante destacar que el ajuste manual de los
hiperparametros podria haber introducido sesgos en el
rendimiento de los algoritmos, limitando su maximo
potencial y prolongando los tiempos de implementacién
debido a la necesidad de evaluar mdltiples combinacio-
nes de parametros. La sintonizacién mas precisa y au-
tomatizada de estos hiperpardmetros seria crucial para
mejorar la eficiencia de estos algoritmos.

A pesar de estas consideraciones, las estrategias de
control basadas en aprendizaje por refuerzo demues-
tran una gran adaptabilidad a las condiciones variables
del entorno marino, permitiendo maximizar la poten-
cia generada mediante la captura de datos reales de la
dindmica de los dispositivos de generacién undimotriz.
Esto es especialmente relevante dado el comportamiento
altamente no lineal del sistema, que dificulta el control
basado en modelos exactos.

Trabajos futuros en esta drea son necesarios, con
especial énfasis en la sintonizacién 6ptima de los hiper-
parametros, la validacién experimental y la implemen-
tacion bajo condiciones de oleajes irregulares.
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