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Resum

El clor és el desinfectant més popular a I'hora d’eliminar els bacteris a les xarxes de
distribucio d’aigua. La seva alta efectivitat i el seu baix preu fan que sigui el millor aliat per
desinfectar la xarxa, pero un us excessiu del mateix pot provocar que és generin
Trihalometans(THM), que sén un subproducte cancerigen del clor. Els perjudicis que
genera la produccié d’aquest element als voltants de les fabriques fa que qualsevol eina
que és pugui crear que ajudi a la gestié efectiva d’aquest producte sigui un avang en el
camp.

Aquest TFE busca crear un agent via Aprenentatge per Refor¢ que sigui capag de
controlar la qualitat d’aigua d’una xarxa real. Aquest agent seria Util per donar reforg a
I’hora de prendre decisions per part del personal responsable de la xarxa.

El projecte esta estructurat en 3 parts principals:

- La Prova de Concepte: On és busca comprovar si és possible controlar la xarxa
de manera correcta amb Aprenentatge per Reforg.

- La Prova de Xarxa Real: Que busca replicar els resultats de la Prova de concepte
en una xarxa real operada per Aiglies de Manresa i afegim I'opci6 de que 'agent
controli les valvules de la xarxa per fer passar I'aigua per un cami o per l'altre i aixi
reduir el temps de residéncia de I'aigua.

- Ajust fi de la Xarxa Real: En aquest apartat s’ajusta I'agent especificament per a la
xarxa real i és compara amb Dades Reals obtingudes durant un any del control de
la xarxa.

S’ha desenvolupat I'agent per dues xarxes diferents que sense cap informacio prévia per
part d’experts, pren decisions coherents amb el que fan els experts actualment arribant a
reduir lleugerament el consum de clor dins de les simulacions.

Abstract

Chlorine is the most popular disinfectant when it comes to removing bacteria from water
distribution systems. Its high effectiveness and low price make it the best ally for
disinfecting the network, but excessive use of it can cause it to generate Trihalomethanes
(THM), which are a carcinogenic by-product of chlorine. The damage caused by the
production of this element in the surroundings of the factories means that any tool that can
be created to help the effective management of this product is a breakthrough in the field.

This TFE seeks to create an agent via Reinforcement Learning that is able to control the
water quality of a real network. This agent would be helpful in providing decision-making
by network staff.

The project is structured in 3 main parts:

- The roof of Concept: The aim of this part is check if it is possible to control the network
correctly with Reinforcement Learning.

- The Real Network Test: It seeks to replicate the results of the Concept Test in a real
network operated by Aiglies de Manresa and we add the option for the agent to control
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the valves of the network to pass the water through a way or the other and thus reduce
the residence time of the water.

- Fine-tuning the Real Network: This section adjusts the agent specifically for the real
network and compares it with Real Data obtained during a year of network control.

The agent has been developed by two different networks that, without any prior
information from experts, make decisions consistent with what experts are currently doing,
with a slight reduction in chlorine consumption within the simulations.
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1. Introduccioé

1.1 Justificacioé del problema

L’eliminacio de bacteris de I'aigua per al posterior consum huma, és un procés que porta
segles prosperant, des dels egipcis al 1500a.C. quan bullien I'aigua sobre el foc fins als
meétodes actuals, que busquen eliminar els microorganismes mitjangant per exemple el
clor, 0z9, o raigs ultra violetes [2].

Avui en dia el desinfectant més utilitzat en tot el mén per netejar I'aigua és el clor, aquest
agent destrueix la matéria organica per oxidacio i €s inapreciable a la vista en les
concentracions que s'utilitza per al consum huma, per tant si garantim que hi ha una
concentracié adequada de clor lliure(sense reaccionar) estarem assegurant que no hi ha
contaminacio bacteriologica a l'aigua. Aquesta quantitat minima de clor lliure residual la
fixa la normativa RD 140/2003 [3] junt amb PVISACH, 2005 i estableix uns valors llindar
de 0,2mg/l fins a 1,0mg/l i un limit permés de Trihalometans (THM)2 de 100 pg/L que és
un subproducte del clor cancerigen

El principal problema és complir amb aquests nivells a tots els nodes de la xarxa, ja que
el clor és va evaporant conforme passa temps dins de 'aigua i ens trobem amb el
problema de que a les cases més a prop de les entrades d’aigua (Reservoirs), que é€s on
habitualment és clora I'aigua, podem tenir concentracions molt altes i al final del cami
concentracions molt baixes. Per solucionar aquest problema, disposem de dues
variables: La quantitat de clor que apliquem al aigua i el cami que recorre aquesta cap als
diferents punts de consum, que podem variar gracies a I'obertura i tancament de valvules.

Fins ara no existeixen una gran quantitat d’eines que ajudin als experts en el sector a
determinar la combinacié optima de les variables, més enlla de la seva experiéncia.

1.2 Abast

En el transcurs d’aquest TFG és vol desenvolupar una prova de concepte d’un agent de
Reinforcement Learning que ajudi als experts en el sector a prendre millors decisions a
I'hora de millorar la qualitat del aigua. Es provara 'agent en un model de xarxa real,
sense arribar a la implementacio real ja que el risc huma davant un mal funcionament
podria comportar vides humanes. No és I'objectiu d’aquest treball crear una interficie
grafica a I'hora de posar en practica I'agent.

1.3 Rellevancia teorica

El principal problema que s’intenta solucionar és crear un algoritme que sigui capag¢ de
gestionar la qualitat de I'aigua. El comportament d’aquesta té una gran quantitat de no
linealitats que sén impossibles de modelitzar per una via tradicional degut al gran nombre
de variables que entren en joc. Per aixd busquem una solucié mitjangant un algorisme de
Reinforcement Learning (RL) model-free on només es tindran en compte entrades i
sortides.
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1.4 Rellevancia practica

Si assolim els objectius del treball, tindrem un suport de cara als experts en la matéria per
ajudar a prendre millors decisions en la regulacié de la xarxa, millorant la qualitat de
I'aigua per a tots els consumidors, aixi com estalviar en la compra de clor i la reduccit de
I'impacte mediambiental que genera la potabilitzacié de I'aigua.

1.5 Estat de I'art

Com s’ha justificat abans, el marc de recerca d’aquest TFG és incorporar Intel-ligéncia
Artificial a la gestié de xarxes, hi ha diferents articles que també han indagat en aquest
tema, en aquest apartat en tractarem 7:

El primer article que tocarem és Using artificial neural network models to assess water
quality in water distribution networks [7]. Aqui és prova una Artificial neural network (ANN)
per a assessorar els experts a I’hora de dosificar les dosis de clor, que s’han
d’administrar. | després van comprovar els resultats contra la realitat en una xarxa de
Brno-Kohoutovice. Dins de la ANN van decidir organitzar-ho utilitzant 11 entrades, una
capa de 10 neurones, i una sortida amb el clor sense reaccionar, com és pot veure a la
lI-lustracié 1. Com a conclusié d’aquest article és pot treure que és possible crear una
ANN, que sigui capac de predir el clor residual, i que els principals factors que afecten al
decaiment del clor sén: la quantitat de clor inicial, la temperatura i la demanda.

Hidden Layer with
10 neurons

Input Layer with
9 neurons

Initial ClI !
BOS Tank

Free Cl
KOH Tank

pH
KOH Tank Output Layer
with 1 neuron

Temperature
KOH Tank

Free Cl
Flow P! Node X
KOH Tank

Turbidity
KOH Tank

Node X

Temperature
Node X

Turbidity
Node X

Il-lustracio 1: Distribucié de la ANN
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El segon article que tindrem en compte, és ANN to control chlorine dosing in a water
treatment plant [8]. Aquest article busca combinar les ANN i un control PI(ll-lustracié 2),
per millorar I'estabilitat del sistema, a I'hora de dosificar el clor. Pel que fa a la ANN, és
fan diferents proves amb el nombre de neurones de la capa oculta, en el seu cas, troben
que el nombre optim de neurones a la capa oculta és 15. La conclusio del estudi és

positiva, i la incorporacié del Pl millora els resultats de les simulacions.

Filtered water flow

Compensation systan

FRC water treatment plant

| !
| J
| SetPointtreated water |
| FRCtreated water }
I ]
I l

Emordosage

ANN model

IlI-lustracio 2: ANN més Pl

En tercer article que comentarem [9], 'objecte de I'estudi és desenvolupar un simulador
que sigui capac de verificar la metodologia de control, d’'una manera simple i visual. El
simulador és especific per a processos que involucrin un model hidraulic on transportin
particules. Comparat amb els resultats a la vida real, aconsegueixen predir amb una

PI
controller

Set-Point water
treatment plant

Process

fiabilitat del 2% la qualitat que rebran els nodes.

El quart article a estudiar és Model predictive control for chlorine dosing of drinking water
treatment based on support vector machine model [10], en aquest article, és proposa un
Model Predictive Control (MPC), per administrar les dosis de clor que s’han d’aplicar, i és
compara amb un control més tradicional com el PID. Com a conclusié de I'estudi, tenim
que el MPC dona millor resultat que un control PID, perd s’hauria de provar més de cara

a implementar-ho a la vida real.

El cinque article Applications of Deep Learning for Smart Water Networks [11], és un
projecte similar a les anteriors ANN, el canvi que apliquen, és assimilar la seva ANN al
funcionament del neocortex huma, els resultats preliminars determinen que és millor que

la resta de ANN.

El sisé article Tree-based reinforcement learning for optimal water reservoir operation

v

[12], en aquest article és comparen dos models a I'hora de controlar el decaiment del clor,

Stochastic Dynamic Programming (SDP) i el Q-iteration que és una millora que ajuda a
prendre valors continus, en canvi de discrets com en un SDP sén valors continus. El
algoritme de Q-iteration resulta ser més efectiu que la via del SDP.
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Conclusions

Tot i que hi ha treballs similars que aproximen mitjangant ANN’s, la nostra aproximacio
via Q-Learning és una via més senzilla a I'hora de la implementacio tant en el llenguatge
de programacié, com per després la posterior aplicacié en una xarxa real, i permet una
adaptacio continua de I'agent davant de canvis com podrien ser noves edificacions o
noves fuges de manera automatica, Sense necessitat de una nova base de dades que
comenci des de zero.

1.6 Objectius

Objectius generals:

L’objectiu principal d’aquest tfg és crear una eina mitjangant Reinforcement Learning que
sigui capag¢ de donar suport/consisténcia a les decisions preses per un distribuidor de
xarxa. Ajudant a millorar la qualitat i I'efectivitat de les xarxes de distribucié d’aigua,
minimitzant I'ds del clor, per tal de garantir una aigua més neta i reduir 'impacte
ambiental de potabilitzar-la.

Objectius especifics:
- Crear diferents models académics a EPANET per entrenar el algoritme.
- Aplicar Reinforcement Learning a un model de xarxa real.
- Que I'agent sigui capag de assegurar els minims indispensables de clor a la xarxa.
- Analisi critic de les llibreries de R i Python per al RL.
- Crear una demo de I'agent user friendly que permeti continuar el
desenvolupament de l'eina.

10
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2. Reinforcement Learning

2.1 Definicions

L’aprenentatge per reforg, o Reinforcement Learning(RL) es un subcamp de
I'aprenentatge automatic que li ensenya a un agent a elegir I'accié correcta dins un entorn
particular.

Agent: El programa que entrena, amb l'objectiu de fer la feina que necessitem.
Entorn o Environment: El mén o espai en el que I'agent realitza accions.
Accions: Un moviment realitzat per 'agent, que provoca un canvi a I'Entorn.
Recompensa: L’avaluacié d’una accio, que pot ser positiva o negativa.

2.2 Aplicacions
Les aplicacions de RL son molt extenses i diverses, les podem veure des de les finances,
sistemes de recomanacié o robaotica.

Automatitzacioé de la industria amb RL

Google ha estat una de les empreses pioneres en aquest camp, el van fer servir
per estalviar energia, I'agent controlava els aires acondicionats en els seus
centres de dades a I’hora de refrigerar els seus servidors.

RL en Programacio6 Neurolinguistica (PNL)

Aquesta tecnologia també és molt Util en la generacié de respostes, lectures de
text y traduccions. En aquest apartat, 'agent és capag d’identificar les parts més
importants d’'un text, i a través de una xarxa neuronal generar respostes a les
paraules clau.

Manipulacié de robots

Un agent de RL pot ser util a I'hora de que un robot sigui més eficient a I'hora
d'agafar objectes, el model entrenara primer sense estar connectat a la planta per
no pertorbar el funcionament, i després es desplega per perfeccionar el
funcionament.

