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Resumen

Aunque la fusion nuclear tiene el potencial de ser una fuente de energia renovable
y limpia, su extraccion se enfrenta a desafios importantes, como el estudio de los
efectos de la irradiacion de neutrones en los materiales del reactor. Con el objetivo de
resolver este problema, el proyecto IFMIF-DONES busca construir una instalacion
para generar un espectro de neutrones similar al de una reacciéon de fusién nuclear.
Dichos neutrones se producen por la colision de un haz de deuterones acelerado a
altas energias contra un blanco de litio. En este trabajo, se investiga la aplicacion
de la Inteligencia Artificial al control auténomo del acelerador lineal de TFMIF-
DONES. En concreto, se desarrolla y valida la metodologia necesaria para el control
de la posicién y las configuraciones geométricas del haz mediante algoritmos Deep
Reinforcement Learning. Los resultados obtenidos en esta fase inicial del proyecto son
alentadores y respaldan la efectividad de este enfoque, ya que los agentes entrenados
logran alcanzar cualquier configuracion geométrica de manera 6ptima y dentro de

las tolerancias predefinidas.

Palabras Clave: Reinforcement Learning, Inteligencia Artificial, aceleradores li-

neales, fusién nuclear, control auténomo



Abstract

Although nuclear fusion has the potential to be a renewable and clean energy source,
its extraction faces significant challenges, such as the study of the effects of neutron
irradiation on reactor materials. In order to solve this problem, the IFMIF-DONES
project aims to build a facility to generate a neutron spectrum similar to that of a
nuclear fusion reaction. These neutrons are produced by the collision of a deuteron
beam accelerated to high energies against a lithium target. In this work, the applica-
tion of Artificial Intelligence to the autonomous control of the IFMIF-DONES linear
accelerator is investigated. Specifically, the methodology required for the control of
the position and geometrical configurations of the beam by means of Deep Rein-
forcement Learning algorithms is developed and validated. The results obtained in
this initial phase of the project are encouraging and support the effectiveness of this
approach, since the trained agents manage to achieve any geometric configuration

optimally and within the predefined thresholds.

Keywords: Reinforcement Learning, Artificial Intelligence, linear accelerators, nu-

clear fusion, autonomous control
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Capitulo 1

Introduccion

La creciente demanda energética a nivel mundial plantea problemas de sostenibilidad
con las técnicas de produccion de energia actuales (Rafiee and Khalilpour, [2019)).
Por este motivo, la comunidad cientifica ha dedicado un esfuerzo importante a la
investigacion en el campo de la fusiéon nuclear durante las ultimas décadas. Los
procesos de fusion nuclear proporcionaran una fuente de energia renovable y limpia.
Esto la convierte en una candidata potencial para suavizar los efectos del cambio
climatico y ayudar al desarrollo sostenible del planeta (Toschi, [1997; [Wu and Sahin),
2018). A pesar de su inmenso potencial, la construccién de este tipo de centrales

no esta exenta de problemas, se enfrenta a numerosos retos importantes (Ciattaglia

et al., 2017).

En primer lugar, alcanzar las condiciones de temperatura y presiéon necesarias para
iniciar la reacciéon de fusion y ademas mantenerla sigue siendo un gran desafio. En
segundo lugar, hay que controlar y confinar el plasma de manera estable, minimi-
zando sus inestabilidades y perturbaciones (Degrave et al., [2022). Estos dos procesos
son complejos y requieren de mucha energia, por lo tanto se tiene que alcanzar un
cierto nivel de eficiencia para que la instalaciéon posea el balance energético adecua-
do. Finalmente, hay que gestionar de manera adecuada la radiaciéon de neutrones, los
cuales pueden degradar y causar danos estructurales importantes en los materiales

del reactor (Rapp, 2017)).
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Debido a este ultimo problema, uno de los requisitos para la construccion de plantas
de fusion es el estudio de los efectos de la irradiaciéon de neutrones en los materiales de
la instalacion. Se necesita entonces una fuente de neutrones con un espectro similar
al de una reaccion de fusiéon nuclear. Esto ha dado lugar al proyecto IFMIF-DONES
(The International Fusion Materials Facility-DEMO-Oriented Neutron Source) (Ber-

mardi et al., 2022)) en el que se pretende construir una planta para generar dicho flujo

de neutrones y asi estudiar y evaluar materiales para reactores de fusiéon nuclear,

como ITER y DEMO (Wan et al. 2019; Federici et al., [2019)).

Figura 1.1: Estructura del experimento IFMIF-DONES. La planta se divide en tres
modulos: acelerador lineal para el flujo de deuterones, circuito del flujo de litio y
zona de irradiacion de neutrones. Imagen tomada de: https://ifmif-dones.es/

dones-program/dones-facility/

LITHIUM
ACCELERATOR Loop
IRRADIATION

TESTS
MODULE

Nuclear reactions

D o in the fithium will

produce neutrons

that irradiate the
materials
specimens

El objetivo principal del proyecto IFMIF-DONES es generar un espectro de neu-

trones que cubra el rango de una reaccion nuclear Deuterio-Tritio (D-T). Esto se

consigue mediante una reaccion de stripping (Timofeyuk and Johnson| 2020|) gene-

rada por colision de un haz de deuterones (iones de deuterio) con particulas de litio
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(D-Li) bajo condiciones muy especificas. Los neutrones producidos en esta reaccion
son utilizados en una cidmara de pruebas para ver sus efectos sobre distintas mues-
tras de materiales. La instalacion consta de varias partes (véase Figura, a saber,
un acelerador lineal para el haz de deuterones, una cidmara con un circuito de litio
donde se produce la reaccion y la zona de irradiacion de neutrones (Bernardi et al.,
2022). El acelerador lineal es el responsable de crear, transportar, acelerar y moldear
el haz de deuterones a la geometria deseada para la colisiéon con el blanco de litio

(Podadera et al., 2021a).

Por otra parte, la Inteligencia Artificial (IA) ha experimentado un desarrollo expo-
nencial en la tltima década. Definida como la ciencia de programar algoritmos que
aprenden de los datos, se trata de una tecnologia revolucionaria que se ha aplicado
ya a diversos retos y se ha implementado en la mayoria de sectores. Son algoritmos
capaces de llevar a cabo tareas que normalmente son resueltas con la inteligencia
humana, como pueden ser el reconocimiento de imagenes o sonidos, la produccion
del habla, la toma de decisiones, la planificacién o el control de sistemas. La TA
tiene el potencial de avanzar en campos como la medicina, la robdtica, la industria
y la investigacion. Uno de los principales paradigmas de la IA es el Reinforcement

Learning (RL) (Jokanovié, [2022]).

Los algoritmos RL son utilizados para resolver problemas de toma de decisiones
secuenciales. Un agente interactia con un entorno (normalmente simulado) que le
proporciona feedback en forma de recompensas o castigos dependiendo de sus accio-
nes. El objetivo del agente es aprender una forma de actuar 6ptima maximizando las
recompensas obtenidas. El Deep Reinforcement Learning (DRL) combina algoritmos
RL con redes neuronales profundas como ntcleos de los agentes, lo que les permite
desempenar tareas mas complejas. Hoy en dia, estos algoritmos han demostrado ser
herramientas versatiles y potentes, capaces de resolver problemas en entornos com-
plejos y dindmicos como los videojuegos, la roboética, los vehiculos auténomos, las

finanzas o sistemas de control en general (Graesser and Keng, 2019).

Los sistemas que controlan los aceleradores de particulas presentan importantes

desafios, siendo uno de ellos el desarrollo de un sistema de control eficiente. Los
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controladores tradicionales funcionan pero requiere un esfuerzo sustancial a nivel de
ingenieria. Esto es debido a que la dindmica del haz presenta un comportamiento no
lineal y con dependencia temporal por las pérdidas energéticas. Ademas, la geometria
del haz requiere un ajuste cuidadoso de todos los parametros fisicos de los que
depende (Nagaitsev et al., [2021} [Ibarra et al., [2019; Kaiser et al., 2022} St. John
et al., 2021)).

Debido a esto, varios autores estan considerando la posibilidad de aplicar algoritmos
de DRL en el control y disenio de aceleradores de particulas, aunque siguen en fases
iniciales. En conjunto, estos trabajos muestran el potencial del RL para automatizar
y mejorar la eficiencia de varios experimentos futuros (Pang et al., 2020; [Eichler et al.|
2021; [Shin et al., 2018; |[Kain et al., 2020). Ademaés, recientemente, investigadores de
Deep Mind han conseguido controlar de manera estable el plasma en un tokamak
(méaquina con forma toroidal que confina el plasma mediante campos magnéticos)
aplicando técnicas DRL (Degrave et al., 2022)). Por lo tanto, en esta tésis, se plantea
el uso de este paradigma para disenar la arquitectura de un controlador para un

modulo experimental del acelerador lineal de IFMIF-DONES.

La estructura de este trabajo se presenta de la siguiente manera: en la secciéon 2 se
describe el marco teérico, que abarca las bases matematicas de las técnicas DRL. En
la seccién 3, se lleva a cabo un estudio de los algoritmos de Estado del Arte en este
campo, asi como un analisis de trabajos recientes relacionados con sistemas de control
aplicados a instrumentacion fisica. En la secciéon 4, se especifica la arquitectura del
controlador y se valida mediante una implementacion a nivel de software, mostrando
todos los resultados obtenidos. En la secciéon 5, se presentan las conclusiones y se

indican los pasos a seguir en las siguientes etapas del proyecto.



