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DESCRIPCION
Procedimiento para el control y/o regulacién apoyados por ordenador con ayuda de redes neuronales.

La invencion se refiere a un procedimiento para el control y/o regulacion apoyados por ordenador de un sistema
técnico y al correspondiente producto de programa de ordenador.

Cuando se controlan sistemas técnicos complejos se desea a menudo que las acciones a realizar en el sistema
técnico estén elegidas tal que se obtenga un comportamiento dinamico ventajoso deseado del sistema técnico. No
obstante el comportamiento dinamico de sistemas técnicos complejos a menudo no puede predecirse con facilidad,
por lo que se necesitan los correspondientes procedimientos de prediccién apoyados por ordenador para estimar el
comportamiento futuro del sistema técnico y elegir correspondientemente acciones adecuadas para regular o
controlar el sistema técnico.

Hoy en dia se basa el control de sistemas técnicos a menudo en los conocimientos de expertos, es decir, la
regulacion automatica del sistema se confecciona sobre la base de este conocimiento de expertos. Pero se conocen
también planteamientos en los que mediante la ayuda de métodos conocidos del llamado aprendizaje por refuerzo
se controlan sistemas técnicos. No obstante los procedimientos conocidos no pueden aplicarse en general a
cualesquiera sistemas técnicos y a menudo no aportan resultados suficientemente buenos.

Por BRAM BAKKER “Reinforcement learning by backpropagation through an LSTM model/critic’ (Aprendizaje por
refuerzo mediante retropropagacién en base a un modelo/critica LSTM), APPROXIMATE DYNAMIC
PROGRAMMING AND REINFORCEMENT LEARNING (Programacién dindmica aproximada y aprendizaje por
refuerzo), 2007. ADPR L 2007. IEEE INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON, IEEE, PI. 1 abril 2007 (2007-04-01),
paginas 127-134, XP031095237, ISBN: 978-1-4244-0706-4 se conoce un procedimiento para el control y/o
regulacion apoyados por ordenador de un sistema técnico en el que el comportamiento dinamico del sistema técnico
para varios instantes se caracteriza en cada caso por un estado del sistema técnico y una accién realizada en el
sistema técnico, conduciendo la correspondiente accién en un instante determinado a un estado secuencial del
sistema técnico en el siguiente instante. En este procedimiento se aprende una regla de eleccién de acciones con un
conjunto de bloques de datos, llevando cada bloque de datos asociada una valoracion. El aprendizaje de la regla de
eleccion de acciones incluye la modelizacion de una funciéon de valor mediante una primera red neuronal, que
incluye los estados y acciones del sistema técnico como parametros. El aprendizaje de las reglas de eleccion de
acciones incluye ademas el aprendizaje de la primera red neuronal en base a un criterio de optimalidad que depende
de las valoraciones de los bloques de datos y de la funcion de valor, modelizandose una accion éptima con respecto
a la funcion de valor mediante una segunda red neuronal. El sistema técnico se regula y/o controla tal que las
acciones a realizar en el sistema técnico se eligen con la regla de eleccion de acciones aprendida basandose en la
segunda red neuronal (1) aprendida.

Por lo tanto es tarea de la invencién lograr un procedimiento para el control y/o regulacion apoyados por ordenador
de un sistema técnico que puede aplicarse con validez general a cualesquiera sistemas técnicos y que aporta
buenos resultados.

En el procedimiento correspondiente a la invencion se considera el comportamiento dinamico de un sistema técnico
en varios instantes, caracterizandose el comportamiento dinamico en cada instante por un estado del sistema
técnico y una accién realizada en el sistema técnico, conduciendo la correspondiente accién en el respectivo
instante a un estado secuencial del sistema técnico en el siguiente instante.

Para lograr un control y/o regulacion 6ptimos del sistema técnico, se aprende una regla de eleccién de acciones
sobre la base de bloques de datos, incluyendo cada bloque de datos el estado del sistema técnico en el
correspondiente instante, la accion realizada en ese instante, asi como el estado secuencial, estando asociada a
cada bloque de datos una valoracion.

El estado del sistema técnico es aqui en particular un vector de estado con una o varias variables, siendo las
variables por ejemplo magnitudes de estado observadas en el sistema técnico. Analogamente puede también estar
compuesta una accién a realizar en el sistema técnico por el correspondiente vector con un conjunto de variables de
accion, representando las variables de accion en particular parametros ajustables en el sistema técnico.

El procedimiento correspondiente a la invencién se caracteriza por una variante especial del aprendizaje de la regla
de eleccion de acciones, que incluye las siguientes etapas:

i) modelizaciéon de una funcion de calidad mediante una primera red neuronal, incluyendo los estados y
acciones del sistema técnico como parametros.
ii) aprendizaje de la primera red neuronal sobre la base de un criterio de optimalidad, que depende de las

valoraciones de los bloques de datos y de la funciéon de calidad, modelizandose una accion éptima en
cuanto a la funcién de calidad mediante una segunda red neuronal, que se aprende basandose en la
funcién de calidad.
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Mediante un tal procedimiento se determina, mediante un aprendizaje adecuado de la primera y segunda redes
neuronales, de manera sencilla y efectiva, una regla de eleccion de acciones 6ptima, que depende de las
valoraciones de los bloques de datos, estando configurada la regla de eleccion de acciones tal que en un cierto
estado siempre se elige la accién con la mejor valoracion posible. Con la regla de eleccidon de acciones aprendida se
realiza entonces la regulacién o control propiamente dichos del sistema técnico, eligiéndose acciones a realizar en el
sistema técnico con la regulacién de eleccion de acciones aprendida basandose en la segunda red neuronal
aprendida.