RL en Videojocs

Els videojocs son un entorn ideal per al RL, ja que podem fer infinites iteracions
dins d’una simulacié. En jocs més complexos fins i tot és fiquen a jugar
infinitament un agent contra un altre agent per generar les recompenses
necessaries.

2.3 Funcionament basic

El funcionament de l'algoritme de RL és el seglent:

L’agent realitza una accid, aquesta provoca un canvi de I'estat, s'avalua si I'estat resultant
representa una millora o no respecte el problema que planteja 'Entorn i s’envia la
recompensa corresponent a 'agent que utilitzara la informacié rebuda per prendre les
seglents decisions. Com podem veure a la ll-lustracié 3, aquest és un proceés iteratiu i
tenim diferents variants per aplicar-lo com poden ser Q Learning, Deep Learning etc...

11
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" Entorn

psuadwolay
Accio

Agent

Il-lustracié 3: Esquema Funcionament Reinforcement Learning

2.4 Model matematic
Q Learning es un algorisme d’aprenentatge automatic per resoldre tasques que és puguin
modelar com a processos de decisiéo Markovians(MDP).

La idea general dins d’aquest model, és tenir un agent connectat a un ecosistema que
denominarem Entorn. En cada pas del temps t, 'agent rep com a entrades de I'entorn un
estat actual s de I'Entorn, i selecciona una accié a disponible quan estem al estat s.
L'accio generada per I'agent canvia I'estat de I'Entorn, el qual respon un pas del temps
després amb una nova indicacio del nou estat del Entorn i una senyal de recompensa
immediata r, per I'accio presa préviament.

Si els objectius de I'agent estan definits per la funcié de recompensa immediata, la tasca
de l'agent és redueix a trobar un comportament que li permeti decidir en cada estat,
quines accions prendre per maximitzar els valors del senyal de recompenses acumulades
al llarg del temps.
Pel que fa a les respostes del Entorn, només depenen de I'estat on es troba i de I'accié
presa, sense influéncia dels estats de I'Entorn i les accions prévies, els Entorns i tasques
que poden ser definits com a MDP son els que compleixen amb:
e Un conjunt d’estats possibles S
e Un conjunt d’accions A
e Les dinamiques d’'un pas del Entorn donades per
< Les probabilitats de transicio P(s,a,s’)
% Les recompenses esperades R(s,a,s’)
Definides per tot s, s'’e Sy a € A(s), on A(s) és el conjunt d’accions valides
ens

La solucié d’aquest MDP es basa en trobar una politica:

T+ § - A
Que en cada pas del temps t, escull 'acci6é a que maximitza la suma ponderada de les
recompenses acumulades en el futur, nombrada retorn ponderat Rt, i definit com
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[ee]

R, =Tyoq + Vg + V21 +....= ko,

t t+1 YTt+2 V" Ttg3 Tounn Y Tt+k+1
k=0

On 0 <=y <=1, rep el nom factor de descompte.

2.5 Técniques de resolucio de MDP
Abans de parlar de 'algoritme de Q Learning, és necessari entendre alguns conceptes
generals que tenen en comu la majoria de les técniques per resoldre MDP.

Les solucions de un MDP es basen en trobar una funcié de valor optima, definida sobre el
conjunt d’estats o accions. Intuitivament, una funcié de valor indica com de bo és per a
'agent estar en un estat donat, o realitzar alguna accio particular en un estat. La nocié de
com de bo és estara donada per les recompenses esperades en un futur(retorn esperat) i
dependra de la politica 1 que utilitza I'agent.

Com l'objectiu és trobar una politica optima 1*, els métodes per resoldre MDP’s és
concentren en aprendre la funcio de valor-estat optima nomenada V* o la funcio6 de valor-
accio optima nomenada Q* definides com:

Vi(s) = max, Ex {R;|s;

[o¢]
— k —
5} = max B { ) ¥ T gl se = 5)
k=0

Q" (s,a) =max, E{R;|s; = s,a, = a} = max; E,{ Z}/krt+k+1| Se = s a; = a}
k=0
V* ens indica per a cada estat quin és el retorn esperat maxim que podem obtenir des
d'aquell estat, sobre totes les politiques possibles, i aquelles que obtinguin el maxim les
denominarem politica optima.

Q" sera el retorn esperat de prendre I'accio a en I'estat s i després seguir una politica
optima.

Si existis més d’una politica Optima totes s’anomenarien com *, totes les politiques sén
optimes comparteixen les mateixes funcions de valor. Un cop obtingudes V = o Q * és facil
determinar una politica optima fent:

m'(s) = Maxee p5) Q' (s, @)
La principal diferéncia entre aprendre V* o Q*, és que si coneixem Q" podem determinar
de forma directa I'accié dptima, si coneixem V* necessitarem saber les dinamiques de
I'Entorn per triar I'accié optima. Una altra manera de dir-ho seria que a Q* guardem
directament I'accié que més ens convé per a cada estat, i en canvi a V* guardem el estat
al que més ens convé estar per maximitzar la recompensa, perd no les accions que hem
de prendre per arribar-hi.
Als agents que aprenen Q" els anomenarem model-free, perqué no necessitem saber res
sobre la dinamica de I'Entorn, nomeés les possibles accions a cada estat. | els agents que
aprenen V* model-based ja que necessitem conéixer la dinamica de I'Entorn.
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Com a resum, els punts importants de les técniques son:

e Aprenen V*(model-based) o VV*(model-free)

e La politica Optima s’obté abans de ser utilitzada amb I'agent final( métode off-line),
o la politica optima s'aprén durant I'execucio de I'agent, utilitzant la informacié que
'agent acumula mentre interactua amb I'Entorn(métode online)

e |’actualitzacié de les funcions de valor utilitzen la informacié del valor de tots els
estats de manera simultania(sincrona), o I'actualitzacié només depén d’un
subconjunt d’estats(asincrona)

Programacio dinamica
Els métodes de Programacié Dinamica sén els que és basen en aprendre la V*, i
tradicionalment han sigut utilitzats off-line.

Els métodes de PD assumeixen el coneixement d’'un model precis i complet de 'Entorn
(les dinamiques d’un pas) i en general treballen de forma sincrona sobre tot I'espai
d’estats, aix0 els torna inadequats per a problemes grans.

Aquest ultim inconvenient va donar lloc al sorgiment d’'una série de métodes denominats
Programaci6 dinamica asincrona, on la idea es actualitzar les funcions de valor sense
necessitat de fer una passada sistematica de tot I'espai d’estats. Aquests métodes de
Programacio dinamica asincrona continuen assumint que tenim coneixement de la
dinamica del Entorn.

Recentment han aparegut propostes que treballen la programacié dinamica de manera
online, s’Tanomenen Real Time Dynamic Programing (RTPD).

Els requisits de ser model-free que té el nostre projecte, impedeixen realitzar-lo amb els
algorismes de programacié dinamica més senzills. Per aixd saltem al Q Learning, que
continua sent Programacié dinamica, perd en aquest cas seria per a un MDP de
informacio incompleta(no coneixem la dinamica a un pas).

Q Learning

Q Learning és un métode d’aprenentatge que es basa en aproximar la Q* mitjangant el
seguent algorisme(ll-lustracio 4):
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Inicialitzem a zero la Matriu Q(s,a)
Repetim (a cada episodi):
Inicialitzem I'Estat (s)
Repetim (a cada pas/iteracio del episodi):

Triem lAccio(a) de manera random o aprofitant el coneixement apreés
segons el valor de Epsilon

Agafem I'Accio(a), observem la Recompensa(r), i el segiient Estat(s’)

Actualitzem la Matriu seguint:
Q(s,a) « Q(s,a) + €[r + ymax, Q(s',a')— Q(s,a)]

’

S S

Reduim la Epsilon

Fins que arribem a I'Estat final

Il-lustraci6 4: Algorisme Q Learning

A mesura que 'agent es mou d’un estat vell a un estat nou, propaga les estimacions de Q
endarrere del nou estat al vell.

Idealment Q Learning s’ha d’executar infinitament, perd a la practica s’organitza per
episodis o trials, on cada episodi comenca des d’un estat inicial fins a arribar a una meta
definida pel programador, com poden ser: superar un maxim d’iteracions, arribar a I'estat
definitiu, o qualsevol esdeveniment d'importancia dins del procés. En el nostre cas sera
per nombre maxim d’iteracions, perd també podria ser arribar a la concentracio dels
nodes adequada, ja que a partir d’alla 'agent li és relativament senzill mantenir-la.

La variable épsilon, acostuma a oscil-lar entre 0 i 1. La funci6 de epsilon és la de decidir
amb quina probabilitat escollirem una accié aleatdria o una accié basada en
I'aprenentatge, anomenarem a les primeres estat de exploracié i a les segones estat
d’explotacié. Normalment aquest parametre decrementa pas a pas, a no ser que és
treballi amb entorns estacionaris.

Una forma usual de treballar amb aquest parametre és la estratégia épsilon-greedy, on
al principi épsilon sera 1 fent que totes les accions sigui generades a l'atzar i anira
decrementant a mesura que €s vagin executant iteracions, com és pot veure a la
lI-lustracio 5. Aixd ens permet mantenir una relacié de descobrir coses noves al principi i
aprofitar 'aprenentatge al final.
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Metode Epsilon-Greedy

1.0
sk Area explotacié
- 0.6
O
= -
a 04
L
0.2
Area exploracié
0.0 v T Y v
0 200 400 600 800 1000
Pas

Il-lustraci6 5: Exploracio vs Explotacio

En el cas de la xarxa d’aigua, utilitzarem épsilon-greedy fins arribar a un llindar minim, tot
i que podem entendre la xarxa com un model invariant a primera vista, sempre poden
canviar les condicions, com demandes noves, fuites o el canvi del coeficient del
decaiment que varia amb la temperatura, doncs, convé que I'agent sigui capag de
continuar explorant amb el pas del temps.

Un altre parametre dins de l'algorisme es el Learning Rate, aquest esta definit com la
importancia del valor nou contra el valor vell, I'tnic que fem és la resta del valor nou
menys el vell, multiplicada per el Learning rate. El valor que obtenim sobreescriu el valor
antic a la taula. El valor dptim de Learning rate només el dona I'experiéncia, per aixo a la
practica executarem simulacions amb diferents valors de Learning Rate fins trobar
I'adequat.

El principal problema en I'aplicacio d’algorismes de Q Learning és que emmagatzemen
I'aprenentatge en una taula d’estats i accions, aixd fa que necessitem discretitzar tant els
estats com les accions en problemes complexos. Després per a aconseguir una politica
efectiva, necessitem iterar un nombre de vegades suficient, com perqué I'agent hagi
passat per tots els estats possibles. Per tant no podem fer una discretitzacio infinitament
petita dels estats ni de les accions, degut a que estem afegint una gran quantitat de
calculs que ha de realitzar l'ordinador, com és veura numéricament a I'apartat de prova de
concepte.
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Per aixd han aparegut nous algorismes anomenats Deep Q Learning que substitueixen la
taula per una xarxa neuronal, que ens permet treballar amb estats i accions que siguin
continus, com és pot veure a la ll-lustracio 6.

- B

Q Table

State-Action

Value

0

_

ololo|e|e|e|e|e

Q Lear

ning

e

Deep Q Learning

Il"lustracié 6: Q Learning vs Deep Learning
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3. Revisié d’eines
3.1 EPANET
EPANET és un programari de domini public de modelitzacié de xarxes de distribucio

d’aigua creat per la agéncia de proteccié ambiental dels Estats Units(EPA), per a
informacioé més detallada[1]

Ens proporciona una interficie grafica amigable per visualitzar la xarxa amb la que estem
treballant, com veiem a la Il-lustraci6 7.