Capitulo 2

Marco tebdrico

El RL es una rama de la A enfocada en disenar algoritmos para solucionar proble-
mas en entornos donde existen tomas de decisiones secuenciales. En estos algoritmos,
uno o varios agentes aprenden a elegir acciones baséndose en senales de recompensa
que recibe tras interactuar con el entorno. A través de ensayo y error, los agentes
desarrollan la capacidad de tomar decisiones que maximizan una recompensa espe-
rada. Estos algoritmos se inspiran en los estudios experimentales del aprendizaje
animal llevados a cabo en el campo de la psicologia (Sutton and Barto, 2018)), y
su estudio empez6 con Richard Bellman en la década de 1950 (Bellman) 1958). Sin
embargo, no ha sido hasta estos tltimos anos que se ha podido aplicar de manera

eficiente debido al avance en la potencia de computo (Graesser and Keng, 2019).
Este paradigma ha logrado grandes avances en aplicaciones como:

= Los videojuegos, donde los agentes son capaces de competir a nivel mundial

en juegos como Dota 2 (Berner et al., [2019).

= Los juegos de mesa, donde Alpha Go logré vencer al campeén mundial de Go

(Silver et al., 2017).

= La conduccion auténoma, donde se esté investigando su uso a través de la infor-
macion recibida de los sensores de los coches, para tomar decisiones adecuadas

en tiempo real (Chen et all 2019).
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= La robdtica, donde se utiliza para entrenar robots para realizar tareas comple-
jas y adaptarse a entornos cambiantes. Un ejemplo destacado es la resolucion

del cubo de Rubik por una mano roboética (OpenAl et all 2019).

= Sistemas de control, donde se ha utilizado para el control y optimizacion de
procesos industriales y cientificos, como el control del plasma en un tokamak

(Degrave et al., [2022)).

= Las finanzas, donde se ha utilizado para la toma de decisiones de inversion y

gestion (Wu et al., 2020).

En la seccion [2.1] se estudia como se plantea un problema en RL, cuales son sus
componentes principales y como es el ciclo de aprendizaje. Todas las explicaciones
estan basadas en los libros de |Graesser and Keng| (2019) y [Sutton and Barto (2018).
En la Seccion se definen las técnicas y conceptos fundamentales necesarios para
comprender el funcionamiento de todos los algoritmos RL. También se examina el
algoritmo Deep Q-Networks, cuya arquitectura es utilizada en algoritmos recientes.
Todos estos conceptos son importantes para entender el funcionamiento de algorit-

mos mas complejos utilizados hoy en dia y que se exponen en el Capitulo

2.1. Definiendo un problema Deep Reinforcement

Learning

2.1.1. Formulacién del problema como un proceso de Markov

En la resolucion de un problema RL, se pueden identificar dos elementos fundamen-
tales: el agente y el entorno. El entorno es el sistema que se desea modelar y resolver,
y su informacién esta descrita mediante estados. Por su parte, el agente es la entidad
que observa el estado del entorno y toma decisiones en base a la informacion reco-
pilada. Estas decisiones son acciones que hacen que el entorno avance al siguiente
estado y que generan una recompensa para el agente, la cual puede ser positiva o
negativa. Cada ciclo de este proceso, que se lleva a cabo en iteraciones de tiempo t

denominados pasos temporales ( "time steps”), se representa en la Figura . Para
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un tiempo ¢, una iteracion de este bucle define una tupla (s, a;, ;) conocida como

experiencia, donde s; es el estado, a; es la accion y 7, es la recompensa.

Figura 2.1: El loop principal de un algoritmo RL. A tiempo ¢ = 0, el agente percibe
el estado inicial Sy del entorno. Basandose en la informacién proporcionada por
ese estado, el agente toma la accion Ag. El entorno avanza al siguiente time step

y produce el estado S; y la recompensa R;. Imagen tomada de |[Sutton and Barto

(2018).
:| Agent ll
state reward action

S R, A,
Rr+1 ("

Y ey
P Environment |€¢—

\,

De manera resumida, un problema de RL es un sistema en el que un agente inter-
actiia con un entorno siguiendo este bucle. En cada iteracion del ciclo, se obtiene
una experiencia que es utilizada para el aprendizaje del agente. Por otra parte, un
episodio es un conjunto de experiencias secuenciales que ocurren desde ¢t = 0 hasta
t = T. El momento T es el tiempo en el que el agente cumple su objetivo o el entorno
alcanza una condicién terminal. La secuencia de experiencias durante un episodio se

conoce como trayectoria, la cual se puede expresar mediante la siguiente férmula:
T = (807 ap, T0)7 (Sla ai, Tl)a ceey (8T7 ar, TT) (21)

Un entorno dado define el espacio de estados, el espacio de acciones y las funciones
de recompensa compatibles. El espacio de estados, S, es el conjunto de todos los
posibles estados s; disponibles en el entorno. De manera similar, el espacio de accio-
nes, A, es el conjunto de todas las acciones posibles a; que el agente puede ejecutar.
Ambos espacios dependen del problema a resolver y del investigador, ya que la in-
formacion de los estados y las acciones pueden ser almacenados como distintos tipos
de estructuras de datos segin el contexto. Por otro lado, la funcién de recompensa

R (8¢, ag, $¢41) €s una funcion que devuelve un escalar en la transicion del entorno
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debido a una accién. Este escalar es la recompensa obtenida por el agente y debe
reflejar la diferencia entre los estados s;;11 v s;. Finalmente, la transicion de estados
es formulada como un proceso de decision de Markov (MDP) (Bellman, [1957)), que

describe la evolucién del entorno en base a las decisiones tomadas.

Figura 2.2: Algoritmo del bucle de control de un problema RL. Dado un agente y un
entorno, en cada episodio y time step, el agente selecciona acciones. El entorno genera
una recompensa y el siguiente estado para la accién ejecutada. Con la informacion
obtenida, el agente aprende (linea 8 del pseudo-cédigo, el método update). Imagen

tomada de |Graesser and Keng (2019)).

1: Given an env (environment) and an agent:
2: for episode = 0, ..., MAX_EPISODE do

3: state = env.reset()

4 agent.reset()

5 fort=0,...,T do

6: action = agent.act(state)

7: state, reward = env.step(action)
8: agent.update(action, state, reward)
9: if env.done() then

10: break

11: end if

12: end for

13: end for

Un MDP es un marco de trabajo que modela matematicamente un problema de
decisiones secuenciales. Una vez tomada una acciéon a tiempo ¢, el entorno evoluciona

a un nuevo estado s;;1 siguiendo una distribucion de probabilidad

St41 ~ P (st41](s0, a0), (51, 01), -y (St, a1)) (2.2)

En esta ecuacion, se observa que el estado en el tiempo t + 1 depende de todos los
estados y acciones previos del episodio. Esta dependencia hace que la funciéon no sea
practica. Por lo tanto, los MDPs introducen la suposicion de que el siguiente estado
solo depende del estado actual. Esta simplificacion, conocida como la propiedad de

Markov, permite que los problemas de RL sean manejables:

St+1 ™~ P (St+1|8t, at) (23)
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A pesar de la simplicidad de esta formulaciéon matemaética, los algoritmos RL han
sido capaces de resolver problemas altamente complejos. Esto es debido a que los
estados de un sistema pueden definirse de tal manera que cumplan la propiedad de
Markov y posean la informacién necesaria para calcular los siguientes elementos de
la secuencia. Sin embargo, es importante destacar que existen entornos en los que el
estado observado por el agente posee solo una parte de la informaciéon de los mismos.
Este tipo de problemas, en los que no es posible conocer el estado completo del en-
torno, se conocen como Problemas de Decision de Markov Parcialmente Observables

(POMDP) (Kaelbling et al., [1998).

El objetivo de un agente, que es resolver un problema formulado en el marco del
RL, es equivalente a maximizar las recompensas obtenidas. Esto se define matemé-
ticamente a través de la funcién R(7), que depende de la trayectoria recorrida por
el agente en un episodio (o en un conjunto de iteraciones temporales):

T

R(t)=ro+yri +¥*re+ ...+ rp = Zytrt (2.4)
t=0

Donde v € [0, 1] es un hiperparametro conocido como factor de descuento. La Ecua-
cion [2.4] se interpreta como la suma de recompensas descontadas obtenidas en cada
instante a lo largo de una trayectoria. El factor 7 es muy importante en RL puesto
que cambia el valor de las recompensas a lo largo del tiempo, y representa la impor-
tancia que el agente le da a las recompensas futuras. Mientras més grande sea este
factor, méas tiene en cuenta el agente las recompensas a largo plazo. Si este valor es

nulo, solo importa la recompensa inicial 7.