Como criterio de optimalidad se utiliza la minimizacién de un residuo de Bellman modificado, incluyendo el residuo
de Bellman modificado una funcion auxiliar, que depende del correspondiente estado del sistema técnico y de las
acciones a realizar en el correspondiente estado. Una posible configuracién mejorada de este residuo de Bellman se
describe en la descripcidn detallada de la solicitud. El residuo de Bellman modificado se denomina alli Layx.

Para utilizar este residuo de Bellman modificado en el procedimiento correspondiente a la invencion, se modeliza la
funcién auxiliar mediante una tercera red neuronal, que se aprende sobre la base del criterio de optimalidad,
formando la tercera red neuronal una red feed-forward (de propagacion hacia adelante) con una capa de entrada
que incluye el correspondiente estado del sistema técnico y la accion que puede realizarse en el correspondiente
estado, una o varias capas ocultas, asi como una capa de salida que incluye la funcién auxiliar. El aprendizaje de
esta tercera red neuronal se realiza en el procedimiento correspondiente a la invencion en paralelo al aprendizaje de
la primera y segunda redes neuronales.

El procedimiento correspondiente a la invencién se probé en base a bloques de datos de prueba y se ha
comprobado que con el procedimiento se logran resultados muy buenos.

El procedimiento correspondiente a la invencion significa una ampliacion del procedimiento descrito en el documento
[1], siendo el documento [1] una solicitud de patente alemana, entregada por el mismo solicitante que la presente
solicitud. El procedimiento correspondiente a la presente invencion tiene frente al procedimiento del documento [1] la
ventaja de que se utiliza una segunda red neuronal que aprende la accién 6ptima basandose en la funcion de
calidad, con lo que la regla de eleccion de acciones aprendida con el procedimiento viene dada de manera sencilla
mediante una segunda red neuronal aprendida, con la que partiendo de un estado del sistema técnico puede
calcularse la accién 6ptima en este estado. Debido a ello el procedimiento no queda limitado a acciones discretas,
sino que la segunda red neuronal puede modelizar en particular también acciones continuas. Ademas, puede
incrementarse mediante el procedimiento correspondiente a la invencion la eficiencia de datos, es decir, ya con una
reducida cantidad de bloques de datos pueden lograrse buenos resultados para el control y/o regulacién adecuados
del sistema técnico basandose en un criterio de optimalidad.

En una forma de ejecucién preferente del procedimiento correspondiente a la invencién se modeliza la funcién de
calidad mediante la primera red neuronal tal que se adapta una funcién de valoracion a las valoraciones de los
bloques de datos.

En otra configuracion mejorada del procedimiento correspondiente a la invencion se fija la accion éptima con
referencia a la funcién de calidad, la cual se modeliza mediante la segunda red neuronal tal que la accién 6ptima
maximiza la funcién de calidad.

En una forma de ejecucion preferente del procedimiento correspondiente a la invencion, constituye la primera red
neuronal una red feed-forward con una capa de entrada que incluye el correspondiente estado del sistema técnico y
la accion a realizar en el correspondiente estado, una o varias capas ocultas, asi como una capa de salida que
incluye la funcion de calidad. Analogamente esta configurada preferiblemente la segunda red neuronal igualmente
como una red feed-forward, incluyendo esta red feed-forward las siguientes etapas:

- una capa de entrada que incluye el correspondiente estado secuencial del sistema técnico;
- una o varias capas ocultas con variables ocultas;
- una capa de salida que incluye la accion 6ptima en el estado secuencial con respecto a la funcién de calidad.

Las redes feed-forward antes citadas se denominan también perceptrones multicapa y son estructuras de redes
neuronales artificiales conocidas desde hace mucho tiempo por el estado de la técnica.

Para aprender la primera y segunda red neuronal en el procedimiento correspondiente a la invencién se utiliza
preferiblemente el procedimiento de retropropagacion (backpropagation) conocido desde hace mucho tiempo por el
estado de la técnica.

El criterio de optimalidad puede elegirse en el procedimiento correspondiente a la invencion distinto, utilizandose
preferiblemente aquel criterio de optimalidad que parametriza un comportamiento dinamico 6ptimo del sistema
técnico. Posibles criterios de optimalidad son por ejemplo la minimizacion del residuo de Bellman o bien el haber
alcanzado el punto fijo de la iteracion de Bellman. El residuo de Bellman o bien la iteracion de Bellman son
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conocidos al especialista en el campo del aprendizaje por refuerzo (en inglés Reinforcement Learning) y por lo tanto
no se describiran aqui.