# EPANET 2.2 - poligon.inp
File Edit View Project Report Window Help

D& XAl g NEEE N ZX+QUH/OEHEF—~CKT

S | @ [z | & Browser == ~
Data | Map
[sundtions /]
EE -
162985

162992

163914

163915

163916

163917 <

Auto-Length Off | LPS a 100% | X,Y: 403956.026, 4625026.610

IlI-lustracio 7: Visualitzacio de xarxa

Alguns d’els elements de la xarxa que ens permet simular EPANET sén:

e Nodes: Emula un punt de consum de la xarxa, com podria ser una casa. Ens
permet configurar parametres com la demanda de cada node, altura, posicio, etc...

e Reservoirs: Sén un punt de entrada d’aigua infinita al sistema, fa la funcié d’un llac
o un dipdsit a una xarxa real, ens permet ajustar el nivell i la qualitat de 'aigua.

e Links: Es I'enllag entre els punts de la xarxa, podem controlar parametres com la
llargada, la rugositat, etc... També permet utilitzar-los com a valvules on passi o
no l'aigua.

e Valves: També podem tenir valvules més complexes, que no només puguin estar
obertes o tancades, sind que també permeten controlar la pressié.
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Podem realitzar simulacions dins ’EPANET, i obtenir resultats de cada node com pode
ser:
o Pressio: L’evolucio de la pressio al llarg del temps de simulacié.
e Qualitat: Els diferents valors de qualitat que tenen els nodes al llarg de la
simulacio, com veiem a la ll-lustracié 8, on veiem que quan comenca a arribar
aigua clorada al node la qualitat de I'aigua comenga a pujar.

Chemical for Node 2

02

Chemical (mgiL)

0.0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 4 50
Time (hours)

Il-lustracié 8: Resultats de la Simulacié de Qualitat

En xarxes més avancades, podem establir controls dins de la simulacio, i canviar
parametres com la qualitat dels diposits dins de la simulacid.

A través d’aquest programa podem donar una consigna als Reservoirs i comprovar que
xarxa funciona correctament, i assegurar que no hi hagi problemes com falta de pressio
etc...

El que farem nosaltres és aprofitar el motor ’EPANET amb un llenguatge de
programacio aprofitant la Toolbox que proporciona la EPA, on tenim les mateixes
funcionalitats que dins el programa, pero la flexibilitat d’'un llenguatge de programacio.

3.2 Llenguatge de programacio
Un aspecte important en la tria del llenguatge de programacio és que podem gestionar
EPANET i també realitzar Reinforcement Learning.

R o Python per a EPANET
Per escollir quina llibreria hem de triar a I'hora d'implementar EPANET, cal definir els
requisits que nosaltres necessitem per a poder executar, tant Q Learning com deep
learning:

e Executar simulacions pas a pas

e Modificar la xarxa dins de la simulacié a cada pas

e Executar simulacions prou llargues com perqué la xarxa evolucioni

n

la
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R

Dins de R tenim 2 llibreries disponibles, epanet2toolkit i epanetReader:

epanet2toolkit: Aquesta llibreria que ens proporciona la capacitat de realitzar
simulacions de la xarxa pas a pas a partir de funcions simples d’implementar, com pot ser
ENrunH i ENrunQ, també permet accedir a les dades de qualitat a cada pas i modificar
I'estat de Links i Reservoirs dins de la simulacié. Per a més informacié consultar [4]
Exemple d’'una simulacié amb epanet2toolkit a la Il-lustracié 9:

6 |entrada<-paste(cami,”/GNet3_demands.inp”,sep = "") Apuntem a| fitxer

7 |sortida<-paste(cami,"”/GNet3_demands.rpt”,sep ")

8 |sotidabin<-paste(cami,"”/GNet3_demands.bin" ,sep = "") d’entrada | sortida

9
10+ # CARREGAR LLIBRERIES =---

12 1library(nnet)

13 1library(readr)

14 Tlibrary(dplyr)

15 Jlibrary(ggplot2) . .
16 [[ibraryCepanet2tooikiv) | Carreguem la llibreria
17 Tibrary(epanetreader)

18 1library(gridextra)

28y # _CNTRADA DE _DANES s sr—— e e cccccccccccc e e e ————————

22 |enopen(entrada,sortida)| Obrim el motor d’EPANET

25 [numnodes<-ENgetcount ("EN_NODECOUNT") Lleglm el nombre de links i

26 |numlinks<-ENgetcount ("EN_LINKCOUNT™)

27 ;nu‘cxnuu‘cx—):q(;,llumnuﬁe>} nOdeS del fitxer
28 1indexlink<-seq(1,numlinks)
29

30 #CREAR VARIABLES
31 idlink<-NULL

32 caballink<-NuLL
33 diamlink<-NuLL
34 Tlonlink<-NULL

35 ruglink<-NuLL

36 nodilink<-NULL

7 ~nadflioko_ning

38 |[for (i in 1:numlinks) .

- A e Llegim dades dels
40 idlink[i]=ENget1inkid(i)

41 caballink[i]=eNgetTlinkvalue(i,"EN_FLOW") links. abans de
42 diamlink[i]=ENgetlinkvalue(i, "EN_DIAMETER") ’

43 Tonlink[i]=ENgetlinkvalue(i,"EN_LENGTH") reallzar Cap

44 ruglink[i]=eENgetlinkvalue(i,"EN_ROUGHNESS")

45 nodes<-engetlinknodes (i) i 1A

46 nodilink[i]l<-nodes[1] SlmU|aCIO

47 nodf1ink[i]<-nodes[2]

48 4| }

49
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51 ddnode<-NULL

52 demnode<-NULL

53 basedemnode<-NULL
54 pnode<-NULL

55 elevnode<-NULL

56 patnode<-NULL

realizar cap
simulacio

Definim I'analisis de qualitat que volem

Obrim el motor Hidraulic i Quimic

Executem un pas de la simulacié

Llegim els valors de qualitat de tots els

Tanquem els motors d’EPANET

57
58
59 [For (1 in 1:numnodes)
60 ~ |{
61 idnode[i]=ENgetnodeid(i)
62 demnode[i]=ENgetnodevalue(i, "EN_DEMAND")
63 basedemnode[i]=ENgetnodevalue(i, "EN_BASEDEMAND")
64 pnode[i]=eENgetnodevalue(i, "EN_PRESSURE")
65 elevnode[i]=eENgetnodevalue(i,"EN_ELEVATION")
66 patnode[i]=ENgetnodevalue(i,"EN_PATTERN™)
67 ~ |}
72 v # SIMULACIO ===== === === e e e e e e e e e e e e e e
73 #DEFINIR PARAMETRES INICIALS SIM
74 [Ensetqualtype("EN_CHEM", "Chlorine"”, "mg/L", ""
75 [ENopenH()
76 [eNopenQ()
77 [ENinitH(0)
78 [eENinitQ(0)
79
80 Qntemp<-NULL
81 qualtype<-NULL
82 valorsQualitat2<-NuLL
83 valorsqQualitat<- data.frame()
84
85~ for (f in 1:144) {
86 #EXECUTAR UN PAS DE LA SIM
87 ENrunH()
88 ENrunQ()
89 ENnextH()
90 ENnextQ()
91
92 #GUARDAR DADES QUE NECESSITEM
93+| for (i in 1l:numnodes) {
94 qQntemp[i]<-ENgetnodevalue(i, "EN_QUALITY")
95-| 3 nodes de la xarxa
96
97 #ORDENAR
98 valorsQualitat<-rbind(valorsQualitat,qQntemp)
99 ~ if(f==1){
100 names (valorsQualitat)<-idnode
101 ~ }
102 ZACCTION
103
104 ~ if(f==20){
105 ENsetnodevalue(l5, paramcode = "EN_SOURCEQUAL", value = 0)
106
107 - }
108~ }
109~[ # FI DEL PROGRAMA ------m-mmmm-eememmemmmmmmm == e m e e e
110 ENcloseH()
111 ENcloseQ()
112 enclose()
113

Il-lustracié 9: Exemple Simulaci6 EPANET amb R

Llegim dades dels
nodes, abans de

Canviem la concentracié de un
Reservoir al pas 20 de la simulacio
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epanetReader: Aquesta llibreria es complementaria a la anterior, i ens permet visualitzar

les dades de la simulacié i els arxius .INP de manera senzilla.
Exemple d’Us de EpanetReader a la Il-lustracié 10:

Apuntem al fitxer .INP e Tanks

5 [entrada<-paste(cami, /GNet3_demands.inp ,sep = )]
6 sortida<-paste(cami,”/GNet3_demands.rpt”,sep = "") - Reservoirs
8

sotidabin<-paste(cami,”/GNet3_demands.bin" ,sep

9+ # CARREGAR LLIBRERIES ---- S : = *  Pumps
10
11 ¥  Vales

12 1library(nnet

13 1library(readr)
14 library(dplyr)
15 1library(ggplot2)

i)
17 |1ibrary(epanetreader)| Cridem la llibreria
18 Tibrary(grideExtra)

21+ # ENTRADA DE DADES —====-=---mmmm e mmmm e o mmme oo -
22 [entradainp<-read.inp(entrada)] Llegim el fitxer

23

24 v # SORTIDA R

25 Amb un simple plot podem veure un
esquema de la xarxa

Il-lustracié 10: Exemple EpanetReader amb R

Python
Dins de Python hi ha un package principal que permet realitzar simulacions i visualitzar
les dades.

WNTR(Water Network Tool for Resilence): Dins de la llibreria de WNTR, podem
treballar amb 2 motors diferents, un propi de la llibreria que permet simular escenaris de
catastrofe, etc... i esta més pensat per simulacions completes on s’avaluen diferents
situacions. Perd en aquest cas ens interessa el segon, que és el propi d’EPANET que
utilitzavem a R amb unes funcionalitats i manera d’operar bastant similar. Per a més
informacio consultar [6].

Podem trobar un exemple de una simulacio feta amb WNTR a la Il-lustracié 11
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In [18]: import
import
import
import
import

pandas as pd
numpy as np
plotly
folium

utm

pmport

wnir.epanet.toolkit as epa ] Cridem la llibreria

import

nose

In [19]: ""-:‘“ - Gets_demands.inp” | Apuntem els fitxers d’entrada i sortida

= 'GN man

iepanet.ENopen(inp_file,rpt_file)|
iepanet.ENopenH()

SSPRONL ENopsaeC) Obrim els motors d’EPANET

iepanet.ENinitH(e@)
iepanet.ENinitQ(®)

In [20]: |obert-miepanet.isOpen()

obert

Comprovem si esta obert

Out[20]: True

for £ in range(1,145):

miepanet.ENrunH()
miepanet.ENrunQ()
miepanet.ENnextH()
miepanet.ENnextQ()

Fem un pas de la simulacio

if f==3:

miepanet.ENsetnodevalue(15,5,8.2) | Canviem la concentracion dels dipdsits
miepanet.ENsetnodevalue(16,5,0.2)

for i in range(1,len(node_names)):

demandai[i]=miepanet.ENgetnodevalue(i,1)
quali[i]-miepanet.ENgetnodevalue(i,12) | Llegim els valors que ens interressin
desli[i]=miepanet.ENgetnodevalue(i,3)
des2i[i]-miepanet.ENgetnodevalue(i,4)

demanda=np.vstack([demanda,demandai))
qual=np.vstack([qual,quali])
dfdemanda=pd.DataFrame(demanda, columns=node_names)
dfQualitat-pd.DataFrame(qual,columns«node_names)

In [24]:|miepanet.ENclose()
obert=miepanet.isOpen() Tanquem EPANET

obert

Out[24]): False

Il-lustracié 11: Exemple de Simulacié amb WNTR
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R o Python per Reinforcement Learning

R

Dins de les llibreries de R tenim llibreries més basiques enfocades més a entendre el
funcionament, de caire més académic com Reinforcement Learning, i també tenim
libreries enfocades a un entorn més professional com la de Keras i Tensorflow

MDPtoolbox: Es una llibreria dedicada a Markov decision process, on aprenem V*,
també implementa funcions complementaries per a executar Q Learning com:
mdp_Q_learning i mdp_eval_policy TD_0.

QLearning: Es una llibreria dedicada a Q learning, només compta amb 3 funcions pero

ens permet executar el algorisme de Q Learning.

ReinforcementLearning: Es la llibreria basica de RL a R, compta amb les eines que

necessitem per aprendre una politica en un entorn simple, ja ve amb un entorn creat que

la fa ideal per ensenyar els processos. Per a més informacié consultar [5].

Keras: Es una llibreria de Deep Learning que ha destacat per la seva productivitat i una

API user-friendly.

Tensorflow: Aquesta llibreria ha guanyat una immensa popularitat els darrers anys, tot i

que la podem entendre com una mica més complexa a I'hora de treballar, dona moltes

opcions de personalitzacié de la xarxa, el gran avantatge tant d’aquesta llibreria com de

I'anterior és que és poden implementar juntes aprofitant els punts forts de les dues. A la

II-lustracié 12 veiem l'interés per els métodes de Deep Learning

Deep learning framework search interest

TensorFlow

— Keras

—— Caffe
—— Theano
—— Torch
Pytorch

7/1/2014 1/1/2015  7/1/2015 1/1/2016  7/1/2016 1/1/2017

Il-lustracié 12: Interes per els metodes de Deep Learning
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Python

La comunitat de Python incrementa dia a dia, al seu repositori de packages hi ha 358,951

projectes. Pel que fa al Reinforcement Learning també hi ha una gran quantitat de
packages i només tractarem els meés importants.

pyglearning: Es una llibreria potent que permet implementar RL DeepRL i models més
complexos.