En base a todo esto, se define el objetivo del agente, J(7) , como el valor esperado
de la funcion R(7) calculado sobre multiples trayectorias para una politica 7 (del
inglés "policy") dada:

T

Z ’YtTt

t=0

J(T) = ETNW = ]ETNW [R(T)] (25)

Donde 7 es una funcién que guia la conducta del agente, al utilizarla para muestrear
las trayectorias en el proceso de entrenamiento. Resolver un problema de RL impli-

ca encontrar una politica 6ptima de acciones, lo que es equivalente a maximizar la
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Ecuacion Para ello, el bucle descrito en la Figura se trata como un proble-
ma MPD, que es implementado computacionalmente en el algoritmo descrito en la

Figura

2.1.2. Funciones de aprendizaje y tipos de algoritmos

En la linea 8 del pseudo-codigo de la Figura [2.2] aparece el método update, que
esta relacionado con el algoritmo de aprendizaje del agente. Esto sucede después
de recopilar experiencias en cada iteraci(’)rﬂ, con las cuales el agente actualiza los
parametros de una o varias funciones. El objetivo del agente, como se ha mencionado
anteriormente, es seleccionar acciones que maximizan la funciéon de recompensa.
Dichas acciones son producidas por una politica 7(s), la cual toma estados como
entrada. Esta funcion es el cerebro del agente, ya que define su comportamiento
indicandole qué accién tomar en cada estado. Esta es una de las funciones que el
agente puede aprender en RL y forma parte de la mayoria de algoritmos que se ven

en el Capitulo

Existen otras dos funciones que el agente puede aprender: las funciones de valor. Es-
tas proporcionan informacién acerca del objetivo y evaltian la calidad de los estados
y las acciones. La Ecuacion muestra la funcion de valor V™ que evaltia un estado
sg = s para todas las posibles acciones, suponiendo que el agente empieza en dicho

estado y continta actuando de acuerdo a 7

T
Vﬂ(s) = ESOZS,TNW Z'}/trt (26)
t=0

Por otra parte, la funciéon de valor Q™ de la a ecuacion evaliia un estado sy = s

para una accion determinada ay = a.
T
™ t
Q (87 CL) = ESOZS,GOZCL,TNW § YTt (27)
t=0

Existen tres enfoques que clasifican los algoritmos RL basados en estas funciones:

'Es importante mencionar que el término iteracién” depende del contexto y del algoritmo, ya

que puede ser un paso temporal, un batch de experiencias o un episodio completo.

10
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= Métodos basados en el aprendizaje de 7: los parametros de la funcién politica

se aprenden directamente.

= Métodos basados en el aprendizaje de funciones de valor: en vez de aprender
la politica directamente se aprende una funcién de valor que evalta la calidad

de cada estado.

= Métodos combinados: se aprenden dos funciones, la funcién politica y una

funciéon de valor.

Ademas, una distincion importante para el estudio de algoritmos RL que determina

completamente el aprendizaje es si son on-policy u off-policy:

= On policy: el agente aprende de los datos generados por la funciéon politica con

la que elige acciones.

= Off policy: se utiliza una funcién politica diferente para actuar y otra para

entrenar (actualizar los valores de los pardmetros).

En los primeros, los datos tienen que ser descartados después del entrenamiento ya
que se utilizan solo los datos de la politica actual. Esto los hace menos eficientes en
términos de muestreo. En cambio, en los algoritmos off-policy, cualquier experiencia
previa puede ser utilizada para el entrenamiento. Finalmente, hay que mencionar
que en este trabajo se exponen y utilizan algoritmos en los cuales el agente no
tiene acceso a un modelo del entorno que predice las transiciones de estado segun la
Ecuacion 2.3 Los algoritmos que utilizan un modelo se denominan métodos basados
en modelos, aunque no son tan populares debido a su dificultad de implementacion.

Ver, por ejemplo, el trabajo de |[Nagabandi et al.| (2017)).

Existe también otra rama de algoritmos RL que siguen una metodologia diferente a
los que se mencionan en esta seccion, conocida como offline learning. En este campo,
mas parecido al aprendizaje supervisado, los agentes aprenden de un conjunto de
datos de experiencias obtenido previamente, sin necesidad de interactuar con el

entorno (Levine et al.|, 2020)).

11
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2.1.3. Deep Reinforcement Learning

El Deep Learning (DL) es una disciplina de la TA que busca crear modelos capaces
de formar representaciones complejas a partir de conceptos mas simples. Los pilares
fundamentales de estos modelos son las redes neuronales, las cuales son algoritmos

inspirados en el funcionamiento de las neuronas del cerebro humano. Estas redes es-

tan compuestas por capas de neuronas (perceptrones) (Rosenblatt, [1958)), las cuales

procesan la informacion desde la entrada hasta la salida. Los conceptos complejos
son aprendidos de manera jerarquica a medida que la informacioén avanza en profun-
didad por sus capas (Geron| [2019). La utilidad de estas redes reside en el teorema

de aproximacion universal, que establece que una red suficientemente compleja pue-

de aproximar cualquier funcién matematica (Hornik et al. [1989; [Yarotsky, 2018).

En otras palabras, las redes neuronales pueden modelar cualquier relacion entre los

datos de entrada y los datos de salida de un problema.

Figura 2.3: Bucle de control de un problema RL donde la funcién policy es una
red neuronal. Las observaciones son utilizadas como valores de entrada de la red,
mientras que las acciones son los valores de salida. Imagen tomada de
and Al-Fugahal (2018).

Action
 I——
_,. |
/
Reward
i e
Observations Environment

El DRL combina el paradigma del RL con redes neuronales profundas

and Keng, 2019; (Geron, [2019), lo que permite a los agentes aprender cualquiera

de las funciones mencionadas en la Seccidén Cada funcion queda representada
por el conjunto de parametros 6 que controlan las conexiones de las neuronas en

la red. El proceso de aprendizaje implica encontrar los valores ¢éptimos para dichos

12
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parametros. Esto se lleva a cabo minimizando una funcion pérdida L(f(x,0),y), la
cual evalua la salida predicha por el modelo f(z,0), comparandola con sus valores

reales y.

Dado un conjunto de datos de entrenamiento (z,y), se calcula primero la salida de
la red f(z,0) para un entrada x con valores 6 inicializados de manera aleatoria (ver,
por ejemplo, el articulo de Boulila et al. (2021)) para un resumen de métodos de
inicializacion de parametros). A continuacion se evalta la funcién pérdida con los
valores reales y los valores obtenidos. En el siguiente paso se calcula el gradiente
de esta funcion , VoL, utilizando técnicas del célculo diferencial. Finalmente, se
actualizan los pardmetros € de la red mediante alguna técnica de optimizacién como

stochastic gradient descent (SGD) (Amari, 1993):
0« 0—avVyL (2.8)

donde o es un hiperpardmetro que controla la tasa de aprendizaje. Este proceso
de entrenamiento se repite de manera iterativa hasta alcanzar el minimo global. En
DRL, el conjunto de valores (z, y) son obtenidos por el agente mediante interacciones
con el entorno. Debido a esto, los datos son generados de manera secuencial en cada

paso temporal.

2.2. Conceptos fundamentales en Deep Reinforce-

ment Learning

2.2.1. Aprendizaje de funciones de valor

En algoritmos que aprenden solamente funciones de valor, la politica 6ptima que
mapea estados a acciones 6ptimas, denominada 7*, no se obtiene entrenando direc-
tamente 7. En su lugar, se emplean las funciones de valor para evaluar acciones.
Como se ha mencionado antes en la Seccion la funcién Q7 (s, a) evalaa la ca-
lidad de un par (s, a) para una politica determinada. De manera similar, la funcion
V7™ (s) mide el valor de un estado s para cualquier accion, segiin una politica. Esta

funcion es el valor esperado o promedio de Q™ (s, a) para todas las acciones posibles.

13
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Una de las razones para elegir Q™ (s, a) sobre V7 (s) es que con la primera funcion es
trivial disenar la seleccion de acciones del agente (Graesser and Keng, [2019; [Sutton
and Barto, 2018]). Por ejemplo, se puede calcular Q™ (s, a) para todas las acciones en
un estado y tomar el valor méaximo, Q*(s,a), el cual produce una politica 6ptima

(Sutton and Barto, [2018)):

7" = argmax Q" (s, a) (2.9)

Por otra parte, si las transiciones de estado en el entorno son estocasticas (una accion
puede dar lugar a distintos estados), con la funcién V7™ (s) se pueden necesitar mas

muestras para estimar dicha funcién de manera adecuada.

Por estos motivos, se utiliza (s, a) en algoritmos basados en funciones de valor.
Esto se conoce como Q-Learning (Clifton and Laber] 2020)). Se tienen tablas de
valores de Q7 (s, a) para todos los pares (s,a) y a medida que se explora el entorno
se van actualizando dichos valores. Cabe mencionar, a modo de desventaja, que
el aprendizaje de la funcién Q™ (s,a) es mas costoso a nivel computacional ya que
requiere muchos mas datos para cubrir el espacio de todos los pares (s, a) en vez del

espacio de estados s.