En una forma de ejecucion especialmente preferente del procedimiento correspondiente a la invencion incluye el
criterio de optimalidad un parametro que puede ajustarse de nuevo, mediante cuya modificacion se adapta el criterio
de optimalidad. De esta manera se logra una posibilidad flexible de adaptar el procedimiento correspondiente a la
invencion al criterio de optimalidad mas apropiado para el bloque de datos predeterminado.

En otra forma de ejecucion del procedimiento correspondiente a la invencion puede también tenerse en cuenta de la
forma adecuada la historia de estados y acciones precedentes del sistema técnico. Esto se realiza siendo los
estados estados del sistema técnico ocultos en los bloques de datos, que se generan mediante una red neuronal
recurrente con ayuda de bloques de datos de origen, incluyendo los bloques de datos de origen en cada caso un
estado observado del sistema técnico, una accion realizada en el sistema observado, asi como el estado secuencial
que de ello resulta. Con la red neuronal recurrente se modeliza en particular el comportamiento dinamico del sistema
técnico, estando formada la red neuronal recurrente por al menos una capa de entrada que incluye los estados
observados del sistema técnico y las acciones realizadas en el sistema técnico, al menos una capa recurrente oculta
que incluye los estados ocultos del sistema técnico y al menos una capa de salida que incluye los estados
observados del sistema técnico. La red neuronal recurrente se aprende de nuevo con un procedimiento de
aprendizaje adecuado, en particular también mediante el procedimiento de retropropagacion (back-propagation)
conocido.

Con el procedimiento correspondiente a la invencion pueden controlarse y regularse cualesquiera sistemas técnicos,
siendo un campo de aplicacion preferente las turbinas, en particular turbinas de gas. En el control y/o regulacién de
una turbina de gas son los estados del sistema técnico y/o las acciones que pueden realizarse en los
correspondientes estados una o varias de las siguientes magnitudes:

Potencia total de la turbina de gas; una o varias presiones y/o temperaturas en la turbina de gas o en el
entorno de la turbina de gas; aceleraciones en la camara de combustién de la turbina de gas; uno o varios
parametros de ajuste en la turbina de gas, en particular ajustes de las valvulas y/o relaciones de carburante
y/o posiciones de los alabes directores previos.

Junto al procedimiento antes descrito, se refiere la invencién ademas a un producto de programa de ordenador con
un codigo de programa memorizado sobre un soporte legible por maquina para realizar el procedimiento
correspondiente a la invencion, cuando el programa corre sobre un ordenador.

A continuacién se describen en detalle ejemplos de ejecucion de la invencién en base a las figuras adjuntas.
Se muestra en:

figura 1 una representacion esquematica de una primera forma de ejecucion del procedimiento correspondiente a la
invencion; y

figura 2 una representacion esquematica de una segunda forma de ejecucion del procedimiento correspondiente a la
invencion.

Las formas de ejecucion descritas a continuaciéon del procedimiento correspondiente a la invencion se basan en un
conjunto de bloques de datos que ha sido observado, es decir, medido y determinado experimentalmente, para
cualquier sistema técnico. Un caso de aplicacidon especialmente preferente de un sistema técnico es al respecto el
control de una turbina de gas, para el que existen datos en forma de magnitudes de estado de la turbina, por
ejemplo la potencia total de la turbina de gas, una o varias presiones y/o temperaturas en la turbina de gas,
aceleraciones en la camara de combustidon y similares. Se encuentran al respecto bloques de datos relativos a
multiples instantes consecutivos, estando caracterizado cada bloque de datos por un estado, que usualmente es un
vector de estado con un conjunto de magnitudes de estado, por una acciéon que representa la variacion de
magnitudes de estado o por otros parametros del sistema técnico ajustables, asi como mediante un estado
secuencial, que reproduce los valores de las magnitudes de estado tras realizarse la accién. Ademas se dispone
para cada bloque de datos de una valoracién o premio, que reproduce la calidad de la accién en el correspondiente
instante para el control del sistema técnico. La valoracién esta configurada aqui preferiblemente tal que se logra el
mejor o bien 6ptimo control del sistema técnico mediante acciones que tienen elevadas valoraciones o premios en
los distintos instantes durante el funcionamiento del sistema técnico.

En las formas de ejecucion descritas a continuacion del procedimiento correspondiente a la invencidon se aprende
directamente en base a los bloques de datos observados del sistema técnico, mediante un procedimiento de
aprendizaje por refuerzo (en inglés Reinforcement Learning), una regla de eleccion de acciones, con la que a
continuaciéon puede operarse el sistema técnico de manera adecuada. La regla de eleccion de acciones indica
entonces para un estado del sistema técnico cual es la mejor accidn a realizar en este estado. El sistema técnico se
considera aqui como un sistema dinamico estocastico, considerandose el procedimiento de aprendizaje por refuerzo
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para averiguar la regla de eleccién de la acciéon como una tarea de regresion, en la que se adapta una funcién de
premio a los bloques de datos observados.