KerasRL i Tensorflow: Son les mateixes llibreries que teniem a R, el gran avantatge
respecte a R és la immensa comunitat que treballa amb Python.

RL_Coach: Aquesta llibreria que proposa Intel té la particularitat de implementar de
manera senzilla la estratégia del coach, que permet aprendre una politica a partir de la
politica anterior.

Open Al Gym: Aquesta llibreria ens permetra crear una classe environment compatible
amb la majoria de llibreries, la qual cosa sera util conforme el projecte vagi avancant.

Conclusions
De cara a treballar amb Q Learning és indiferent triar Python o R, ja que la manera més
recomanable de implementar-lo és escrivint I'algorisme de Q Learning manualment.

| per EPANET ambdues llibreries sén equivalents per el nostre projecte, ja que les
funcions extra de simulacié de catastrofes de WNTR no és necessaria.

Doncs els dos llenguatges de programacioé son valids de cara a realitzar el projecte,
nosaltres escollirem R, ja que al grup de recerca s’ha treballat més amb la seva llibreria
de EPANET que amb la llibreria de WNTR.
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4. Prova de concepte

En aquest apartat, és fara servir una xarxa académica, extreta del llibre Real-Time
Monitoring and Operational Control of Drinking-Water Systems[13], on sigui facilment
identificable la dinamica de la xarxa. L’objectiu d’aquest apartat és treure uns primers
resultats sobre si mitjangcant Q Learning i un petit nombre d’estats, és pot crear un agent
que controli la xarxa. També aprofitarem per explorar diferents definicions d’estats,
accions, recompenses i condicions de simulacio, abans de plantejar les definitives en la
xarxa real.

4.1 Discretitzacié
La xarxa académica consta de 2 Reservoris, 2 Valvules i 10 nodes(ll-lustracié 13). Cada
node representa un punt de distribucido com podria ser una casa.

-

P S
%

FuY
L4

Il-lustracié 13: Xarxa académica

Objectiu

L’objectiu del agent és mantenir els nivells de clor dins el rang (0.2-1mg/l), que com s’ha
vist a la introduccid, son els nivells saludables per al consum huma. L’objectiu secundari
és la reduccio de I'us del clor a la xarxa, per economitzar el tractament de I'aigua i ser
meés curosos amb el medi ambient reduint també la produccié de THMs.

La gran dificultat de la gestié d’aquestes xarxes és que el decaiment del clor no és lineal,
i depén de moltes variables relacionades entre elles, com poden ser: el temps de
residéncia (espai temporal que passa I'aigua des del Reservori fins al node), la
temperatura exterior que accelerara o reduira la velocitat a la que reacciona el clor, una
demanda alta, que provocara una reduccié del temps de residéncia, etc...
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Seleccié d’accions

Les accions entre les que ha de decidir 'agent, son un aspecte important dins del marc
de creacio d’'un agent, en el nostre cas, les accions entre les que podra escollir per a
cada diposit aniran des de 0.3, augmentant de 0.3 en 0.3 fins a arribar a 1.5. Doncs tenim
2 Reservoris i 5 accions possibles per a cada un, doncs la nostra matriu Q tindra:

52 = 25 Accions disponibles

La tria del llindar inferior a 0.3, ve donada per assegurar-nos de que com a minim
existeixi una quantitat de clor suficient com per complir la normativa als nodes més
proxims, ja que no tindria sentit triar una accio de control de 0.2 als Reservoris perqué
quan arribes als nodes ja estaria per sota.

El llindar superior, per el contrari puja fins a 1.5, aquest fet ve donat per a xarxes que
tinguin els primers nodes molt allunyats del Reservori, perd en la majoria de xarxes si
I'agent escull aquesta accio seria signe d’'un mal funcionament.

Podem veure els parells d’accions a la ll-lustracié 14, on la xifra de I'esquerra és I'accid
sobre el primer Reservori, i la de la dreta el segon

[1] "0.3 0.3" "0.3 0.6" "0.3 0.9" "0.3 1.2" "0.3 1.5" "0.6 0.3" "0.6 0.6" "0.6 0.9
[9] "0.6 1.2" "0.6 1.5" "0.9 0.3" "0.9 0.6" "0.9 0.9" "0.9 1.2" "0.9 1.5" "1.2 0.3
[i7] 1.2 0.6" "1.2 0.9" ™1.21.2” "1.2 1.5™ "1.5 0.3™ "1.5 0.6" "1.5 0.9™ "1.5 1.2
[25] "1.5 1.5"

1

Il-lustracié 14: Parells d'accions dels Reservoris

Selecci6 d’estats

L’estat de cada node el discretitzarem en 8 possibles valors, ja que en un algorisme de Q
Learning necessitem recorrer tots els estats perqué I'agent sigui capag¢ d’aprendre(Vist en
I'apartat 2.5 métodes de resolucioé d’'un MDP). Doncs, per simple combinatoria tenim 10
nodes 8% = 1.073.741.824 Estats, que continuen sent massa estats com per recorrer-los
tots almenys una vegada, aixi que aprofitarem la forma de la xarxa i agruparem els nodes
en pisos com veiem a la ll-lustracié 15, amb aquesta reduccié passem de

tenir 810 Estats a 8% = 512 Estats que ja és un nombre acceptable per fer una primera
Prova de Concepte. Farem el mateix amb les accions que podra prendre I'agent, estaran
discretitzades en 5 posicions i només podem actuar a través dels 2 Reservoris 52 =

25 Possibles Accions . Per tant la Matriu Q tindra 512 files i 25 columnes.

Cal recordar que, per a que I'algoritme sigui eficag hem de passar per tots els punts de la
matriu un nombre suficient de vegades.
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IlI-lustracio 15: Xarxa academica discretitzada

Recompenses

Per a les recompenses, s’ha triat una recompensa de 10 quan tots els nodes estan entre
0.2 0.6, la recompensa sera de 1 si hi ha algun node que estigui entre 0.6 1 la
recompensa sera de -10 si algun dels nodes esta fora de 0.2 1.

Aquesta tria esta feta per castigar que I'estat estigui fora de 'objectiu, la recompensa sera
moderada si només complim la llei i la recompensa sera contundent si complim la llei i a
meés consumim poc clor.

Variables Q Learning

Dins del Q Learning tenim diferents variables com el Learning Rate(LR) o Gamma(G)
que condicionen la nostra equacio a I'hora de calcular com de favorable és una decisio.
Per exemple amb una Learning rate molt alta podem trobar resultats molt rapid, pero pot
ser que aquests resultats no siguin els més beneficiosos dins de les accions possibles i
que ens trobem en un maxim relatiu a la funcié de recompensa. D’altra banda la G ens
permet fer que I'agent miri més a curt termini G baixa o miri més a llarg termini G alta.

També farem servir aquest exemple académic per comprendre i il-lustrar el funcionament
de l'algorisme i els seus parametres. A I'hora de fer la tria de parametres, ja que no hi ha
una manera exacta de definir-los s’ha provat amb diferents combinacions de G i LR per
veure quina tria ens convenia més. Al final la tria ha estat un LR=0.05 i una G=0.9.
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Entrenament
Primer de tot cal saber quants episodis sén necessaris perqué I'agent sigui capag
d’obtenir el maxim de recompenses. Aqui tenim una simulacié amb 1000 episodis on
podem apreciar que és capag¢ de maximitzar les recompenses quan baixa la épsilon. A la
[I-lustracio 16 veiem un grafic amb el percentatge de recompenses obtingudes per I'agent.
Cap a I'Episodi 750, ja assoleix més del 90% de recompenses possibles dins de cada
episodi. Aixd es pot entendre com que 'agent ja domina la xarxa perqué habitualment

amb la primera iteracio de I'episodi no té temps suficient com per corregir la xarxa quan
esta fora de rang.

100 -
= 80 -
>
L
()
o
s
| =
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o
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40 -
1 1 I I 1
0 250 500 750 1000
Episodis

Il-lustracié 16: Percentatge de les recompenses obtingudes (Prova de concepte)

Una vegada sabem que I'agent maximitza les recompenses, també s’ha d’examinar que
la politica que tria I'agent sigui raonable.

Aquesta primera prova, tot i ser un exemple molt basic, permet comprovar que és
possible controlar de manera efectiva la xarxa, monitoritzant només 3 estats. Obre la
porta als segients capitols on buscarem una millor seleccié dels parametres d’entrada,
per tal de que I'agent sigui capag¢ de gestionar xarxes més grans.

4.2 Aplicacié amb demanda variable

En aquest apartat el primer objectiu és observar si davant una variacié de demanda
durant el dia, 'agent reacciona. La demanda és un factor important a I'hora de prendre
decisions sobre les dosis de clor que s’han d’aplicar a la xarxa, ja que una demanda
elevada redueix el temps de residéncia del clor i fa que el valor de clor residual a I'aigua
sigui més constant per tot el sistema. D’altra banda, una demanda baixa provoca un
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temps de residéncia més alt, i augmenta la diferéncia entre el clor residual entre els

nodes a prop del Reservori i els que queden lluny.

Per fer aquesta comparacié hem creat dues variants de la xarxa académica, una amb una
demanda constant per tots els nodes, i I'altra amb una demanda variable similar al que
podria ser el consum d’aigua normal a un habitatge.

El segon objectiu de I'apartat, és basa en fer un agent més escalable que I'anterior, que
conforme augmentava el nombre de nodes, augmentava exponencialment el nombre
d’estats. El concepte que introduirem és ficar com a entrades el node de menor
concentracié i el de major concentracid, aquesta nova seleccio d’estats €s veu més en
detall al apartat 5.4.

Noves Demandes
Com s’ha mencionat a la introduccio, en aquest apartat hem modificat la demanda de la
xarxa acadéemica.

Demanda constant: La primera xarxa que veurem, és amb una demanda constant, al
aquesta no veure’s afectada independentment de I'hora, el resultat esperat en la politica
de I'agent és una acci6 fixa, que sigui la que maximitzi la recompensa en tots els estats.

Demanda Variable: La segona xarxa que hem creat és amb una demanda més similar a
la realitat(ll-lustracié 17), podem veure pics de consum a les 8 del mati i ales 20 de la
tarda, i que durant les ultimes i primeres hores del dia, no hi ha practicament consum
d’aigua perqué la gent esta dormint.

Com l'agent no rep entrades amb informaci6 horaria 0 de demanda, el resultat esperat és
que sigui més indecis que a la prova anterior, ja que hi haura vegades que toqui donar
una accié amb una demanda del sistema alta, i vegades que la demanda sigui baixa.
Aquest fet provoca que les recompenses previstes de I'agent siguin mes difuses a cada
accio, i que no sigui capag de trobar una accio clarament optima.

Demand for Node 2
55

5.0

45

40

35

Demand (LPS)
w
°©

25

20

05

0 5 10 15 20 25
Time (hours)

IlI-lustracio 17: Demanda variable
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Nous Estats

Per I'objectiu d’aconseguir un agent més escalable, el que fem és analitzar I'objectiu
principal de I'agent, volem mantenir tots els nodes dins el rang de (0,2-1)mg/I de clor
residual. Si mirem el comportament habitual de la xarxa, el node de maxima concentracié
és el que es troba més proxim al Reservori, i el node que donara problemes amb el llindar
inferior sera el que estigui més lluny del Reservori. Com les posicions dels nodes sempre
son fixes, el que es proposa és controlar només el node que tingui concentracié minima, i
el que tingui concentracié maxima sense importar la posicié del node. Aquest ultim detall
de no especificar la posicid del node ve donada a que tenim 2 Reservoris i no podem
garantir amb exactitud quin és el node de menor concentracié amb el 100% d’accions. Si
nosaltres fixéssim els nodes d’interés i no fossin els correctes, podriem entrar com a
correcta una situacio que realment mantingues per sota del necessari algun node.