2.2.2. Aprendizaje por diferencia temporal

El aprendizaje por diferencia temporal (del inglés "temporal difference", TD) es la
técnica mediante la que se aproximan los valores Q"(s,a) y es también uno de los
conceptos fundamentales en todos los algoritmos DRL (Sutton, [1988). En esencia,
el aprendizaje TD se basa en la idea de actualizar el valor estimado de la funcién de
valor con dos componentes: la recompensa recibida y otra estimacion para la funcion
de valor en el siguiente estado. En este sentido, la técnica TD es bootstrapping
porque utiliza estimaciones para estimar otros valores (Efron and Tibshirani, [1993)).
El agente aprende entonces la funcion de valor actualizando su estimacién mediante
la diferencia entre el valor estimado del estado actual y el valor estimado del siguiente

estado. Esta diferencia se denomina error TD:

TDepror =1+ WmébXQ(S/» CL/) - Q(Sa (l) (210)

14
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donde las variables (', a’) denotan el estado y la accion a tiempo t+41 y se ha omitido
7 de la notacion (de ahora en adelante se supone que las funciones de valor estéan
definidas para una politica en concreto). La actualizacion de la funcion se lleva a

cabo mediante:

Q(S7 a) «— Q<S7 a) + aTDeTT‘OT‘ (211)

donde « es la tasa de aprendizaje que determina cuanto cambia el valor de Q(s,a)
en cada iteraciéon. Por otra parte, la ecuacion de Bellman (Bellman, 2010|) esta
relacionada con las dos ecuaciones anteriores y es la ecuacion que permite calcular
de manera iterativa, mediante programacion dinamica, los valores necesarios para el

error:

Q(s,a) =1+ Vmgx Q(s',a") = Qrarget(s, a) (2.12)
TDerror = Qtarget(sy CL) - Q(Sv a) (213)

Para poder implementar estas ecuaciones es necesario utilizar una red neuronal para
aproximar la funcion de valor (s, a). Esta red, parametrizada por un conjunto de
valores 6, se emplea en la estimacion de Q(s,a) y de Q(s',a’) en la Ecuacion m
Una vez obtenido el error, se utiliza como funciéon de pérdida para minimizar las
distancias entre Qarget(S, @) (calculado con la recompensa y la estimacion de la red
a tiempo t+ 1) y Q(s,a) (estimado por la red a tiempo t). Los parametros de la red

se actualizan mediante la Ecuacion 2.8

El aprendizaje TD funciona porque emplea la recompensa recibida en el siguiente
estado tras ejecutar la accion. Por lo tanto, senales de recompensa un paso en el
futuro son enviadas al presente en cada actualizacion. Uno de los primeros algoritmos
en emplear esta técnica fue SARSA (Rummery and Niranjan) |1994), aunque ha sido
implementada en todos los algoritmos posteriores en los que se calculan funciones de
valor. También hay que mencionar que TD espera solamente un paso temporal para
llevar a cabo las actualizaciones, pero existe también T'D(n), que hace uso de n pasos
futuros. Finalmente, se ha demostrado que esta técnica de aprendizaje converge a la
funciéon optima solo para el caso de aproximadores lineales de funciones, aunque en
la préactica se alcanzan buenos resultados para funciones no lineales (Tsitsiklis and

Van Roy, (1997} [Tesauro, |1995; [Sutton), [1988)).

15
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2.2.3. El balance entre exploraciéon y explotacion

Hasta ahora se ha explicado el aprendizaje de funciones de valor y la técnica TD,
que son la base de casi todos los algoritmos en DRL, pero no se ha mencionado la
toma de acciones. En estos algoritmos no se aprende la funciéon politica directamente,
se entrena el agente actualizando la funcién de valor pero las acciones se ejecutan
con una politica diferente. En esta seccién se explica como se puede transformar la
funcion de valor Q(s, a) a una politica de acciones. La respuesta méas sencilla es que,
dada dicha funcion, el agente puede seleccionar siempre la accién que corresponde al
méaximo de cada estado segun la Ecuacion 2.9 Se dice entonces que el agente actia

de manera codiciosa (greedy).

Figura 2.4: El problema de la exploraciéon y la explotaciéon. Los conceptos de ex-
plotaciéon y exploracion se refieren a la toma de decisiones ante opciones de calidad
conocida frente a otras de calidad desconocida. Explotar implica elegir repetida-
mente una opcion conocida y buena, aunque pueda haber alternativas mejores. Por
el contrario, la exploraciéon implica arriesgarse a probar novedades con potencial, a
pesar de la posibilidad de un resultado negativo. Imagen tomada del curso de TA
de Berkeley: https://inst.eecs.berkeley.edu/ " cs188/sp20/assets/lecture/
lecl5_6up.pdf

>
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No obstante, si las acciones del agente son siempre codiciosas y solo busca explotar

|

la informacion ya conocida de la funcion Q(s, a), el espacio (s,a) no se explorara de
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manera adecuada. Pueden existir muchos pares estado-acciéon con resultados mejores
que el agente no probara. Hace falta definir una politica de acciones que explore y
muestree todo el espacio (s,a) de tal manera que el agente no se quede atascado en
un 6ptimo local. La Figura muestra una analogia del balance entre exploraciéon

y explotacion.

Una de las soluciones més utilizadas para abordar este problema es la politica e-

greedy (Rawson and Balan| 2021)):

» Explotacion: el agente selecciona la accién 6ptima (Ecuacion [2.9)) con proba-

bilidad 1 — ¢, donde € es un hiperpardmetro.
= Exploracion: El agente toma una accion aleatoria con probabilidad e.

Explorar acciones aleatorias puede reducir la velocidad del algoritmo al principio,
pero abre la posibilidad de descubrir acciones que llevan a un 6ptimo global. Para
que el agente aprenda de manera adecuada, el hiperpardmetro ¢ no puede ser una
constante. A medida que el agente va descubriendo el entorno, su valor tiene que
decaer para favorecer la exploracion al principio y la explotacion al final. Se suele

empezar con € = 1 y terminar con valores muy pequenos ~0.001.

2.2.4. Algoritmo Deep-(QQ Networks

El algoritmo Deep-Q Networks (DQN) se basa en aprender la funciéon de valor Q(s, a)
mediante la técnica TD. A diferencia de SARSA, este algoritmo aprende la funcion
optima Q* vista en la Ecuacion (Mnih et al., 2013)). En otras palabras, utiliza el
maximo sobre todas las posibles acciones a’ del estado s’. Una consecuencia impor-
tante de esto es que DQN es off-policy, la funcién que se aprende no depende de la
politica usada para actuar en el entorno y generar experiencias. Esto se aprecia en
la Ecuacion 2.9] donde la parte derecha solo depende r y ', que estan relacionadas
con el entorno y no con el agente o su politica. Ademas, se puede demostrar que la
funcion 6ptima Q* esta relacionada con la funcion politica 6ptima, 7* (Sutton and

Bartol 2018)

El empleo del algoritmo DQN presenta beneficios significativos en estabilidad y
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velocidad de convergencia en comparaciéon con algoritmos anteriores que aprenden
la funcion Q(s,a). Dichos algoritmos, tabulares (no utilizan redes neuronales) en su
mayoria, tenfan problemas para lidiar con espacios de altas dimensiones, que son
comunes en los problemas de control actuales. El uso de redes neuronales en DQN
(de ahi la palabra deep) aumenta su capacidad para resolver entornos complejos y de
alta dimension, mejora la generalizacion y se beneficia del teorema de aproximacion

universal de funciones.

Otra caracteristica fundamental que implementa DQN es el experience replay (repro-
ductor de experiencias) (Lin, [1992). Esta técnica, utilizada por algoritmos off-policy,
consiste en almacenar experiencias pasadas del agente en una memoria para su uso
posterior. Se almacenan las ultimas k experiencias y se van descartando las mas
antiguas conforme la memoria se llena. Esto permite una mayor eficiencia a la hora
de entrenar agentes, mejorando asi el proceso de aprendizaje. Cada lote de experien-
cias utilizado puede contener muestras de distintos episodios y distintas politicas,
ayudando asi a romper las correlaciones entre experiencias y reducir la varianza
de los parametros que se actualizan. Finalmente, para la seleccién de acciones y el
balance de exploracion-explotacion, DQN puede utilizar la politica e-greedy o una
politica de Boltzmann (Cesa-Bianchi et al., 2017)). En este ultimo caso, las acciones
se muestrean de una distribucién de probabilidad de Boltzmann donde el pardmetro
temperatura 7 juega un rol analogo a €. A mayor temperatura, la distribucion tiende

a ser mas uniforme.

2.2.5. Policy gradient

La mayoria de los algoritmos que solo utilizan funciones de valor (como DQN) son
algoritmos off-policy. No se aprende directamente la politica y se utiliza otra politica
para actuar (por ejemplo, e-greey). El objetivo de un algoritmo on-policy es aprender
directamente la funciéon policy my(s) que se utiliza para acumular experiencia. Esta
funcién tiene que ser 6ptima, es decir, tiene que maximizar la recompensa acumulada
esperada a lo largo del tiempo dada por la Ecuacion 2.5 En la practica, las politicas

se representan por redes neuronales my(s), donde encontrar una politica éptima es
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equivalente a hallar los mejores parametros 6.

La recompensa esperada de una trayectoria viene da por la Ecuacion 2.4, El objetivo
del agente es maximizar dicha recompensa sobre todas las posibles trayectorias segin
la Ecuacion[2.5) El valor esperado de esta ecuacion se calcula ahora sobre trayectorias

T ~ Ty, por lo tanto, el problema consiste en maximizar J(my):
mgéux J(mp) = moéx E;er, [R(T)] (2.14)

donde se necesita aplicar SGD para encontrar el maximo de dicha funcién, de acuerdo
con la Ecuacion 2.8]

0+ 0+ CYVQJ(W@) (2.15)

Para entrenar la red, es necesario conocer un método que permita calcular el tér-
mino con gradiente de esta ecuacion. Afortunadamente, el teorema "policy gradient”
transforma este término en algo computable:

T

VoJ(mg) = Errr, Z Ry(1)Vglogma(as|s:) (2.16)

t=0
donde ahora hay que calcular el gradiente del logaritmo de mq(as|s;), que es la pro-
babilidad de que el agente tome la accién a; dado el estado s; a tiempo ¢. Ver, por

ejemplo, el libro de (Graesser and Keng (2019) para una demostracion del teorema.