En el procedimiento de aprendizaje descrito a continuacion se busca la regla de eleccion de acciones que puede
utilizarse o6ptimamente para controlar el sistema técnico. Matematicamente se consideran aqui los estados, las
acciones y los estados secuenciales como observaciones de un llamado proceso de decisién de Markov. Un proceso
de decision de Markov viene en general dado por un espacio de estados S, un conjunto de acciones A que pueden
elegirse en los distintos estados y la dinamica, que se considera como distribuciéon de probabilidades de transicion
Pr: S XA XS — [0, 1], que depende del estado en ese momento s, de la accion elegida a y del estado secuencial s'.
La transicion de un estado al estado secuencial se caracteriza mediante los llamados premios R(s,a,s’), que son
funciones del estado en ese momento, de la accién y del estado secuencial. Los premios se definen mediante una
distribucién de probabilidades de premio Pr con el valor de esperanza del premio

ER = _" mrPR(s,a,s',r)dr,s,s'e S,ae A

Segun la forma de ejecucién descrita a continuacion del procedimiento correspondiente a la invencién, se busca el
maximo de una funcion Q de descuento, que corresponde a la funcién de calidad en el sentido de las
reivindicaciones y que esta definida mediante la ecuacion de Bellman conocida desde hace mucho tiempo por el
estado de la técnica como sigue:

o (S,a) =E. (R(s,a,s')+ }Q”(s',;r(s'))) (1) .

La maximizacion se realiza aqui en el llamado espacio de regulacion I = (S — A) en todos los estados s y acciones
a posibles, siendo 0<y<1 el factor de descuento, s’ el estado secuencial de s y el la regla de eleccién de accion
utilizada. La maximizacion se realiza segun la invencion aqui descrita con un procedimiento de regresién basado en
redes neuronales, que utiliza un gradiente basado en la regla de eleccién de accion dptima (es decir, en la regla de
eleccion que maximiza la funcion Q) y que se denomina también “Policy Gradient Neural Rewards Regression” o
politica de regresién de gradientes. Al respecto no se buscan explicitamente acciones discretas - como en el
procedimiento correspondiente al documento [1] - que maximizan la funcion de calidad. En lugar de ello se utiliza la
accion ya previamente tomada como Optima como entrada para la funcidon Q, calculandose la accion Optima
basandose en una red feed-forward neuronal. La arquitectura del procedimiento utilizado se muestra en la figura 1y
se describird mas abajo.

En las formas de ejecucion descritas a continuacion del procedimiento correspondiente a la invencién se considera
un sistema técnico en el que tanto los estados del sistema como también la acciones que pueden realizarse en el
correspondiente estado son continuas. La dinamica del sistema es aqui probabilistica.

En las formas de ejecucion de la figura 1y figura 2 se describe la funcion Q antes descrita mediante una unica red
feed-forward o bien un perceptron multicapa N(s,a)=Q(s,a), que incluye una capa de entrada | con el estado s y la
accion a, una capa oculta H, asi como una capa de salida O con la funcién de calidad Q. Para modelizar la funcién
de premio segun la ecuacion (1), se utiliza el algoritmo de retropropagacion conocido desde hace mucho tiempo por
el estado de la técnica, resolviéndose el problema de la optimizacion minimizando un residuo de Bellman modificado
(cuadrado) en todas las 1 transiciones observadas. 1 es asi la cantidad de bloques de datos en los datos
observados del sistema técnico. El residuo de Bellman modificado utilizado en la forma de ejecucién aqui descrita se
basa en el documento [2] y es una mejor aproximacion del residuo de Bellman auténtico. Se denomina también a
continuacion residuo auxiliar Laux y €s como sigue:

L =L-L+Q(0)=

= 3008110~ 10 7 ) = 1) = D h(5,10) = K0S, 725, )= 7)? + U6

i=l

(2)

Aqui representa (0) los parametros de la red feed-forward neuronal artificial N(s,a) e incluye en particular las
matrices de ponderacién entre las distintas capas de neuronas en la red feed-forward. Q es un sistema de
regularizacion adecuado. r; es el premio o valoracion observado en un estado s; a partir de los bloques de datos y sj+1
son estimadores fiables de las magnitudes de estado correspondientes al estado secuencial.

Se sabe que la minimizacion del residuo de Bellman por un lado tiene la ventaja de que representa un problema de
aprendizaje que puede controlarse bien, ya que se aplica con el esquema del aprendizaje vigilado. Por otro lado,
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tiende la minimizacién del residuo de Bellman a minimizar términos de orden superior de la suma descontada de los
premios futuros en el caso estocastico, cuando no pueden darse otros bloques de datos no correlados para cada
transicion. En general estan las soluciones para las funciones Q afectadas por prejuicios, que son mas suaves para
estados secuenciales de las transiciones estocasticas. Cuando Sis y ri son estimaciones fiables para los siguientes
estados o premios, entonces no es la expresiéon (Q(spa)-yV(Si1)-T)* una estimacion fiable del residuo de Bellman
cuadrado (Q(s,a)-(TQ)(s,@))? auténtico, sino de (Q(s.a)-(TQ)(s.a)?+(T'Q)(s,a)?. T y T' estan definidos aqui como
sigue:

(7QXs,a)=E,(R(s,a,s')+ y max,, O(s',a"))

(T'Q](.s,a)2 = Var,(R(s, a,s') + y max,, Q(s',a'))
T se denomina aqui también operador Bellman.