Resultats

A la ll-lustracié 18 comprovem que I'agent és capag¢ de maximitzar les recompenses, tant
en una xarxa com en l'altra. Amb aquest resultat ja podem verificar que amb aquesta
nova seleccié d’estats I'agent continua sent efectiu a I’hora de gestionar el sistema. Aixo
representa un avang significatiu sobre I'agent anterior, ja que amb aquesta nova
configuracié si que podem escalar-ho a xarxes més grans només augmentant
proporcionalment els episodis necessaris per obtenir més dades.

100 -
= 75-
P4
L
()
2
S
[ -
> 50
et
(]
o

25 -

0 500 10000 15000
Episodis

Il-lustracié 18: Recompensa vs Episodis Demanda Variable
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Per fer la comparacié entre la xarxa amb demanda constant i la xarxa amb demanda

variable, el que hem fet és entrenar un agent amb cada xarxa i compararem les
politiques optimes entre una i l'altra.

Quan observem I'histograma de les accions generades per 'agent amb demanda
constant (Il-lustracio 19), veiem clarament que 'agent tria amb molta freqtiéncia com a
accio optima 0.6 mg/l a cada diposit, com hem previst anteriorment. Aquest resultat té
sentit, ja que no afecta la hora ni la demanda, a I’hora de prendre decisions.

10

L] = [ [

0303 0306 0603 0606 0615 0906 1209

Il-lustracié 19: Politica optima demanda constant

En canvi, si mirem I'histograma de la politica 0ptima amb demanda variable (lI-lustracio
20), veiem que I'agent no és capag de triar una accié que sigui clarament superior en la
majoria d’estats. Com a la vida real la demanda sera variable, hem de buscar una manera
d’adaptar I'agent perqué millori la seva adaptacié depenent de la hora, aixd ho veurem al
punt 6.
e,

0303 0306 0603 0606 0909 1206
Il-lustracié 20: Histograma politica optima amb demanda variable
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4.3 Adaptacio de I'agent a la demanda
En aquesta tercera versio busquem millorar 'agent introduint informacié del cabal dins de
I'agent, hi ha dues maneres de enfocar-ho:

e Agafar el cabal sumant les dues valvules

e Aprofitant que a la realitat la demanda esta estrictament relacionada amb la hora,

introduir la hora dins dels estats de la Matriu

Triarem la segona enfront de la primera, ja que a la realitat necessitariem un sensor a
cada valvula de la xarxa, aixo no és un factor limitant ja que normalment és disposa
d’aquesta informacio per part dels gestors de la xarxa. Perd és un sistema més fragil, ja
que depenem del funcionament d’un grup de sensors i que arribi la informacio correcta
dels mateixos. Apart només podem introduir a la xarxa la suma dels valors de les
valvules, perqué sind se’ns multiplica per molt el numero d’estats possibles i perdriem
una mica la adaptabilitat per implementar a diferents xarxes degut a que no tenen el
mateix nhombre de diposits.

Doncs, el que farem sera dividir el dia en grups de 2 hores i per tant ens quedaran 82 *

12 = 768 Estats, el nombre d’accions no varia i ens queda una Matriu de 768 per 25,
un apunt important a destacar és que d’aquests 768 estats no tots sén possibles, per la
definicio dels estats, ja que la primera columna representa el node amb menor qualitat i la
segona és el de major. Pero al generar la Matriu de manera automatica, podem trobar
estats impossibles com que el node de menor concentracio tingui 0.8 mg/l i el node de
major concentracio 0.2 mg/I.

L’agent no creuara per aquests estats impossibles tot i que formen part de la matriu.

Entrenament

Per entrenar aquest agent farem una simulacié més llarga(15000 episodis) per el nombre
d’estats de la Matriu, a la ll-lustracié 21 veiem que I'agent també és capag¢ d’aprendre les
accions que maximitzen la recompensa i per tant mantenen tots els nodes dins del rang:

75 -

50 -

PercentatgeExit

25 -

0 5000 10000 15000
Episodis

ll-lustracié 21: Percentatge d’Exit vs Episodis Agent horari
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El que busquem en aquesta versio, és si 'agent és capag¢ d’adaptar les accions que pren

depenent del cabal que preveu tenir les proximes hores. Per veure aquest canvi triarem

una concentracid, i mostrarem les accions que pren I'agent quan té aquesta concentracié
depenent de I'hora del dia ll-lustracié 22:
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Il-lustracié 22: Accions del Reservori en funcié de la hora

Com el temps de simulacio no és instantani, podem aplicar el retard al senyal per

comparar-ho amb la demanda que tenen els nodes Il-lustracié 23.
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Il-lustracié 23:Accions del Reservori en funcié de la hora (amb retard)
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A la ll-lustracié 24 veiem la concentracio que dona I'agent enfront de la demanda que
tenen els nodes.

Demand for Node 2
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Il-lustracié 24: Comparacio entre la demanda real vs Accio de control

| es pot comprovar que quan es preveu una alta demanda I'agent adapta la concentracio
dels diposits depenent de la hora.
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5. Aplicacions a xarxa real

El segient pas que donarem amb l'agent, és escalar-lo a un model d’EPANET que simula
una xarxa real situada a St.Fruitos, aquesta xarxa és tracta d’'un poligon industrial amb 2
diposits, un dels quals esta inactiu (també a la vida real) i 1689 nodes, dels quals només
370 tenen demanda, és a dir consumeixen aigua de la xarxa, a I'esquerra de la ll-lustracio
25 podem veure la xarxa completa a EPANET i a la dreta només ressaltats els nodes
amb demanda de la xarxa. El passar d’'una xarxa petita com la que utilitzavem a la prova
de concepte a una xarxa real, implica una adaptacio de I'agent per poder funcionar de
manera correcta, per tant necessitarem saber una série de parametres de la xarxa.
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IlI-lustracié 25: Xarxa real i nodes amb demanda de la xarxa

5.1 Analisi de la xarxa

El que hem de fer a I'hora d’analitzar la xarxa, és trobar el node més critic de la xarxa,
que sera aquell on l'aigua que enviem dels Reservoris tarda més en arribar i el clor té
més temps per evaporar-se. En el nostre cas €s un node que és troba a la part alta de la
xarxa com veiem a la ll-lustraci6 26.
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&
IlI-lustracio 26: Ubicacio node més critic de la xarxa

Una vegada hem identificat el node més critic de la xarxa, hem de comprovar que amb la
consigna maxima que pot generar I'agent el node arribi a nivells de qualitat correctes, ja
que sino I'agent no obtindra cap recompensa i no sera capag¢ d’aprendre. A la ll-lustracio
27 veiem que amb una consigna de 0.9mg/I al diposit el node arriba a entrar dins el rang
0.2-1mgl/I, per tant aquesta condicié es compleix.

Chemical for Node VN256134
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Il-lustracié 27: Grafica qualitat al node critic

D’aquesta mateixa grafica podem extreure també que necessitem 80h de simulacio
perque el clor que envia el diposit arribi al node critic.
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5.2 Discretitzacio i selecci6 d’accions
Per a fer la discretitzacio de I'agent continuarem amb la mateixa que a la prova de
concepte,
Agafant els nodes amb la concentracié minima, la concentracio maxima i I'hora. Cal
destacar que tot i escalar la xarxa i passar de 10 nodes a 1689 continuem amb el mateix
nombre d’estats que anteriorment 768.

En I'apartat d’accions, també aprofitarem les mateixes que teniem abans que van de 0.3
a 1.5 mg/l. Un aspecte a destacar és que un dels diposits d’aquesta xarxa esta inactiu,
per tant no afecta la concentracié que li donem a la resta de la xarxa, el resultat esperat
per aquestes situacions de part de I'agent seria entendre que el diposit no forma part de
la xarxa i redueixi la seva concentraci6 al minim.

Recompenses

En les anteriors versions de I'agent reduiem el consum de clor assegurant que el clor que
arriba als nodes era la concentracio necessaria, €s a dir, prioritzavem la recompensa
quan els nodes estaven en un rang optim entre 0.2-0.6 mg/l i la castigavem lleument quan
els nodes estaven entre 0.7-1 mg/l tot i que encara estiguéssim dins el rang permés per la
llei.

Per la particularitat de la xarxa real, aquest métode de recompenses no ens serviria per
minimitzar el clor, ja que al estar el dipdsit desconnectat no col-labora en la xarxa, i per
tant és indiferent la concentracioé que tinguem al node per les recompenses, aixo és
tradueix en que per al diposit fora de la xarxa seria indiferent que I'agent tries una acci6
de 1.5 o de 0.3 mg/l ja que el benefici previst de les dues seria el mateix i no estariem
minimitzant I'ds del clor.

Per tant, les noves recompenses estaran dividides en dues fases, la primera i més
important que ve heretada de la xarxa anterior, si els nodes minim i maxim estan dins el
rang 0.2-1 mg/l la recompensa sumara 10, si estan fora sumara -10.

| per la segona part el que farem és sumar les concentracions de clor dels diposits, si la
suma és inferior a 1.4 mg/l afegirem 6 a la recompensa, i si esta per sobre afegirem -8.

D’aquesta manera, introduim informacio directament a I'agent de la concentracio dels
diposits, i hauria de ser capag de veure que hi ha un dipdsit sense aportar res a la xarxa, i
enviar-lo al minim de concentracié.

Aprenentatge

En aquest experiment amb 'agent, hem realitzat 5000 episodis amb 10 iteracions dins de
cadascun, el que dona 50000 iteracions. Les proves amb aquesta xarxa augmenten el
temps de simulacié considerablement, per a reduir una mica el temps de comput
aprofitem el coneixement de la xarxa que tenim, ja que sabem que dels 1689 nodes
només hi ha 370 nodes que tinguin demanda, i que per tant siguin importants a I'hora de
treballar amb la xarxa, el que farem nosaltres es crear un dataframe on només apareguin
els nodes amb demanda com veiem a la ll-lustraci6 28, i quan busquem llegir la qualitat
dels nodes, iterarem sobre el dataframe com veiem a la ll-lustracio 29, el que aconseguim
amb aixo és alleugerir la carrega de treball de I'agent ja que només tindra en compte
nodes que siguin importants a la xarxa.
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Creem un Dataframe amb tots
els nodes de la xarxa

J4T5 # Lectura de 1a Xarxa —--——-——=—=-=———cooo—ooo
142 ENopen(entrada,sortida)

143

144 numnodes<-ENgetcount ("EN_NODECOUNT")

145 numlinks<-ENgetcount ("EN_LINKCOUNT")

146 1indexnode<-seq(1l,numnodes)

147 indexlink<-seq(1,numlinks)

148 #LLEGIM LES DADES DELS LINKS

149 idlink<-NULL

150 diamlink<-NULL

151 Tonlink<-NULL

152 ruglink<-NULL

153 nodilink<-NULL

154 nodflink<-NULL

155 for (i 1in 1l:numlinks)

156~ {

157 id1ink[1]=ENget1inkid(i)

158 diamlink[i]=ENgetlinkvalue(i, "EN_DIAMETER")
159 lonlink[1]=ENgetlinkvalue(i,"EN_LENGTH")
160 ruglink[i1]=ENgetlinkvalue(i,"EN_ROUGHNESS")
161 nodes<-ENget1inknodes(i)

162 nodilink[i]<-nodes[1]

163 nodf1ink[i]<-nodes[2]

164+ }

165

166 #LLEGIM LES DADES DELS nODES

167 idnode<-NULL

168 basedemnode<-NULL

169 elevnode<-NULL

170 patnode<-NULL

171 for (i 1in l:numnodes)

172~ {

173 idnode[1i]=ENgetnodeid(i)

174 basedemnode[1]=ENgetnodevalue(i,"EN_BASEDEM
175 elevnode[i]=ENgetnodevalue(i, " "EN_ELEVATION")
176 patnode[i]<-ENgetnodevalue(i, "EN_PATTERN")
177~ }

178

179 DadesLinks<-data.frame(indexlink,idlink,lonlink,diamlijnk,rug
180 DadesNodes<-data.frame(indexnode,idnode,elevnode,basedemnode
181 #CREEM UN DATAFRAME PER FILTRAR ELS NODES SENSE DEMANDA
82— OFNGBES ——DadesNodes

183 DFNODES<<- DFNODES[DFNODESSbhasedemnodex=0,]

184 n<-NULL

185 for (3 9n 1:dim _data. frame(DENODES) ) ¢

demanda

Filtrem nomeés els nod

186 n<-DFNODES$indexnode[1]

187 ENsetnodevalue(n, "EN_PATTERN",1)
188+ }

189

190 ENclose()
Il-lustracié 28: Creacié dataframe només nodes amb demanda

1+ Recupera_Qualitat<-function(DFNODES){

2 Qntemp<-NULL

3 n<-NULL

4+ for (1 in 1:dim.data.frame(DFNODES)[1]) {

5 n<-DFNODESS$indexnode[1]

6 Qntemp[i]<-ENgetnodevalue(n,"EN_QUALITY")
7~}

8 return(Qntemp)

9+ }

Il-lustracié 29: Llegir qualitat nodes

es amb

Nomeés llegim la qualitat dels
nodes del Dataframe ja filtrat
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De totes maneres el temps de simulacié augmenta bastant, ja que per fer aquest
experiment I'agent necessita 3 hores, quan per entrenar-lo amb les xarxes anteriors no
tardava més de 30 minuts.