La Ecuacion es la base de todos los algoritmos policy gradient (PG) que seran
analizados en el Capitulo 3| REINFORCE (Williams, [1992) fue el primer algoritmo
que implement6 esta técnica, ayudandose de técnicas Monte Carlo (MC) para esti-
mar el gradiente. Los métodos MC utilizan muestreo aleatorio para generar datos
con el objetivo de aproximar cualquier funciéon (Kroese et all 2014)). Es importante
destacar que los algoritmos que utilizan muestreo MC necesitan generar trayecto-
rias de episodios completos para actualizar los parametros de la red puesto que la

Ecuacion se estima sobre trayectorias muestreadas.
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Capitulo 3

Estado del Arte

3.1. Algoritmos Deep Reinforcement Learning

3.1.1. Mejoras para DQN

Target Networks

En el algoritmo DQN original, se inicializa primero la red que aproxima la fun-
cion Q(s,a). Después, con la politica e-greedy, se recogen y almacenan experiencias
(s,a,r,s’). Dichas experiencias son utilizadas para estimar el error de diferencia tem-
poral mediante la ecuacion de Bellman (Ec. [2.12). Este error se utiliza como funcién
de pérdida para actualizar los pardmetros 6 de la red neuronal. Sin embargo, esta
técnica tiene el inconveniente de que el valor @)y, se modifica en cada actualizacion
de 0. Este valor cambiante puede desestabilizar el entrenamiento porque hace que

esté mucho menos claro establecer a qué valores debe intentar acercarse la red.

Para abordar esta cuestion, se ha propuesto la utilizacion del método denominado
"Target Networks"(Mnih et al [2015)). Este enfoque consiste en introducir una se-
gunda red con el objetivo de reducir los cambios en los valores de @y, entre las
diferentes iteraciones, lo que impide que éstos se desplacen durante un nimero de-

terminado de pasos. La red target es una copia de la red original con con sus propios
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parametros (al igual que 6, son pesos y sesgos), denotados por ¢:

Q" (s,a) < Q™ (s,a) (3.1)
Es mediante esta segunda red que se estiman los valores del error de diferencia
temporal. La red original se actualiza constantemente, mientras que la red target
se actualiza solo después de un numero determinado de iteraciones. La frecuencia
de actualizaciéon es un hiperparametro que depende del problema en cuestion. Si se
establece muy alta, el proceso de entrenamiento puede volverse inestable, mientras
que si se establece muy baja, la convergencia se ralentiza. Por tltimo, es importante

destacar que existen otros métodos de actualizaciéon para ¢, como el método de

actualizacion de Polyak, que calcula un promedio entre 6 y ¢ (Piché et all 2022).

Double DQN

Otro de los desafios asociados al algoritmo DQN base, es la sobrestimacion de los
valores de Qu. En la parte derecha de la Ecuacion [2.12] se requiere calcular el
méximo de los valores Q™ (s, a’) sobre el espacio de acciones. Ahora bien, se ha de-
mostrado que el maximo valor de un conjunto de estimaciones con algo de ruido tiene
un sesgo positivo (Graesser and Kengj, [2019). Dado que las funciones utilizadas en
DRL son aproximaciones mediante redes neuronales, siempre existiran errores en las
estimaciones, lo que resulta en una sobreestimaciéon de los valores calculados por la
ecuacion de Bellman. Si el sesgo fuera constante para todos los valores de la funcion,
no habria problemas significativos. Sin embargo, debido a la politica de acciones
utilizada comtnmente (e-greedy), el espacio (s, a) no se explora de manera uniforme
y unos valores se sobrestiman mas que otros. Esto puede conducir a politicas que no

son O6ptimas y afectar negativamente al rendimiento del agente.

Para hacer frente a este problema, se introdujo el algoritmo Double DQN (DDQN)
(van Hasselt et al., [2015]), que separa la seleccion de acciones de la estimacion de
valores al utilizar dos redes neuronales independientes. El algoritmo aprende enton-
ces dos funciones Q(s,a), mediante dos redes diferentes con pardametros 0 y . La

ecuacion utilizada es la siguiente:
Q?ar:DDQN(“g? (I) =T+ IVQW(P <S/7 méX ng (S/a CZ/)> (32)

21



Galo Gallardo Romero Master Universitario en Inteligencia Artificial

En esta ecuacion, la primera red, Q™ (s, a’), se utiliza para calcular la accion o’ que
maximiza Q™ en el estado s’. A continuacion, esta accion es empleada por la segunda
red, Q™ (s',a’), para estimar el valor de Q,,. En la préactica, se suelen utilizar las
redes target como segunda red en DDQN y aplicar ambas técnicas para mejorar la

eficiencia de entrenamiento y la politica obtenida.

Prioritized Experience Replay

Finalmente, otra técnica que ha contribuido a mejorar el algoritmo ha sido la re-
peticiéon de experiencias prioritarias (PER, Prioritized Experience Replay) (Schaul
et al.}2016) . En la Secci()n se explico como DQN puede hacer uso de un repro-
ductor de experiencias debido a ser un algoritmo off-policy. En el enfoque PER, en
lugar de muestrear las experiencias de manera aleatoria, se lleva a cabo un proceso
basado en una distribucién de probabilidad construida en funcién de la calidad de
las experiencias. Se considera que una experiencia es mejor si es més informativa y

transmite més informacion al agente durante el proceso de aprendizaje.

Las experiencias que presentan un error T'D notable implican una gran discrepancia
entre Q7,.(s,a) y Q™(s,a). Estas son precisamente las experiencias que el agente
utiliza para aprender de manera mas efectiva (hay un cambio mas grande en los
parametros de la red). Por lo tanto, se considera el valor del error TD (definido
en la Ecuacion como medida de la prioridad para calcular la relevancia de las
experiencias. Una de las ventajas de utilizar esta cantidad es que que es muy sencillo

calcular en el algoritmo DQN.

Uno de los enfoques para asignar probabilidades a cada experiencia a partir de estos

valores es utilizar la siguiente ecuacion:

(w; + €)"

2. (w; + )"

donde w; denota el error TD de experiencia ¢, € es una constante positiva y pequena

P(i) = (3.3)

que garantiza que todas las experiencias sean muestreadas, y 77 es un hiperparametro

que controla la distribucion de probabilidades.

Es importante destacar que esta técnica introduce un sesgo en el proceso de entre-
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namiento al modificar la distribucién del muestreo de experiencias. En el algoritmo
original, las experiencias se seleccionan de manera uniforme, lo que garantiza que
todas las experiencias tengan la misma probabilidad de ser elegidas para el entre-
namiento. Sin embargo, con PER, las experiencias priorizadas son muestreadas con
mayor frecuencia, lo que puede resultar en politicas poco 6ptimas. Para solucionar
este problema se multiplica los errores TD por un conjunto de pesos. Esto se conoce

como importance sampling.

3.1.2. Advantage Actor-Critic

Arquitectura Actor-Critico

La base de los algoritmos PG es el teorema Policy Gradient, el cual se describe en
la Ecuacion [2.16] Este teorema hace posible el calculo del gradiente de la funcion
objetivo J(my), que debe maximizarse mediante ascenso de gradiente para encontrar
los parametros 6 que generan la funcion politica 6ptima. Sin embargo, el algoritmo
base REINFORCE que utiliza esta técnica presenta el problema de tener una va-
rianza elevada, debido a muestrear trayectorias estocésticas completas que pueden
dar lugar a distintos resultados. Una posible solucion a este problema es aumentar el
ntmero de trayectorias utilizadas para la estimacion del gradiente, pero esto reduce

la eficiencia computacional del proceso de aprendizaje (Barto et al.l [1983).

El algoritmo Advantage Actor-Critic (A2C) es uno de los algoritmos que se bene-
fician del teorema PG, a la vez que busca solucionar el problema de las varianzas
elevadas. Para ello, en lugar de aprender directamente la funciéon politica, ésta es
reforzada por una senal que proviene de una funciéon de valor. La arquitectura A2C
consta de dos componentes principales: el actor y el critico. El actor es responsable
de aprender una politica parametrizada, mientras que el critico se encarga de apren-
der una funciéon de valor que acttia como una senal de refuerzo para el actor. La
idea principal detrés de esta arquitectura es utilizar al critico para guiar al actor y
mejorar la eficiencia del aprendizaje. El uso de senales de refuerzo no solo reduce la
varianza de los resultados, sino que ademas estas senales pueden ser més informati-

vas para la politica porque pueden disminuir la dispersiéon de las recompensas. Sin
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embargo, el proceso de entrenamiento se vuelve mas complejo al tener que aprender

dos funciones.