Como alternativa a la utilizacion de dobles trayectorias, se utiliza el residuo de Bellman modificado antes indicado
del documento [2] como mejor aproximacién al residuo de Bellman auténtico. La tarea de optimizacion es asi la
solucion

-~

Q =argmin, , Max, ., L,

La idea del residuo de Bellman modificado es el hallazgo de un h que realice la aproximacion al operador de Bellman
a lo largo de las observaciones.

Z =E,(Qls,a)- ¥ (s')- R(s,a,s")] —E,(h(s,a)- ¥ (s')- R(s,a,s'))
=(0(s,a)-(1Qs,a))" —Err(h(s,a),(TQXs.a))

Se trata al respecto de la funcion de pérdidas auténtica con un término de errores adicional debido a la aproximacion
sub-6ptima de h, en el caso de que Hi no esté en situacion de aproximarse al operador de Bellman con la exactitud
que se desee.

Esta técnica posibilita limitar el residuo de Bellman auténtico hacia arriba, en el caso de que el error de h con

respecto a TQ pueda limitarse. Se observa faciimente que L <L riﬂge dentro de un punto de silla de Laux, €n el caso

de que Hq = Hy. Caso contrario no proporcionaria h el minimo de L. Por ello se aportaria un 6ptimo de Lau,x mediante
cada punto fijo de la iteracion de Bellman, en el caso de que este punto exista, ya que solo en este caso Q puede
aproximarse al operador Bellman tan bien como h y es Laux = 0. A diferencia de la propuesta del documento [2], se
elegiria en la forma de ejecucion aqui descrita de la invencidon Hy bien como una clase de funcién claramente mé§
potente que Hq o bien, considerando el conocimiento previo acerca del operador de Bellman auténtico, con lo que L
no aporta esencialmente una estimaciéon mejor de T'Q% Puesto que una tal estimacion de la varianza sigue sin ser
fiable, converge el procedimiento sobre un estimador no fiable del residuo de Bellman auténtico, que minimiza la
funcion Q= Hq sélo dentro del espacio de la funcion, pero evidentemente aportan una mejor aproximacion que los
estimadores conocidos por el estado de la técnica.

A partir del antes citado residuo de Bellman Laux segun la ecuacion (2), resultan los siguientes gradientes A8, Aw y
Ay, que representan las derivadas del residuo Laux segin 6, w y @ respectivamente y cuyo punto cero ha de
determinarse para solucionar la tarea de optimizacion:
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6= ((005,.0,)- 200, lsia)-1)

i=1

2 (0lesa) Q00 705 ) 2005007050

de
+ﬁpy(h(sn“f)‘?Q(Sm”"(sm ))"rf)di:;Q(Smﬂf(Sm )))+ df:t(: (3)
Aw = aﬂi(h(si ,a;) = 105, 7(5,,, ) - ,})ﬁh(s“ai) ()

__v. 4 .« __y4
Ay = ;MW E(SM}d;r(sm)Q(SM'E(SH))- %‘,dw Q(sm’”(sm)) (5)

w son aqui los correspondientes parametros que describen la funcién auxiliar h, que se modeliza como red feed-
forward, 0 < B < 1 sirve para el control de la influencia de la funcién auxiliar h y a =2 1 es la magnitud de la
optimizacién de h en comparacion con Q. y es el parametro de una red feed-forward T (figura 1), que se utiliza para
modelizar la regla de eleccion optima. En lugar de este residuo de Bellman modificado Laux, puede utilizarse también
el residuo Bellman normal o bien el que se llegue al punto fijo de la ecuacién de Bellman para la solucién del
problema de optimizaciéon. En este caso no existe la anterior ecuacion (4) y en la ecuacioén (3) no entra el término
que comienza con los factores Bpy. El parametro B permite también una transicidon deslizante. Se obtiene entonces
para p = 1 el criterio de optimalidad segun la minimizacion clasica del residuo de Bellman, y por el contrario para p =
0 se obtiene la llegada al punto fijo de la iteracion de Bellman.

En la forma de ejecucion aqui descrita se alcanza la funcion h en la arquitectura de la figura 1 mediante introduccion
de la red auxiliar AN junto a la red principal MN. La red auxiliar AN modeliza la funcién h con una red neuronal, que
analogamente a la red N(s,a) presenta una capa de entrada | que incluye el estado s y la accion a, una capa oculta
H 'y una capa de salida O que incluye la funcion h. La red auxiliar AN cumple dos tareas, maximiza L con respecto a
0 y minimiza L con respecto a w. La red principal MN, asi como la red auxiliar AN, se aprenden aqui
simultaneamente.