Com veiem a la ll-lustracio 30 I'agent és capag de controlar la xarxa de manera exitosa
mantenint a tots els nodes dins el rang permes, per tant 'agent es efectiu a I'hora de

gestionar la xarxa.

100

75

50

PercentatgeExit

25

I
1000 2000 3000 4000 5000
episodis

ll-lustracié 30: Percentatge Exit contra Episodis
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A la ll-lustracié 31 veiem un histograma de les accions optimes que tria 'agent, aquest
tria com accio optima la majoria de vegades 0.3 mg/l al diposit que esta desconnectat i
0.9 al diposit que esta dins de la xarxa, per tant 'agent és capag¢ de minimitzar I'is del

clor.

Qo
@

50
I

40
1

30
1

10

o = /1

[

| E— {-----]

0303 0306 0309 0603 0606

Il-lustracié 31: Histograma Accions optimes

Validacio

0609

0903

0909

1209

1503 1509

En aquest apartat el que fem és que I'agent deixi d’aprendre, i prengui decisions en base
al que ja sap. Per fer-ho baixem la épsilon a 0 per situar a I'agent en estat d’explotacio.
Les proves de validacié seran iguals que en les fases d’aprenentatge, cada episodi tindra
un estat inicial generat de manera aleatoria i 'agent tindra 10 iteracions a cada episodi.

Com veiem a la ll-lustracié 32, 'agent és capag¢ de mantenir de manera estable les
recompenses de la xarxa, per tant en la gran majoria de iteracions, I'agent manté els
nodes dins el rang adequat i utilitza el minim clor possible.

100 -

75 -

50 -

PercentatgeRecompenses

25 -

! 1 1
0 250 500 750
Episodis

Il-lustracié 32: Validacié agent xarxa real
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A la ll-lustracié 33 veiem que al contrari que a la xarxa anterior I'agent tria sempre la

mateixa concentracio sense dependre de I'hora del dia que sigui, aixd és degut a que
'agent no esta tan ben preparat per aquesta xarxa, amb una acci6 en aquest diposit de
0.6 mg/l els nodes més critics no arriben al minim, i amb I'accié superior a 0.9 mg/l que és
1.2 mg/l ens passem de concentracié als nodes més proxims.

AccioProposada

Hora

Il-lustracié 33: Accions proposades per I'agent al diposit

5.3 Aprenentatge amb valvules

El segient pas de I'agent una vegada vist que és capag de gestionar la xarxa, el que
busquem és controlar també les valvules de la xarxa, for¢cant a l'aigua a prendre diferents
camins per tal de variar el temps que triga fins a arribar als nodes. En aquesta xarxa les
valvules no estan ficades com a objecte Valve d’EPANET, sind que soén links que s’obren
o es tanquen, son per tant valvules tot o res.

A la ll-lustracié 34 veiem tots els links que poden funcionar com a valvula. En total tenim 7
valvules que poden estar obertes o tancades i en total serien 27 = 128 combinacions
diferents, que s’haurien de multiplicar per les 25 accions que ja teniem, per tant no
agafarem totes les valvules per I'elevat nombre d’accions que tindriem. Doncs escollirem
les dues valvules més significatives de cara a alterar el node de concentracié minima, les
podem veure a la ll-lustracié 35. Un agent que treballi amb les 7 valvules seria una via de
continuar amb el treball de cara al futur.
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Il-lustracié 34: Valvules de la xarxa Poligon

» ¥

Il-lustracié 35: Valvules seleccionades
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Noves accions amb valvules

Per incorporar les valvules dins 'agent han d’entrar com a accions, ja que tindrem control
directe sobre elles, sifins ara teniem 25 accions amb la incorporacio de les valvules
tindrem 25 * 22 = 100 Accions, pero retallarem algunes accions on les dues valvules
estiguin tancades perqué no arribaria aigua als nodes i no tindria sentit la xarxa. Per tant
ens quedarem amb 75 accions com podem veure a la ll-lustracié 36 les noves accions
incorporen els estats de les dues valvules.

> act'\on

[1] "0.5 0.5 0 1" "0.5 0.5 1 0" "0.5 0.5 1 1" "0.5 0.6 0 1" "0.5 0.6 1 0" "0.5 0.6 1 1" "0.5 0.7 0 1" "0.5 0.7 1 0" "0.5 0.7 1 1" "0.5 0.8 0 1" "0.5 0.8
[12] "0.5 0.8 1 1" "0.5 0.9 0 1" "0.5 0.9 1 0" "0.5 0.9 11" "0.6 0.5 0 1" "0.6 0.5 1 0" "0.6 0.5 1 1" "0.6 0.6 0 1" "0.6 0.6 1 0" "0.6 0.6 1 1" "0.6 0.7
[23] "0.6 0.7 1 0" "0.6 0.7 1 1" "0.6 0.8 0 1" "0.6 0.8 1 0" "0.6 0.8 1 1" "0.6 0.9 0 1" "0.6 0.9 1 0" "0.6 0.9 1 1" "0.7 0.5 0 1" "0.7 0.5 1 0" "0.7 0.5
[34] "0.7 0.6 0 1" "0.7 0.6 1 0" "0.7 0.6 1 1" "0.7 0.7 O 1" "0.7 0.7 1 0" "0.7 0.7 1 1" "0.7 0.8 0 1" "0.7 0.8 1 0" "0.7 0.8 1 1" "0.7 0.9 0 1" "0.7 0.9
[45] "0.7 0.9 1 1" "0.8 0.5 0 1" "0.8 0.5 1 0" "DSO> 11" "0.8 0.6 0 1" "0.8 0.6 1 0" "0.8 0.6 1 1" "0.8 0.7 0 1" "0.8 0.7 1 0" "0.8 0.7 1 1" "0.8 0.8
[56] "0.8 0.8 1 0" "0.8 0.8 11" "0.8 0.9 01" "0.8 0.910" "0.80.911" "0.90.501" "0.90.510" "0.90.511" "0.90.601" "0.90.610" "0.90.6
'6‘: "0.9 0.7 01" "0.9 0.7 10" "0.90.7 11" "0.90.801" "0.90.810" "0.90.811" "0.90.901" "0.90.910" "0.90.911"
IlI-lustracio 36: Accions amb Valvules

Modificar I'estat de les valvules a EPANET és molt senzill, és pot veure un exemple a la
[I-lustracio 37.

ENsetlinkvalue(1409,paramcode = "EN_STATUS",value = as.double(A3))

Indiquem el valor
0 = tancat
1= obert

Indiquem el index del link que Afegim el parametre que
volem modificar volem canviar, també podria
ser llargada, rugositat, etc...

Il-lustracié 37: Modificar l'estat d'una valvula

Aprenentatge
Pel que fa a I'aprenentatge I'agent no te problemes per gestionar la xarxa de manera

RoRrKHOR
pwRokERe

efectiva, mantenint tots els nodes dins el rang necessari, com és pot veure a la ll-lustracié

38.
80 -
b
L
(0]
D 60 -
8
c
(0]
=
[0
o
40 -
20 - 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000
episodis

Il-lustracié 38: Aprenentatge agent amb valvules
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Com hem afegit accions noves a I'’hora de representar les accions optimes que ha triat el
que farem es analitzar per una banda la concentracio que tria pels dipdsits com hem fet
fins ara, i un altre grafic amb les configuracions de valvules.

A la ll-lustracié 39 veiem un histograma d’accions optimes que tria I'agent, és molt similar
al de I'apartat anterior, ja que no hem fet canvis a la xarxa, on I'accié més convenient és
0.3 mg/l al diposit que no forma part de la xarxa, i 0.9 al que si que forma part de la xarxa.

50
1

a0

30
1

10

. o — — —

0303 0306 0309 0603 0606 0609 0903 0909 1209 1503 1509

Il-lustracié 39: Histograma Accions optimes

Pel que fa a la Il-lustracio 40 veiem el fet diferencial d’aquest apartat, el que és veu a la
grafica és un histograma de les vegades que apareix cada configuracio de les valvules de
la xarxa. La xifra de 'esquerra representa I'estat de la valvula superior i la de la dreta la
valvula inferior de la ll-lustracié 41, i quan el seu valor és 0 la valvula no deixa passar
l'aigua i quan és 1 esta oberta.

Tot i que la configuracié que més vegades tria 'agent és amb la valvula superior oberta i
la inferior tancada, no hi ha una superioritat clara d’aquesta configuracio sobre les altres.
Doncs I'agent en aquest cas no troba una configuracio optima per tots els casos, sin6é que
varia la configuracioé depenent de la situacié, com poden ser canvis d’hora o canvis de
demanda.
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Il-lustracié 40: Histograma de configuracions de la xarxa
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II-lustracié 41: Valvules seleccionades

A la ll-lustracié 42 veiem I'accié proposada depenent de I'hora continua sent exactament
igual que a l'apartat anterior ja que les accions continuen sent les mateixes, i el canvi que
presenta afegir les valvules no és suficient per rebaixar I'accioé proposada a 0.6 mg/I.
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Il-lustracié 42: Accié proposada al diposit agent amb valvules

Pel que fa al control de valvules és complicat treure conclusions, faltaria fer proves amb
un agent més precis per veure si aconsegueix una millora en el consum de clor, ja que si
hi ha una millora en el consum no esta sent prou gran com per apreciar la reducci6 del
clor, el que si que podem veure a les il-lustracions ll-lustracié 43ll-lustracié 44 on veiem la
mitjana dels estats de les valvules depenent de I'hora i a sota la grafica de la demanda
dels nodes, recordem que 1 significa oberta i 0 tancada. En Aquestes il-lustracions
observem que I'agent acostuma a preferir tenir les valvules obertes perd funcionen de
manera inversa, quan una tendeix més a estar tancada l'altra tendeix a estar oberta.
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Il-lustracié 43: Posicions de la Valvula superior depenent de I'hora
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Il-lustracié 44: Posicions de la Valvula inferior depenent de I'hora

Validacié
La primera validacié que farem d’aquest agent és repetint el format de I'aprenentatge,
'agent és trobara amb una situacioé generada aleatdriament cada 10 passos.

A la ll-lustracié 45 veiem el percentatge de recompenses que obté I'agent, com és pot
veure aquest és capa¢ de dominar la xarxa de manera efectiva, ja que manté un bon
percentatge de recompenses. En aquesta fase utilitzem les recompenses per validar que
mantingui un us minim de clor i tots els nodes dins el rang adequat.

100 —

50 -

PercentatgeRecompenses

25 —

I 1 | | |
0 250 500 750 1000

Episodis

Il-lustraci6é 45: Validacio agent amb Valvules
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5.4 Afinament de I’agent per a la xarxa poligon

El que farem per millorar el performance de I'agent és aprofitar el nostre coneixement de
la xarxa més enlla de només ajustar el temps de simulacio, ajustarem millor els valors
que podem donar a les Accions i als Estats, aixi podem inclus reduir el nombre d’estats
necessaris per controlar el sistema, aquestes adaptacions son exclusives de la xarxa
poligon, tot i que el métode seguit per optimitzar 'agent és el mateix per altres entorns.

Nova seleccio d’accions

La xarxa poligon al ser més gran que la utilitzada en la prova de concepte té un rang de
possibles concentracions de clor més petit, el limit superior continua sent el mateix, cap
consigna pot passar de 1 ja que hi ha nodes propers als Reservoris, pero pel que fa als
inferiors, amb una concentracié de 0.3 com la que donavem a la Prova de concepte, en
cap cas sera suficient per abastir els nodes més llunyans. Doncs la manera més
recomanable de procedir, és ajustar les possibles consignes a valors més adaptats a la
xarxa, els nous valors de consigna que ficarem comencaran de 0.5 fins a 0.9, mantenint
les valvules, com veiem a la ll-lustracié 46, el que aconseguim d’aquesta manera és
augmentar la precisié amb la que I'agent busca I'accié Optima sense augmentar la
dimensio de la Matriu Q.