Funcién ventaja

La funciéon de ventaja elegida por estos algoritmos ha de tener en cuenta la calidad
de una accion relativa al resto de acciones en el mismo estado, por lo tanto se utiliza

comunimente:
AF(St, CLt> == QW(St, (lt) - Vﬂ'(st) (34)

Esta ecuaciéon cuantifica, para cada estado s;, qué tan buena es una accién en com-
paracion con el promedio, y es utilizada por el critico para evaluar pares (s,a). Una
vez obtenida, es utilizada por el actor para calcular el gradiente del objetivo de la
siguiente manera:

ng(ﬂ'g) = Et [A?Vg log 7T9((lt | St>] (35)

Donde se ha sustituido la funcién objetivo por la funciéon ventaja en la Ecuacion

2. 10}

Para calcular la funcion de ventaja definida en la Ecuacién [3.4] es necesario estimar
previamente las funciones de la parte derecha, Q7 (s,a) y V7(s). En la practica,
se aprende solamente la funcién V(s) y se estima la funcion Q(s,a). Existen dos
métodos para estimar esta segunda funcion a partir de la primera: n-Step Returns
(NSTEP) (Sutton and Barto, [2018)) y Generalized Advantage Estimation (GAE)

(Schulman et all 2018), representadas en las siguientes ecuaciones:

Algrep(St:ae) & e+ A1+ + 3 T + VTV (Spns1) — V7 (s0) (3.6)

AGag (s, ar) =~ Z(fy)\)éétﬂ, donde &; = r¢ + YV (s01) — V7 (s1) (3.7)
=0

La primera técnica reescribe la funciéon () como una suma de las recompensas es-
peradas para n pasos temporales y el valor estimado de V™(S,,1), donde n es un
hiperparametro. La segunda técnica es una extension de la primera, donde se lleva
a cabo una media ponderada de las funciones de ventaja para todos los n pasos
temporales. Al igual que n, el hiperparametro A controla el balance entre sesgo y

varianza del estimador.
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El valor estimado de la funcion V (s), necesario para calcular la ventaja, se obtiene

mediante aprendizaje por diferencia temporal, explicado en la Seccion [2.2.2]

Algoritmo A3C

El algoritmo Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C) (Mnih et al., 2016) utiliza
una arquitectura actor-critico, como se ha discutido en esta seccién, junto con una
variante del descenso de gradiente conocida como descenso de gradiente estocasti-
co asincrono (ASGD, asynchronous stochastic gradient descent) para actualizar los
parametros de la politica y la funcion de valor. Este enfoque permite paralelizar
el aprendizaje con el fin de acelerar el entrenamiento. Ademas, al igual que A2C,
A3C es un algoritmo on-policy, lo que significa que el gradiente se calcula utilizando

trayectorias generadas por la misma politica.

3.1.3. Proximal Policy Optimization
Colapso de rendimiento

Los algoritmos PG presentan principalmente dos problemas: ineficiencia en el mues-
treo y la posibilidad de experimentar un fenémeno conocido como colapso de rendi-
miento. El primer problema es comin a todos estos algoritmos, ya que son on-policy
y no pueden utilizar experiencias almacenadas de politicas anteriores. En cuanto al
segundo problema, se observa que un agente puede comenzar a generar trayectorias
suboptimas, lo que lleva a una disminucion en las recompensas promedio durante el
entrenamiento. Este colapso se debe a que las ecuaciones utilizadas en estos algorit-
mos buscan encontrar la politica 6ptima actualizando los valores de los parametros
de la red, pero las distancias en este espacio de parametros © = {6} no necesa-
riamente son congruentesﬂ con las distancias en el espacio de politicas I1 = {m;}

(Schulman et al., [2017).

El problema es que no se sabe el cambio Ax en el espacio de politicas cuando se

!La distancia entre dos puntos en el espacio de parametros © no es la misma que la distancia

entre sus politicas en el espacio II.
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lleva a cabo una actualizacién de los parametros, dada por la ecuacién:
A = OngJ(ﬂ'g) (38)

Aqui, o representa un hiperpardmetro que determina la tasa de aprendizaje. Si su
valor es demasiado alto, una sola iteraciéon puede alejar a la politica de su 6ptimo, lo
que lleva al agente a generar trayectorias cada vez peores. Esto implica que encontrar
tasas de aprendizaje 6ptimas sin provocar un colapso en el rendimiento se convierte

en un desafio.

Objetivo subrogado

Para abordar el problema del colapso de rendimiento, es necesario garantizar una
mejora monoétona al actualizar los pardmetros de la politica. En primer lugar, se
define un objetivo subrogado que codifica la informaciéon sobre como una nueva

politica 7’ mejora con respecto de la anterior:

I (") = Erer {Z A" (s, atm(e)} = J(n') — J(r) (3.9)

t>0

En esta ecuacion, el superindice CPI significa conservative policy iteration (Vieillard
et al., [2020)) y r4(0) = % es el importance sampling ratio, necesario para que se
cumpla la aproximacion. Este cociente mide cuanto ha cambiado la politica actual
en comparacion con la anterior. Los detalles de derivacion de esta ecuacion se han

omitido por su longitud y complejidad ﬂ

En segundo lugar, esta aproximacion debe satisfacer J(7')—J(7) > 0y estar limitada
en tamano, por lo que hay que modificar la funciéon objetivo de la Ecuacion La

manera mas sencilla de conseguirlo es mediante el uso de la técnica de clipping:
JCLIP (9) = E, [mfn (rt(e)AZ%ld clip (r(6),1 — 2,1+ g)A?old) } (3.10)

En esta expresion, se utiliza la politica anterior (parametrizada por 6,,4) para cal-
cular la ventaja. El hiperparametro e define la regién de clipping. Por otra parte,

se restringe el cociente r4(f) al rango [1 — €, 1 + €] (se penalizan cambios que que

2El desarrollo completo se puede encontrar en (Graesser and Keng, 2019).
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se alejen del valor unitario) utilizando la funcion clip. Esto evita la degradacion del
rendimiento y mejora la estabilidad del entrenamiento, impidiendo que las actuali-

zaciones de la politica sean demasiado grandes.

El algoritmo Proximal Policy Optmization (PPO) hace uso del objetivo subrogado
visto en la Ecuacion [3.10) el cual garantiza mejoras monoétonas y pequenas a la

funcién politica.

3.1.4. Otros algoritmos

Figura 3.1: Resumen de algoritmos més populares en DRL. Solo se consideran los
algoritmos que no aprenden el modelo del proceso de Markov, si no solamente fun-
ciones de valor, la politica o ambas. Esta imagen ha sido tomada de la Wiki de
OpenAl SpinningUp: https://spinningup.openai.com/en/latest/index.html

RL Algorithms

'

Model-Free RL Model-Based RL
Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model

Policy Gradient +— ¢ \ DQN World Models ‘ M AlphaZero
— DDPG — i —
A2C/A3C ] ' : cs1 12A |
) TD3 — —
PPO — : : QR-DON MBMF ‘
— SAC — —
TRPO ~ «— ' ' L HER s mBvE

En este capitulo, se han presentado los algoritmos mas utilizados en el campo del
DRL, especificamente PPO y las variantes de DQN. Sin embargo, también existen
otros algoritmos mas recientes que estan ganando popularidad, como se puede ver
en la Figura 3.1} Uno de los mas prominentes en sistemas de control con espacios
continuos es Soft Actor-Critic (SAC) (Haarnoja et all [2018]). Este algoritmo se
basa en una arquitectura Actor-Critico, donde el actor maximiza una funciéon de
entropia que busca equilibrar la exploraciéon y la explotacion, intentando obtener las

recompensas maximas mientras actiia de manera estocastica. Una gran ventaja de
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este algoritmo es su eficiencia en el muestreo, ya que es off-policy y mejora el proceso

de recoleccion de datos.

Otro algoritmo adicional de gran interés es Maximum a Posteriori Policy Optimi-
sation (MPO) (Abdolmaleki et al. 2018). Este enfoque de aprendizaje utiliza el
método de estimacion méaxima a posteriori para incorporar conocimiento previo so-
bre la politica en la optimizacion. MPO resulta especialmente ttil en problemas de
alta dimensionalidad, donde los datos generados por los simuladores pueden ser len-
tos, como es comun en la mayoria de los simuladores fisicos. Finalmente, el algoritmo
Twin Delayed Deep Deterministic (TD3) (Fujimoto et al., [2018)), el cual se basa en
una mejora del conocido algoritmo DDPG ([Lillicrap et al., [2019), incrementa tam-
bién la estabilidad y rendimiento en ciertos problemas. Al igual que SAC y MPO,

TD3 es también un algoritmo off-policy.

En resumen, tanto SAC, MPO o TD3 son algoritmos que expanden las capacida-
des de la optimizacion de politicas en DRL. Al igual que PPO, estos tres algorit-
mos representan importantes avances en problemas complejos de control continuo
y muestran potencial para abordar el desafio del acelerador de IFMIF-DONES. Es
importante mencionar que ningin algoritmo es mejor que otro a priori, por lo que

hay que comparar sus resultados una vez aplicados al problema en concreto.

3.2. Deep Reinforcement Learning aplicado al con-

trol de instrumentacion fisica

El paradigma DRL ha demostrado ser exitoso en diversas aplicaciones de control de
sistemas. En el ambito de la Fisica, merece especial atenciéon el trabajo realizado
por investigadores de Google DeepMind (Degrave et al.l 2022), quienes aplicaron el
algoritmo MPO para controlar las configuraciones del plasma en el Tokamak TCV.
Los resultados se pueden ver en las Figuras [3.2] y donde se muestra la
arquitectura utilizada y un ejemplo de la geometria alcanzada por el plasma. Los
resultados de este experimento representaron un gran logro y un avance significativo

tanto en el campo de la fusién nuclear como en el de la TA, dado el alto grado de
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complejidad del problema.