La arquitectura de la red principal MN representada en la figura 1 reproduce la politica de regresién de gradiente
utilizada en la invencién. La red principal MN esta compuesta por una parte izquierda, que modeliza la funcién de
calidad Q como una unica red neuronal N(s,a). Los estados s y las acciones a son aqui continuos. La parte izquierda
de la red esta acoplada con la parte derecha mediante la funcién de premio R, controlandose el flujo de gradiente
mediante los pardmetros -y y p, que se presentan en la ecuacion de gradientes (3) anterior. En la parte derecha de
la red principal MN se encuentra en los ramales 1y 2 la regla de eleccion de acciones 6ptima P como red neuronal 1
con los correspondientes parametros y, asi como la red neuronal N(s’,a’) para el estado secuencial. Los parametros
y de la red neuronal 1 se aprenden con referencia a la red de eleccion 6ptima P. La regla de eleccion 6ptima es
aqui la maximizacion de la funcion de calidad Q. V' en la fig. 1 significa aqui V(s’) = Q(s’,1(s’)) y refleja la funcion Q
maxima para el estado secuencial s’y la accion secuencial a’. El ramal 2 de la parte derecha de la red principal MN
muestra la maximizacion de la funcion Q con referencia al término € de la ecuacion (5) anterior. Un € suficientemente
pequefio posibilita que la regla P sélo contribuya a maximizar la funcion Q.

Segun la figura 1 resulta asi un procedimiento en el que una Unica red neuronal N(s,a) se utiliza para estados s y
acciones a continuos. Para los estados secuenciales se calcula Q(s’,11(s’), suponiéndose que 1: S — A con los
parametros y tiende a ejecutar la regla P 6ptima, es decir, a maximizar la funcién Q. Asi se encuentra Q (s’,71(s’) en
las proximidades de max,Q(s’,a’). Esto se logra mediante la maximizacion de la funcién Q para los estados
secuenciales a la vez que la regresion con respecto a los premios. Asi se ejecuta una clase de Batch On-Policy-
Iteration o una Batch-Actor-Critic-Iteration, en las que se utiliza la iteracién intrinseca entre la funcion Q y la regla P.
Se utiliza entonces la técnica de control de flujo de gradiente conocida por el estado de la técnica junto con Shared
Weights (ponderaciones compartidas), siendo esta técnica suficiente para construir la arquitectura adecuada. En la
parte de la red para el estado secuencial que se representa en la figura 1 con la referencia 1, corta la red el flujo de
gradientes, lo que se representa con el nimero 0 en la flecha discontinua orientada hacia la accién a’. Con ello no
influye la regla P sobre la regresién relativa a los premios. En una parte de red ampliada, que en la figura 1 se
designa con la referencia 2, se posibilita mediante un ¢ suficientemente pequefio que soélo la regla P contribuya a la
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maximizacion de la funcion Q. Para calcular la regla de eleccion optima 1 se utiliza un procedimiento de
retropropagacion con shared weights. Ademas se utiliza la técnica de bloqueo del reflujo de gradientes, desarrollada
por los inventores y ya publicada. La técnica de bloqueo del reflujo de gradientes pertenece asi al estado de la
técnica y es conocida al especialista desde hace mucho tiempo. Por lo tanto no se describira la misma aqui mas en
detalle. Tras la convergencia del procedimiento de retropropagacion, puede determinarse la regla de eleccion éptima
con ayuda de la red feed-forward 1, sin utilizar la funcién Q como resultado intermedio.

El procedimiento antes descrito no tiene en cuenta la historia de los estados precedentes, lo cual da lugar a que no
pueda garantizarse la forma de funcionamiento si no existe un proceso de decision de Markov. No obstante, en una
segunda forma de ejecucion del procedimiento correspondiente a la invencion puede considerarse también esta
historia. Esto sucede debido a que el propio bloque de datos que se utiliza para aprender las redes neuronales fue
generado a su vez a partir de un bloque de datos de origen. El bloque de datos de origen es aqui el bloque de datos
que en la forma de ejecucioén de la figura 1 se ha introducido directamente para aprender las redes neuronales. En la
segunda forma de ejecucién que se muestra en la figura 2 se utiliza este bloque de datos de origen directamente
para modelizar el comportamiento dinamico del sistema técnico con una red neuronal recurrente RNN, que incluye
una capa de entrada I, una capa oculta H’ y una capa de salida O’. Esta red neuronal incluye los estados internos x;,
Zi, t € t-1,...t+1, asi como las matrices de ponderacién F, G, H, J. Las transiciones entre los estados estan definidas
aqui mediante las siguientes ecuaciones:

X, = tanh|#s, +JZ, , )

z. =Ga. + Hx,

Mediante una matriz M, que reproduce el estado interno sobre el externo, puede lograrse el estado secuencial
cumpliendo la siguiente condicion:

2 .
Mz, —s,,,|” = min.