[1] "0.5 0.5 0 1" "0.5 0.5 1 0" "0.5 0.5 1 1" 0.5 0.6 0 1" 0.5 0.6 1 0" "0.5 0.6 1 1" 0.5 0.7 0 1" "0.5 0.7 1 0" "0.5 0.7 1 1" "0.5 0.8
[11] "0.5 0.8 1 0" "0.5 0.8 1 1" "0.5 0.9 0 1" "0.5 0.9 1 0" "0.5 0.9 11" "0.6 0.5 0 1" "0.6 0.5 1 0" "0.6 0.5 1 1" "0.6 0.6 0 1" "0.6 0.6
[21] "0.6 0.6 1 1" "0.6 0.7 0 1" "0.6 0.7 1 0" "0.6 0.7 1 1" "0.6 0.8 0 1" "0.6 0.8 1 0" "0.6 0.8 1 1" "0.6 0.9 0 1" "0.6 0.9 1 0" "0.6 0.9
[31] "0.7 0.5 0 1" "0.7 0.5 1 0" "0.7 O.S 11" "0.7 0.6 01" "0.7 0.6 10" "0.7 0.6 11" "0.7 0.7 01" "0.7 0.7 1 0" "0.7 0.7 1 1" "0.7 0.8
[41] "0.7 0.8 1 0" "0.7 0.8 11" "0.7 0.9 01" "0.7 0.910" "0.7 0.911" "0.8 0.5 01" "0.8 0.5 10" "0.8 0.5 11" "0.8 0.6 0 1" "0.8 0.6
[51] "0.8 0.6 1 1" "0.8 0.7 0 1" "O. S 0.7 10" "0.8 0.7 11" "0.8 0.801" "0.80.810" "0.80.811" "0.80.901" "0.80.910" "0.80.9
[61] "0.9 0.5 0 1" "0.9 0.5 1 0" "0.9 0.5 1 1" "0.9 0.6 0 1" "0.9 0.6 1 0" "0.9 0.6 1 1" "0.9 0.7 0 1" "0.9 0.7 1 0" "0.9 0.7 1 1" "0.9 0.8
[71] "0.9 0.8 1 0" "0.9 0.811" "0.90.901" "0.9 0.910" "0.90.911"

Il-lustracié 46: Noves accions Xarxa Poligon
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Nova seleccio d’estats

També realitzarem una modificacio dels estats, el raonament seguit és similar al de
I'apartat anterior, al ser una xarxa més gran els nodes més llunyans mai arribaran a una
concentracio de 0.9 mg/l, i llavors ens ocupa un espai que no farem servir, també hem
tret la dimensié del node amb concentracié maxima, ja que hem acotat les accions a un
maxim de 0.9 mg/l i per tant cap node tindra més de 0.9 mg/l de concentracio de clor, és
una modificacio important, ja que el nombre d’estats passa de ser 768 estats a 108
estats. Aquests tindran el node amb la concentracié més baixa i 'hora del dia, exemple a
II-lustracio 47, la concentracio dels estats comencara a 0.1 i anira escalant de 0.05 en
0.05, fins a 0.5, és podria reduir encara més ja que amb les consignes que proposem la
concentracid minima dels nodes no passa de 0.4 i podriem arribar a deixar-ho en 72
Estats, perd mantindrem els que sobren per si apareguessin casos extrems.

estats

0.26

0.28

0.210
0.212
0.214
0.216
0.218
0.220
0.222
0.224

Concentracié del Hora del dia
node amb menys
clor

Il-lustracié 47: Exemple nous Estats Poligon
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Noves recompenses

Amb el canvi d’accions i d’estats, també farem un canvi de les recompenses, en aquest
cas la recompensa continuara sent la suma de tres apartats, el primer relacionat amb la
concentracié i el segon amb el clor utilitzat.

Per la primera discretitzarem els estats a partir de 0.2 mg/I fins a 0.25 mg/l, que tindra una
recompensa de 30, i conforme més avanci la concentracio va disminuint el clor, si queda
per sota de 0.2 o per sobre de 0.5 mg/l la recompensa passara a ser -30, com veiem a la
I-lustraci6 48.

30
|

|

recompenses
0 10
1

-10

T T T T T
0.1 02 03 04 0.5

concentracio

Il-lustracié 48: Recompenses per concentracié poligon

L’apartat de I'is del clor és similar al anterior, on tenim un rang amb una recompensa
elevada, i aquesta va disminuint com més clor utilitzem, com veiem a la ll-lustracié 49.

15

10

RecompensesUsClor

T T T T T T T
04 06 08 1.0 12 14 16

ConcentracioReservoris

Il-lustracié 49: Recompensa per concentracio als Reservoris poligon
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La tercera part de la recompensa és un mecanisme de seguretat perqué cap dels dos

diposits sobrepassi la consigna de 1mg/l i afegirem una recompensa de -30 si algun dels
2 la sobrepassa, per aquesta xarxa en concret no seria necessari ja que cap consigna
arriba a passar de 1 mg/l, pero fa que I'agent tingui un extra de seguretat de cara a
adaptar-lo de manera rapida en altres xarxes.

Doncs, tenim una recompensa maxima de 48 (30+18) i una minima de -66(-30+-6+-30).

Entrenament

Per entrenar I'agent farem una seqiéncia de 7000 episodis amb 10 iteracions a cada
episodi, com veiem a la ll-lustracié 50 I'agent aconsegueix controlar la xarxa sense
problemes
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I I 1 1
0 2000 4000 6000

Episodis
ll-lustracié 50: Percentatge d'Exit Entrenament poligon fi

Les accions que més tria 'agent com a accié optima al dipdsit que controla la xarxa les
veiem a la ll-lustracio 51. La més habitual és 0.7 mg/l, aquesta accio no estava disponible
en les versions anteriors de I'agent, on passava de 0.6 mg/l a 0.9 mg/l i aqui resideix
I'avantatge de triar el rang correcte a I'hora de discretitzar, gracies a aquesta millora
estem reduint la consigna més habitual de 0.9 a 0.7 mg/I.
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07 08 09

Il-lustracié 51: Acci6 diposit poligon

5.5 Comparacioé amb la realitat

Per fer la comparacié amb la realitat ens han cedit dades reals de les concentracions dels
Reservoris, farem una simulacié d’un any complet utilitzant les dades reals com a
entrada, veiem el resultat a la ll-lustracioé 52, on tenim I'accié en negre i la concentracio
minima en blau. Un aspecte important a tenir en compte també és que ens certs
moments la consigna esta per sobre de 1 mg/l, aix0 seria incorrecte ja que als primers
nodes de la xarxa estaria arribant massa clor.
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IlI-lustracio 52: Funcionament Dades Reals a EPANET

Com podem veure a la simulacié hi ha moments en els que la qualitat del pitjor node no
és troba per sobre de 0.2 mg/l, per tant modificarem la constant de decaiment del clor(K),
variable relacionada amb com de rapid reacciona el clor a l'aigua i que actualment val -
0.02, perqué suposem que les accions que s’han donat a la xarxa son correctes, i aixi
podem comparar els resultats amb el nostre agent. Les dades de la primera caiguda quan
I'accio baixa a 0 no és tindra en compte.
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A la ll-lustracio 53 veiem el mateix grafic que a la ll-lustracié 52 perd aquesta vegada amb
la K ajustada a -0.01 i ja podem veure que manté la concentracio de tots els nodes per
sobre de 0.2 mg/I.

1.25 -

1.00 -
0.75 -
V\ [

0.50 -

0.00 -

Accio i concentracién minima en mg/L

1 1 [
1000 2000 3000 4000

(=]

Hores

Il"lustraci6é 53:Funcionament Dades Reals a EPANET amb K ajustada

Entrenament

Una vegada hem trobat el coeficient de decaiment adequat per fer la comparativa tornem
a entrenar I'agent amb la K modificada, com veiem a la ll-lustraci6 54 'agent aprén a
gestionar la xarxa de manera efectiva
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Il-lustracié 54: Entrenament Agent K ajustada
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Les accions més Optimes que ha triat 'agent aquesta vegada han variat, ja que hem
reduit la K que amb una consigna menor ja arriba el clor adequat a la xarxa com veiem a
la Il-lustracié 55, la accié més favorable que troba I'agent és 0.5 mg/l al Reservori.

40

30

10

05 06 07 08

Il-lustracié 55: Accions optimes Agent K ajustada

En canvi I'apartat de les configuracions més oOptimes és similar als agents anteriors ja que
la configuracio no és veu afectada per la variacio de la K, Il-lustracié 56.

0
~

01 10 11

Il-lustracié 56: Configuracions optimes Agent K ajustada

Comparativa accions

Una vegada tenim el nou agent podem comencgar a comparar, a la ll-lustracio 57 les
diferents Accions, en negre les consignes reals i el blau les que pren el nostre agent. Es
pot veure que les consignes que proposa I'agent sdn més baixes que les Reals, de fet la
Acci6 mitjana que tria I'agent és 0.51 mg/l i la mitjana d’accions de la Realitat és de 0.79
mg/l, aixd suposa una reduccio notable d’'un 35.44%. Una reducci6 del 35% implica
millores tant als nodes més critics que es redueix el clor que consumeixen de manera
sensible, com als nodes més propers que son els que més notaran aquesta millora ja que
la seva reduccié de consum de clor sera molt propera a aquest 35%.
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També veiem que 'Accid que tria 'agent és més constant que la de la Realitat, pero aixo

no ho podem entendre com a avantatge ja que a EPANET la K és sempre constant i
afavoreix aquest fet, mentre que a la realitat aquesta K pot variar i caldria tenir en compte
la seva estacionalitat, ja que depén molt de la temperatura exterior.
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Il-lustracié 57: Comparativa Accions agent(Negre) vs Reals(Blau)

Si mirem les concentracions al node amb menys concentracié de cada hora Il-lustracié

58, també podem observar que I'agent s’apropa molt mes al 0.2 mg/l perd sense arribar
mai per sota.
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Il-lustracié 58: Comparativa Concentracions Agent vs Reals
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6.Resum del pressupost

6.1 Pressupost de Desenvolupament
El pressupost de desenvolupament de projecte és de 6.017,80€ és pot veure un resum
dels diferents apartats que és tenen en compte a la Taula 1, el principal cost és el de ma
d’obra, on és valoren les hores necessaries per desenvolupar tot el codi darrere de
I'agent. Dins I'apartat de Programari no és contempla cap despesa ja que tots els
programes que s’utilitzen son gratuits, en Material sumem la despesa de comprar un
ordenador que sigui capag de realitzar els calculs necessaris i I'amortitzacié del mateix
durant la realitzacio del projecte, els gestos addicionals incorporen la aproximacié del

preu de I'electricitat.

BLOC PREU
MA D'OBRA 4.705,60 €
PROGRAMARI 0,00 €
MATERIAL 1.264,60 €
GASTOS ADDICIONALS 47,60 €
Total 6.017,80 €

6.2 Pressupost d’adaptacié senzilla
Aquest és un pressupost de cara a adaptar I'agent a una nova xarxa, no és la versié de
'agent més eficient, perd garantitza que el node més critic de la xarxa no estigui dins el
rang adequat, i dona una capa de seguretat a les decisions que prengui I'encarregat de la

gestio de qualitat és pot observar a la Taula 2.

Taula 1: Resum Desenvolupament del Projecte

. PREU PREU
ID CONCEPTE DESCRIPCIO UNITAT UNITARI QUANTITAT TOTAL
1 MA D'OBRA Hores dedicades a |I'adaptacié de I'agent a la Hores 13,84 € 60 830,40 €
nova xarxa
2 ELECTRICITAT Consum electric de I'ordenador Hora 1,14 € 60 68,40 €
3 | INSTALLACIO Elements necessaris per realitzar la Uds | 500,00 € 1 500,00 €
instal-lacié
Subtotal 1.398,80
€
Benefici(50%) | 699,40 €
IVA(21%) | 293,75 €
Total 2.39€1,95

Taula 2: Pressupost Adaptacio senzilla de I'agent
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6.3 Pressupost d’adaptacié fina

La versi6 especialitzada de I'agent per a cada xarxa és pot observar a la Taula 3,
comporta un analisi més profund de la xarxa, s’optimitzen les accions i els estats de la
taula dins el rang optim i és garantitza via una quantitat més nombrosa d’episodis que és
recorren tots els estats de la Matriu un nombre adequat de vegades.