Por otro lado, se han realizado varios trabajos aplicando DRL al ambito de los ace-
leradores de particulas, aunque no alcanzan el mismo nivel de complejidad que el
caso del tokamak. En su mayoria, estos estudios se han centrado en secciones expe-
rimentales de modulos de aceleradores. Uno de los ejemplos destacados es el estudio
llevado a cabo por investigadores de DESY y KIT para desarrollar aceleradores au-
tonomos (Eichler et al.| 2021). En dicho estudio, lograron enfocar y centrar el haz
de particulas en una pantalla objetivo mediante el uso de DRL. Los resultados y el

bucle de control se presentan en las Figuras [3.5] y respectivamente.

Ambos trabajos pueden considerarse ejemplos a seguir en el diseno de arquitecturas
DRL para el control de sistemas fisicos de tltima generacion. Este enfoque implica
la identificacién del problema especifico a resolver, la definiciéon de los espacios de
acciones y observaciones del sistema, el establecimiento de una funciéon de recom-
pensa adecuada para guiar el proceso de aprendizaje, y el disenio de redes neuronales
para aproximar las funciones utilizadas por los algoritmos. Una vez que el agente
DRL ha sido entrenado, puede lograr un control auténomo del instrumento, siendo

suficiente que un experto especifique el objetivo a alcanzar.
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Figura 3.2: Esquemas del entorno y de la politica utilizados en el trabajo llevado a

cabo por DeepMind (Degrave et al.,[2022). Izquierda: Entorno simulado del tokamak

que utiliza las ecuaciones de Grad-Shafranov. El entorno toma como input una accién
y devuelve una medida y una recompensa, ademéas de pasar al siguiente estado.
Derecha: La red neuronal que representa la politica de control. Las entradas son

los parametros objetivo y las medidas, mientras que las salidas son las acciones del

agente.
b ‘ c
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Figura 3.3: Esquema de la arquitectura en el trabajo llevado a cabo por DeepMind

(Degrave et al., [2022)). La politica de control toma una configuracién objetivo y el

estado del plasma en el tokamak para encontrar las acciones 6éptimas.
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Figura 3.4: Esquema del despliegue del controlador en el trabajo llevado a cabo por

DeepMind (Degrave et al., 2022). Izquierda: tokamak TCV con todos las bobinas

actuadoras. Derecha: seccion del tokamak donde se puede ver la conguraciéon alcan-

zada con el plasma y algunos parametros relevantes.
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Figura 3.5: Lazo de control del drea experimental del acelerador ARES. Se muestran
los actuadores (imanes correctores y cuadrupolos en la parte inferior), la pantalla
que recoge la informacion del haz, y las entradas y salidas del agente. La funcion

objetivo es calculada con los parametros objetivo y los parametros alcanzados en

cada estado. Imagen tomada de Eichler et al|(2021).
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Figura 3.6: Resultados obtenidos mediante un sistema de control DRL aplicado al
acelerador ARES (Eichler et all 2021). Izquierda: estado inicial. Derecha: objetivo
cumplido por el agente, que utiliza el algoritmo DDPG.
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Capitulo 4

Diseno de la arquitectura del

controlador

Disenar controladores para sistemas fisicos puede resultar un desafio de considerable
complejidad, especialmente en casos como los aceleradores de particulas. En estos
sistemas, se pueden encontrar espacios de alta dimensionalidad, la dindmica del
haz tiene un comportamiento no lineal, y existe una incertidumbre inherente en las
simulaciones. Debido a esto, los enfoques de control convencionales a menudo se ven
limitados para abordar estos problemas de manera efectiva. Sin embargo, como se
ha detallado en la secciéon anterior, el DRL surge como una alternativa capaz de
encontrar secuencias de acciones 6ptimas que resuelven de manera eficaz este tipo

de situaciones.

No obstante, la intervenciéon de un experto en el campo sigue siendo indispensable
para definir los objetivos precisos que se pretenden alcanzar con el haz de particulas.
La experiencia y el conocimiento de la materia son fundamentales para establecer
las metas y restricciones especificas que guiaran el proceso de aprendizaje. En este
sentido, resulta crucial determinar las caracteristicas deseadas del haz, como su
energia, intensidad y estabilidad, ya que esto contribuye en gran medida al éxito de

la aplicacion de los algoritmos DRL.
En este capitulo, se detalla el conjunto de pasos que se siguen para disenar agen-
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tes inteligentes destinados al control de un moédulo experimental en un acelerador
de particulas. Cada uno de estos puntos describe etapas clave en el desarrollo del

proyecto:

= Analisis del Estado del Arte de Algoritmos DRL: se examina la litera-
tura actual en algoritmos DRL, como se ha hecho ya en el Capitulo |3l Dado
que este es un problema de control continuo, se eligen los algoritmos PPO y
SAC. No obstante, se considera también la posibilidad de probar otros enfoques

discretizando los espacios de observaciones y acciones.

» Estudio del acelerador de particulas: se analiza la dindmica de haces
de particulas cargadas para entender el funcionamiento del entorno. Esto se
lleva a cabo en la Seccion [4.1], donde se describen las partes fundamentales del
acelerador lineal de IFMIF-DONES y se explica el funcionamiento bésico de

los aceleradores de particulas.

= Eleccion de un Framework DRL: se lleva a cabo un estudio comparativo

de los frameworks DRL més populares, como se puede ver en la Seccion [4.2]

= Selecciéon de un Simulador: es el nicleo del entorno. Un simulador recibe
acciones y cambia el estado del acelerador. Para esta etapa, se opta por el
simulador open source Ocelot (Agapov et al., 2014)) que se explica en la Seccion

4.2,

» Definicién del Problema: el objetivo es controlar el haz de particulas en
un acelerador mediante la modificacién de los imanes actuadores. Los detalles
especificos de la formulacion del problema de Markov se abordan en la Seccién

4.3

s Creacion del Entorno: a partir del simulador, se construye una interfaz
compatible con Gymnasium (Towers et al., 2023), tal como se describe en
la Seccion 4.2l Ademas de ofrecer entornos predefinidos para el entrenamieto
de agentes DRL, esta libreria proporciona las herramientas necesarias para

construir entornos personalizados desde cero.

» Esquema de la arquitectura del controlador: se resumen todas las com-
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ponentes de los agentes. Esto se realiza en la Seccion 4.4

= Validacién de la Metodologia: finalmente, se inicia la fase de entrenamien-
to de los agentes DRL, prestando especial atencion a las curvas de aprendizaje
a través de Tensorboard (Abadi et al., 2015)). Una vez los agentes estan entre-
nados, se procede a evaluar su rendimiento. La Seccion explica todos los

experimentos llevados a cabo.

4.1. El acelerador lineal de IFMIF-DONES

4.1.1. Mobdulos del acelerador

Los sistemas del acelerador lineal de IFMIF-DONES tienen el objetivo de acelerar
iones de deuterio en modo de onda continua (CW, del inglés continuous wave) hacia
el blanco de litio (Podadera et al.l [2021a; Ibarra et al., 2019). Este proceso se lleva a
cabo mediante el uso de varios modulos, los cuales crean, transportan y configuran
el haz para que alcance los pardmetros deseados en la colision con el blanco. Las

distintas partes del acelerador, como se observan en la Figura 4.1} son las siguientes:

Sistema Inyector: se encarga de generar y extraer un haz de deuterones a una

corriente de 140 mA y una energia de 100 keV.

» Cuadrupolo de radiofrecuencia (RFQ): Este dispositivo agrupa las particulas

cargadas en un bunch y acelera el haz hasta una energia de 5 MeV.

» Linea de transporte del haz de energia media (MEBT): acondiciona el haz para

su procesamiento posterior.

» Moédulo de radiofrecuencia superconductora (SRF): este componente acelera

el haz hasta alcanzar su energia final de 40 MeV.

» Linea de Transporte del Haz de Alta Energia (HEBT): Esta linea es respon-

sable de dar forma al perfil del haz y direccionarlo hacia el flujo de litio.

Adicionalmente, a lo largo del acelerador se distribuyen dispositivos de diagnostico

del haz y herramientas de instrumentacion. Estos elementos tienen la funcion de
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Figura 4.1: Esquema del acelerador lineal de IFMIF-DONES (Podadera et al.l
2021b)). De izquierda a derecha: fuente de iones, LEBT, RFQ, MEBT, SRF, HEBT

y camara de colision. Los sistemas auxiliares necesarios para el funcionamiento del
acelerador se muestran en la parte inferior.
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medir diversos parametros como la corriente del haz, su perfil, o las pérdidas de
energia. Dichas magnitudes son utilizadas por los sistemas DRL para construir el
espacio de estados e intentar llegar al objetivo deseado. En la Figura [£.2] se puede

observar las geometrias objetivo para el haz de deuterones en la cAmara de colision.

4.1.2. Fisica de aceleradores

Un acelerador de lineal tiene como objetivo incrementar la energia de un haz de
particulas cargadas (como electrones o protones) a la vez que alcanza una cier-
ta geometria en su envolvente, como se puede ver en la Figura La energia y
la trayectoria de estas particulas son modificadas por distintos tipos de elementos
magnéticos colocados en en el interior de los médulos vistos en la Fig. Algunos

de los elementos mas utilizados son:

» Cuadrupolos: se emplean para controlar el tamano y la forma del haz, enfo-

cando particulas en un plano y desenfocandolas en el otro.