Con algoritmos conocidos se determinan segun las ecuaciones anteriores los parametros de la red recurrente
neuronal (es decir, las matrices de ponderacién de la red) tal que la red neuronal recurrente genera muy bien los
bloques de datos observados en el correspondiente instante. La red neuronal recurrente se aprende entonces de
nuevo mediante un procedimiento de retropropagacién conocido desde hace mucho tiempo por el estado de la
técnica. La modelizacion del comportamiento dinamico mediante la red neuronal recurrente RNN le es conocido al
especialista desde hace mucho tiempo y por lo tanto no se describira en detalle. A diferencia del procedimiento de la
figura 1, se introducen ahora los estados ocultos x; y x++1 como magnitudes de entrada en la capa de entrada | en
lugar de los estados s y s’ respectivamente. Por lo demas, corresponde el procedimiento de aprendizaje de la figura
2 al procedimiento de aprendizaje de la figura 1, lo cual queda patente en que la parte por encima de la red neuronal
recurrente RNN es idéntica a la de la figura 1. Por lo tanto renunciamos a describir de nuevo el aprendizaje de las
redes neuronales. En la red neuronal recurrente de la figura 2 se introduce ademas un parametro u, con el que se
adapta la velocidad de aprendizaje de la red neuronal recurrente en comparacion con la velocidad de aprendizaje de
las distintas redes feed-forward. Ademas se utilizan matrices N, que describiremos posteriormente.

La arquitectura mostrada en la figura 2 posibilita utilizar sélo una red neuronal recurrente tanto para la funcion Q
como también para la funciéon de valores. La red neuronal recurrente esta aqui en condiciones de realizar la
aproximacion a un sistema dinamico deterministico con la exactitud que se desee, lo cual no es posible para un
sistema dinamico estocastico. No obstante esto no significa ninguna limitacién, ya que la estructura del estado
interno oculto puede considerarse como una transformacion en un espacio de caracteristicas adecuado para el
procedimiento de aprendizaje por refuerzo estocastico mediante las redes feed-forward. En el caso deterministico
este espacio de caracteristicas es idéntico a la descripcidon exacta de toda la informacién que determina el futuro y
por el contrario en el caso estocéastico general tiene que generarse el estado interno tal que puede predecirse el
futuro esperado. Por ello se utiliza en la red neuronal recurrente de la figura 2 una componente de futuro auténoma
cuando pueden predecirse estados internos sin observaciones procedentes del proceso de Markov. En la fig. 2 se
trata al respecto de los estados x; para t>i+1 y rige:

X, =tanh(Nz,_ ) t>1+1,

Esto es suficiente, ya que la caracteristica de Markov puede ser reconstruida mediante el conocimiento sobre los
estados futuros esperados. Mediante la arquitectura recurrente antes descrita de la figura 2 es posible la
reconstruccion automatica de un proceso de Markov tomado como base, en principio de cualquier orden. Quien
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aplica el procedimiento correspondiente a la invencion puede asi aprovechar mas informaciones procedentes de los
datos y tiene que proporcionar menos informaciones de expertos.

Las formas de ejecucion antes descritas correspondientes a las figuras 1y 2 del procedimiento correspondiente a la
invencién se probaron en base a las problematicas conocidas por el estado de la técnica. Se ha comprobado al
respecto que el procedimiento aporta buenos resultados. En particular se comparé el procedimiento también con el
procedimiento segun el documento [1], pudiendo lograrse mejores resultados con el procedimiento correspondiente
a lainvencion.

El procedimiento antes descrito ofrece un planteamiento de solucion eficiente en cuanto a informacion para
problemas de control éptimo generales en cualesquiera sectores técnicos, siendo posible al respecto solucionar con
pocos bloques de datos disponibles también problemas de control complejos, que con procedimientos clasicos no
pueden solucionarse satisfactoriamente.

Bibliografia

(1) Solicitud de patente alemana 10 2007 017 259.3

(2) Andras Antos, Csaba Szepesvari, Remi Munos. Learning near-optimal policies with bellman-residual
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REIVINDICACIONES

1. Procedimiento para el control y/o regulacién apoyados por ordenador de un sistema técnico, en el que:

a) el comportamiento dinamico del sistema técnico en varios instantes (t) se caracteriza en cada caso por un
estado (si, x;) del sistema técnico y una accion (a;) realizada en el sistema técnico, conduciendo la
correspondiente accion (at) en el correspondiente instante (t) a un estado secuencial (si+1, Xt+1) del sistema
técnico en el siguiente instante (t+1);

b) se aprende una regla de eleccién de acciones con un conjunto de bloques de datos, incluyendo cada
bloque de datos el estado (si, x;) del sistema técnico en el correspondiente instante (t), la accién (ai)
realizada en el estado (s, xt), asi como el estado secuencial (st+1, Xi+1) Y estando asociada a cada bloque
de datos una valoracién (r;), incluyendo el aprendizaje de la regla de eleccién de acciones las siguientes

etapas:

i) modelizacion de una funcion de calidad (Q(s, a)) mediante una primera red neuronal (Na, (s)),
incluyendo los estados (s, x;) y acciones (a) del sistema técnico como parametros;

i) aprendizaje de la primera red neuronal (N(s,a) sobre la base de un criterio de optimalidad, que