. PREU PREU
ID CONCEPTE DESCRIPCIO UNITAT UNITARI QUANTITAT TOTAL
1 MA D'OBRA Hores dedicades a I'adaptacié de I'agent a la Hores 13,84 € 120 1.660,80
nova xarxa €
2 ELECTRICITAT Consum eléctric de I'ordenador Hora 1,14 € 120 136,80 €
3| INSTALLACIO Elements necessaris per realitzar la Uds | 500,00€ 1 500,00 €
instal-lacié
4 Analisi de xarxa Hores utllljc%ades per obtenir dades Hores 13,84 € 40 553,60 €
especifiques de cada xarxa
Subtotal 2.851,20
€
Benefici(50%) 1'42€5’60
IVA(21%) 598,75 €
Total 4.87€5,55

Taula 3: Pressupost Adaptacio fina de I'agent
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7. Analisi i valoracié de les implicacions ambientals

Com s’ha vist en apartats anteriors reduir el consum de clor comportaria un gran
avantatge, tant de banda del consumidor, ja que és un agent que en concentracions
elevades pot ser perillds per al consum huma perd continua sent necessari per eliminar
els bacteris que poden aparéixer tant en el periode on 'aigua és al diposit com en el seu
trajecte fins als nodes.

Com de banda del gestor de la xarxa, ja que la industria del clor genera residus toxics al
voltant de les instal-lacions productores com poden ser el mercuri, cadmi o clorur de vinil.
Que van a parar també d’'una manera o d’'una altra a la xarxa d’aigua i al ecosistema.

La utilitzacio del nostre agent en la versio fina es capag¢ de reduir un 35% I'us actual de
clor de la xarxa poligon. Tot i que és una primera prova si es confirmés en altres sistemes
ens ajudaria a tenir una xarxa d’aigua més neta i saludable, aixi com un ecosistema més
apte per a la natura als voltants de les industries productores de clor.

Al 2015 el consum de clor d’Espanya van ser 104.8 mil tones segons Indexbox[14] el que
suposa un volum de mercat de 31 milions de dolars ], i un 24% d’aquesta s'utilitza per el
tractament d’aigua potable[15]. Una reduccié de un 35% anual en el consum de clor
implica un estalvi de 52 milers de tones de clor i un estalvi de 46 Milions de ddlars,
només a Espanya com veiem respectivament a la ll-lustracié 59 i a la ll-lustracio 60.

Comparativa consum de Clor
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Il-lustracié 59: Comparativa Consum de Clor
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Comparativa Cost

“w
©
°
a
@
©
“w
§ === Cost Real Acumulat
E 4 /’ * —  ==o==Cost previst amb |'Agent
% S92 . e
§ ; ) 46,6452 Reducci6 del cost Acumulada
37,842
29,0388
1 2 3 4 5 6

Any

Il-lustracié 60: Comparativa Cost del Clor

Aix0 suposa una millora no quantificable pero si important dels entorns de produccié de
clor, lo qual ajuda al ecosistema a prosperar d’'una manera més agradable i sense estar
tant afectat per les fabriques properes.
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8. Calendari

El calendari a seguir és dinamic per la naturalesa del projecte, donarem unes setmanes
de marge per si surten diferents inconvenients a la part de RL que puguin allargar els
processos de desenvolupament.

A la Taula 4 veiem les tasques que s’han de realitzar durant el projecte i una descripcio.

Codi Tasca
1.0 Familiaritzacié eines EPANET
1l Investigacio llibreries Python i R
1.2 Creacio de un agent amb QLearning(Académica)
1e) Entrenament de I'agent(Académica)
1.4 Creacio de un agent amb QLearning(Xarxa Real)
1.5 Entrenament de |'agent(Xarxa Real)
2.0 Charter
2 ir Seguiment
232 2n Seguiment
2.3 3r Seguiment
2.4 Lliurament

Taula 4: Tasques a Realitzar

En la Taula 5 veiem la Taula de Tasques Predecessores, que son les Tasques que s’han

de seguir abans de realitzar les altres.

Codi Tasca Tasca predecessora
1.0 B
11l 1.0
1.2 1l
153 1.2
1.4 1.3
1ls 1.4
2.0 =
2.1 2.0
2472 2!
2.3 222
2.4 2.3
255 2.4
2.6 23

Taula 5: Taula de Tasques Predecessores

A la Taula 6 Veiem el Diagrama de Gant, és variable ja que depén de com avanci el
projecte donara temps a fer més coses o menys.
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Taula 6: Diagrama de Gant
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Febrer Marg Abril Maig Juny
Setmana
de
Nom de la tasca Sst.m_aqa finalitzac| 1 [ 23| 4]|5]| ¢ 9 (10|11 (12|13 (14| 15|16 (17|18 (19
mnic <
o
1.0 Familiaritzacié eines EPANET 1.00 2.00
1.1 Investigacié llibreries Python i R 3.00 4.00
1.2 Creacié de un agent amb QLearning(Académica) 5.00 8.00
1.3 Entrenament de I'agent(Académica) 9.00 12.00
1.4 Creaci6 de un agent amb QLearning(Xarxa Real) 13.00 15.00
1.5 Entrenament de |'agent(Xarxa Real) 16.00 19.00
2 Charter 5.00 5.00 .
2.1 1r Seguiment 8.00 8.00
2.2 2n Seguiment 12.00 12.00 .
2.3 3r Seguiment 15.00 15.00
2.4 Lliurament 19.00 19.00 .
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9. Conclusions

Dividirem les conclusions en 3 apartats:
- Prova de Concepte
- Aplicacio a Xarxa Real
- Afinament de 'agent a la Xarxa Real

En la Prova de Concepte buscavem comprovar que mitjangant Reinforcement Learning
era possible controlar una xarxa senzilla de manera correcta.

En l'apartat corresponent hem vist que I'agent no té cap problema per controlar la Prova
de Concepte, i que era capag d’aprendre de manera rapida les consignes més favorables
i fins i tot era capag¢ d’adaptar les Accions depenent de la demanda que tinguin els nodes
de la mateixa.

En l'apartat seguent veiem que amb uns canvis minims a I'agent pot funcionar de manera
correcta a una xarxa real, i detecta que un dels diposits de la xarxa no col-labora en
millorar la qualitat dels nodes i dona consignes molt baixes per aquell Reservori.

A I'afinament de la xarxa Real aconseguim especialitzar I'agent, i ja no ens centrem en
que I'agent és pugui adaptar de manera senzilla a qualsevol xarxa, sind que busquem
que sigui capac de reduir al maxim la concentracié de clor que donem als Reservoris per
tal de reduir i optimitzar al maxim I'is del clor.

Com a conclusions del treball podem veure que a la comparativa amb la realitat 'agent
reduia un 35% respecte a les dades reals. Aixd permet reduir 52 milers de tones de clor
al cap de 5 anys a Espanya, tot i que s’haurien de fer més proves abans de posar I'agent
en practica.

En futurs treballs és pot investigar més en profunditat 'apartat de valvules, experimentar
amb diferents accions, introduir més informacié a I'agent com la temperatura o el dia de la
simulacio, i passar I'agent a deep learning. Per tal de permetre que hom segueixi aquesta
linia de treball s’ha preparat un conjunt de arxius amb les funcions i dades necessaries
per a replicar els resultats aixi com una guia d’Us.

La conclusio final del treball és favorable ja que amb una série de dades minima s’ha
aconseguit crear un agent que és capac de gestionar la concentracio dels Reservoris de
Clor per a que a tots els nodes de la xarxa tinguin la qualitat adequada pel consum, és
deixara als annexes una llista de funcions organitzades per a poder seguir el treball.

63



Estudi i disseny d’un algoritme de control de la
qualitat de I’aigua en una xarxa de distribucié
d’aigua basat en aprenentatge per reforg

10. Bibliografia

[11 ASPB. ASPB [en linia]. Barcelona: ASPB, 2012. [Consulta: 25 marg¢ 2022].
Disponible a:<https://www.aspb.cat/documents/qualitat-sanitaria-laigua-consum-
huma-barcelona/>

[2] HigieneAmbiental. HigieneAmbiental [en linia]. Espana: HigieneAmbiental, 2018.
[Consulta: 25 marg 2022]. Disponible a:<https://higieneambiental.com/aire-agua-y-
legionella/la-historia-del-tratamiento-del-agua-potable-un-camino-hacia-la-mejora-
radical-de-la-salud-publica>

[3] Espanya. Ministerio de la presidencia. Resolucion de 21 de febrero de 2003, del
Ministerio de la Presidencia, por el que se establecen los criterios sanitarios de la
calidad del agua. A: Boletin oficial del Estado [en linia]. Madrid: BOE, 22 febrero
2003, no. 45 [Consulta: 25 abril 2022]. Disponible
a:<https://www.boe.es/eli/es/rd/2003/02/07/140/con>

[4] Ernesto Arandia, Bradley J. Eck(2018), An R package for EPANET simulations,
Volume 107, Pages 59-63, Disponible a:<
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1364815218300963>

[5] Nicolas Proellochs, Reinforcement Learning [en linia]. Versio: 1.0.5. Data de
publicacio: [26/03/2020]. Data de Consulta: [07/03/2022]. Disponible a:
<https://rdrr.io/cran/ReinforcementLearning/>

[6] Klise, K.A., Murray, R., Haxton, T. (2018). An overview of the Water Network Tool
for Resilience (WNTR), In Proceedings of the 1st International WDSA/CCWI Joint
Conference, Kingston, Ontario, Canada, July 23-25, 075, 8p.

[7] G.A. Cuesta Cordoba, L. Tuhov€ak, M. Taus$, Using Atrtificial Neural Network

Models to Assess Water Quality in Water Distribution Networks, Procedia
Engineering, Volume 70, 2014, Pages 399-408, ISSN 1877-7058. Disponible a:<
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877705814000472>

[8] Librantz, A.F., Santos, F.C., & Dias, C.G. (2018). Atrtificial neural networks to
control chlorine dosing in a water treatment plant. Acta Scientiarum. Technology.
Disponible a:< https://www.semanticscholar.org/paper/Artificial-neural-networks-to-
control-chlorine-in-a-Librantz-
Santos/10537ea0a8f6cd20b770180f4008e5e7e3a68112#citing-papers>

[9] Gamiz, Javier & Grau, Antoni & Martinez-Garcia, Herminio & Bolea, Yolanda.
(2020). Automated Chlorine Dosage in a Simulated Drinking Water Treatment
Plant: A Real Case Study. Applied Sciences. Volum 10. 4035. Disponible a: <
https://www.researchgate.net/publication/342127642 Automated Chlorine Dosag
e in_a Simulated Drinking Water Treatment Plant A Real Case Study>

[10] Wang, D., Shen, J., Zhu, S., & Jiang, G. (2020). Model predictive control for
chlorine dosing of drinking water treatment based on support vector machine
model. Desalination and Water Treatment, 173, 133-141. Disponible a: <
https://www.semanticscholar.org/paper/Model-predictive-control-for-chlorine-
dosing-of-on-Wang-Shen/f494506394ca304b517621121b2012f95442f211>

[11] Zheng Yi Wu, Mahmoud EI-Maghraby, Sudipta Pathak, Applications of Deep
Learning for Smart Water Networks, Procedia Engineering, Volume 119, 2015,
Pages 479-485, ISSN 1877-7058. Disponible a:<
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877705815025400>

[12] Castelletti, Andrea & Galelli, Stefano & Restelli, Marcello & Soncini-Sessa,
Rodolfo. (2010). Tree-based reinforcement learning for optimal water reservoir
operation. Water Resources Research. Disponible a:<

64



@ UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola Superior d’Enginyeries Industrial,
Aeroespacial i Audiovisual de Terrassa
https://www.researchgate.net/publication/251425573 Tree-
based reinforcement learning for optimal water_reservoir_operation>
[13] PUIG, Viceng et al. Real-Time Monitoring and Operational Control of Drinking-
Water Systems. Cham: Springer International Publishing AG, 2017.
ISBN 3319507508.
[14] Indexbox, Indexbox.[en linia]. [Consulta: 8 juny 2022]. Disponible sota registre a:<
https://app.indexbox.io/table/280110/155/>
[15] Ara, Leoncio. (2022). El Agua, el Cloro y los Seres Vivos. [Consulta: 18 juny
2022]. Disponible a :<
http://www.elaguapotable.com/EL%20AGUA%20EL%20CLORO%20Y %20LOS %2
0SERES%20VIVOS.pdf>

65