depende de las valoraciones (r;) de los bloques de datos y de la funcién de calidad (Q(s,a)),
modelizandose una accion 6ptima (a’) en cuanto a la funciéon de calidad (Q(s,a)) mediante una
segunda red neuronal (1), que se aprende basandose en la funcién de calidad;
c) el sistema técnico se regula y/o controla eligiendo las acciones (a:) a realizar en el sistema técnico con la
regla de eleccién de acciones aprendida basandose en la segunda red neuronal (11) aprendida;
caracterizado porque
el criterio de optimalidad es la minimizacién de un residuo de Bellman modificado, incluyendo el residuo de
Bellman modificado una funcién auxiliar (h(s,a)), que depende del estado (s, x:) del sistema técnico y de la
accion (at) que puede realizarse en el correspondiente estado (s, xi), modelizandose la funcién auxiliar mediante
una tercera red neuronal, que se aprende sobre la base del criterio de optimalidad, formando la tercera red
neuronal una red feed-forward (de propagacion hacia adelante) con una capa de entrada (I) que incluye el
correspondiente estado (st, x:) del sistema técnico y la accién (a;) que puede realizarse en el correspondiente
estado (st, x;), una o varias capas ocultas (H), asi como una capa de salida (O) que incluye la funcién auxiliar

(h(s,a)).

. Procedimiento segun la reivindicacion 1,

en el que la funcion de calidad (Q(s,a)) se modeliza mediante la primera red neuronal (N(s,a)) tal que una funcién
de valoracion (R(s,a,s’) se adapta a las valoraciones (r;) de los bloques de datos.

. Procedimiento segun la reivindicacion 1 6 2,

en el que la accién éptima (a’) con respecto a la funcion de calidad (Q(s,a)) es aquella accion que maximiza la
funcién de calidad (Q(s,a)).

. Procedimiento seguin una de las reivindicaciones precedentes,

en el que la primera red neuronal (N(s,a) constituye una red feed-forward con una capa de entrada (l) que incluye
el correspondiente estado (s, x;) del sistema técnico y la accion (at) que puede realizarse en el correspondiente
estado (s, xt), una o varias capas ocultas (H), asi como una capa de salida (O) que incluye la funcion de calidad
(Q(s,a).

. Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,

en el que la segunda red neuronal (1T) constituye una red feed-forward, con una capa de entrada (l) que incluye el
correspondiente estado secuencial (si+1, Xt+1) del sistema técnico, una o varias capas ocultas (H) asi como una
capa de salida (O) que incluye la accion 6ptima (a’) en el estado secuencial (si+1, Xt+1) con respecto a la funcion
de calidad (Q(s,a)).

. Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,

en el que se utiliza un procedimiento de retropropagacién para aprender la primera red neuronal (N(s,a), asi
como la segunda red neuronal ().

. Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,

en el que el criterio de optimalidad esta elegido tal que se parametriza un comportamiento dinamico éptimo del
sistema técnico.

. Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,

en el que el criterio de optimalidad es la minimizacién del residuo de Bellman.

. Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,

en el que el criterio de optimalidad es la llegada al punto fijo de la iteracién de Bellman.

10. Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,
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en el que el criterio de optimalidad incluye un parametro (p) ajustable, mediante cuya modificacién se adapta el
criterio de optimalidad.

Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,

en el que un estado (s, x;) del sistema técnico incluye una o varias variables, en particular magnitudes de estado
observadas del sistema técnico y/o una accion (a;) a realizar en el sistema técnico incluye una o varias variables
de accién.

Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,

en el que los estados (s, x;) son estados del sistema técnico ocultos (x:) en los bloques de datos, que se generan
mediante una red neuronal (RNN) recurrente con ayuda de bloques de datos de origen, incluyendo los bloques
de datos de origen en cada caso un estado observado (s;) del sistema técnico, una accién (a;) realizada en el
estado (st) observado, asi como el estado secuencial(si+1) que de ello resulta.

Procedimiento segun la reivindicacion 12,

en el que se modeliza el comportamiento dinamico del sistema técnico mediante la red neuronal recurrente
(RNN), estando formada la red neuronal recurrente (RNN) por al menos una capa de entrada (I') que incluye los
estados observados (s:) del sistema técnico y las acciones (a;) realizadas en el sistema técnico, al menos una
capa recurrente oculta (H) que incluye los estados ocultos (x;) y al menos una capa de salida (O’) que incluye los
estados observados (st) del sistema técnico.

Procedimiento segun la reivindicacion 13,
en el que la red neuronal recurrente (RNN) se aprende con un procedimiento de aprendizaje, en particular un
procedimiento de retropropagacion (backpropagation).

Procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes,
en el que el sistema técnico es una turbina, en particular una turbina de gas.

Procedimiento segun la reivindicacion 15,

en el que mediante el procedimiento se regula y/o controla una turbina de gas, incluyendo los estados (s, x;) del
sistema técnico y/o las acciones (a;) que pueden realizarse en los correspondientes estados (si, X;) una o varias
de las siguientes magnitudes:

potencia total de la turbina de gas; una o varias presiones y/o temperaturas en la turbina de gas o en el entorno
de la turbina de gas; aceleraciones en la camara de combustion de la turbina de gas; uno o varios parametros de
ajuste en la turbina de gas, en particular ajustes de las valvulas y/o relaciones de carburante y/o posiciones de
los alabes directores previos.

Programa de ordenador con un cédigo de programa memorizado en un soporte legible por maquina para

ejecutar el procedimiento segun una de las reivindicaciones precedentes, cuando el programa corre sobre un
ordenador.
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