= Sextupolos y octupolos: elementos de enfoque de orden superior para co-
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rregir efectos no lineales.
= Bends: campos magnéticos que curvan la trayectoria del haz.
= Correctores: proporcionan pequenos ajustes a la posiciéon del haz.

= Solenoides: genera un campo magnético uniforme a lo largo de su eje, a

menudo utilizado para enfocar o colimar particulas cargadas.
= Cavidades: estructuras para aumentar la energia de las particulas cargadas.

= Monitores: sensores para obtener mediciones del haz en un punto especifico

del entramado.

Figura 4.2: Geometrias del haz deseadas para la colision con el litio (Ibarra;, [2019)).
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Mediante la combinacion correcta de estos elementos (y sus pardmetros), se pue-
den alcanzar las energias y geometrias deseadas en IFMIF-DONES. Ademas, dichos

elementos pueden ser utilizados como actuadores en la definiciéon de un problema

DRL.

Es importante también conocer el funcionamiento de estos aceleradores a nivel ma-
temético, para el uso correcto de los simuladores que modelan los entornos. En fisica
de aceleradores, los parametros Twiss (Courant-Snyder) son esenciales para descri-
bir las caracteristicas de un haz de particulas cargadas en diferentes puntos de su
trayectoria , . Dichos pardmetros permiten calcular la evolucion general
del haz a través de ecuaciones matriciales de la 6ptica en vez de simular particulas a

nivel individual. Un ejemplo de envolvente del haz para una dimension en el espacio
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de fases (posicion-velocidad) puede verse en la Fig. [4.3

Figura 4.3: Elipse del haz en el espacio de fases para una coordenada, x — x’. Los
parametros Twiss son «, 5y 7. La emitancia del haz e se refiere al area de la elipse.
Estos parametros se pueden calcular para los ejes x, y v z . Fuente: Wikipedia,

pardmetros de Courant-Snyder.

En aceleradores circulares se suelen buscar soluciones perioédicas y estables de los
parametros Twiss. No obstante, en el caso de aceleradores lineales como es IFMIF-
DONES, el objetivo principal es llevar el haz a una cierta configuraciéon para la
colision con el objetivo. En estas situaciones, no es necesario que el acelerador tenga
una disposicion magnética periddica ni que se busquen soluciones estables para el

haz.

4.2. Software

4.2.1. Frameworks de DRL

Debido al éxito del DRL, han surgido numerosas librerias para facilitar el desarrollo
y la experimentacién de algoritmos de este paradigma. Estos frameworks, en su
mayoria open source, proporcionan a desarrolladores e investigadores los recursos
necesarios para disenar, entrenar y evaluar agentes de DRL de manera eficaz. En
esta seccion, se exploran algunas de las principales bibliotecas para el DRL, cada

una de las cuales ofrece caracteristicas y capacidades tinicas. Se ha seleccionado un
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subconjunto de frameworks en funcion de diversas caracteristicas:

= Popularidad, comunidad y soporte: los frameworks con una fuerte presen-
cia y trayectoria tienen mas probabilidades de recibir actualizaciones continuas,

mejoras y apoyo de la comunidad.

= Simplicidad: se busca una API intuitiva con diferentes niveles de abstrac-
cion. Un framework facil de usar proporcionara abstracciones de alto nivel,
facilitando la definicion de agentes, entornos y procesos de entrenamiento sin
necesidad de un conocimiento profundo de los algoritmos subyacentes o de los

detalles de implementacion.

= Flexibilidad: posibilidad de implementar nuevas técnicas en caso de ser ne-

cesario.

= Documentaciéon: una documentaciéon adecuada, tutoriales y ejemplos tam-

bién son esenciales para facilitar el uso de una libreria.

= Algoritmos implementados: se buscan librerias que incorporen de serie los
algoritmos requeridos para el proyecto, lo que evita gastar tiempo en imple-

mentaciones de baja abstraccion.

= Compatibilidad con entornos: se verifica si la libreria ofrece compatibilidad

con una amplia gama de entornos de simulacion.

= Cobertura de cddigo: se refiere al grado en que el codigo base del framework
se verifica mediante pruebas automatizadas. Mayor cobertura del codigo indica

mayor confiabilidad y reduccién de errores.

= Escalabilidad: las capacidades de multiprocesamiento y distribucién permi-
ten interacciones en entornos paralelos. Esto puede acelerar el entrenamiento

de los algoritmos y facilitar el estudio de los hiperparametros.

= Eficiencia computacional: la velocidad a la que el framework ejecuta tareas
de entrenamiento e inferencia, utilizando optimizaciones como GPU, procesa-

miento paralelo y algoritmos eficientes.

= Soporte multi-agente: capacidad del framework para manejar escenarios con
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miultiples agentes, interactuando y aprendiendo simultaneamente.

= Offline learning: posibilidad de entrenar agentes utilizando conjuntos de da-
tos previamente recopilados sin interacciones en tiempo real con el entorno.
Esto es 1ltil cuando los simuladores son demasiado lentos para el entrenamien-

to.

Stable Baselines 3 (SB3) es una libreria open source disenada para facilitar la
replicacion de resultados en el ambito del DRL, utilizando PyTorch como backend
(Raffin et al., 2021). Este framework ofrece una implementacion solida de algoritmos
esenciales de DRL, junto con una interfaz simple y documentacién exhaustiva que
simplifican el entrenamiento y la comparacion de agentes. SB3 se enfoca en algorit-
mos de aprendizaje sin modelo para un solo agente, priorizando la estabilidad de las
implementaciones por encima de la inclusion de nuevas caracteristicas o algoritmos.

Las propiedades clave de SB3 incluyen:

s Interfaz intuitiva: el entrenamiento de agentes se logra con cédigo simple y

facil de entender.

= Documentacién completa: el codigo esta exhaustivamente documentado y

se provee de una guia del usuario y tutoriales.

= Implementaciones de alta calidad: las curvas de aprendizaje se comparan

con resultados publicados, y el codigo esta respaldado por pruebas unitarias.

= Versatilidad: SB3 incluye algoritmos Estado del Arte y una variedad de ca-

racteristicas independientes del algoritmo.

= Entorno experimental: SB3 Zoo brinda scripts para entrenar, evaluar agen-

tes y ajustar hiperparametros, entre otras funcionalidades.

= SB3 Contrib: las funcionalidades experimentales se implementan en un re-

positorio separado para no afectar la estabilidad del repositorio principal.

Respecto a los algoritmos incorporados en SB3, éstos abarcan espacios de accién tan-
to continuos como discretos, ademéas de admitir entornos multiproceso que permiten

la ejecucion en paralelo en miltiples niicleos para agilizar el proceso de entrena-
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miento. Ejemplos notables son: A2C, DDPG, DQN, PPO, SAC y TD3. De manera
similar, SB3 Contrib constituye un paquete experimental que sirve como repositorio

para algoritmos y herramientas de RL considerados en fase experimental.

En lo que respecta al proyecto, SB3 incluye algoritmos que podrian ser aplicados
al diseno de sistemas con espacios continuos, como los del acelerador de TFMIF-
DONES. Ademas, SB3 se enfoca en la estabilidad y la simplicidad, lo que hace que
esta libreria sea 1til para entrenar agentes en las primeras etapas del proyecto. No
obstante, a pesar de sus ventajas, SB3 no admite entrenamiento multiagente, y su
capacidad de entrenamiento distribuido es menos escalable en comparaciéon con otros

frameworks. Por otra parte, algoritmos como MPO no estan implementados.

Ray RLIib es una biblioteca open source disenada para entrenar agentes DRL a
nivel industrial. Proporciona un soporte robusto para aplicaciones y ofrece APIs
sencillas (Liang et al., [2018). Este framework permite la personalizacion de varios
aspectos de los flujos de trabajo, ofreciendo flexibilidad a los desarrolladores. Algunas

caracteristicas clave de RLIlib incluyen:
= Soporte para los frameworks TensorFlow y PyTorch.

= Capacidades de entrenamiento en paralelo, permitiendo un entrenamiento mas

rapido utilizando multiples CPUs o nodos simultaneamente.
= Desarrollo de entornos RL multiagente.
» Soporte para entrenamiento offline /historico.
= Incluye Ray Tune, una herramienta para el estudio de hiperparametros.

Por otra parte, esta libreria ofrece una amplia gama de algoritmos implementados
como A2C, DQN, PPO, o SAC , ideales para problemas de control en espacios conti-
nuos. Finalmente, el framework se ha aplicado con éxito a problemas de control reales
y complejos en ambitos como la roboética y el control industrial. Ofrece ventajas de
escalabilidad y velocidad en comparacién con SB3, especialmente cuando se combina
con Ray Clusters para el entrenamiento distribuido. Como aspecto negativo, cabe

mencionar que la API es mucho menos intuitiva que la SB3.
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Tianshou es una biblioteca de Python para DRL basada en el backend de PyTorch,
la cual presenta una infraestructura flexible, compatible tanto con entrenamiento on-
line como offline. Este framework implementa también multiples algoritmos clasicos
bajo una interfaz unificada (Weng et al., [2022). Una de las caracteristicas centra-
les de Tianshou es la modularidad. Proporciona componentes para DRL en lugar
de scripts de entrenamiento, permitiendo prototipado rapido mediante factores de
infraestructuras comunes y ajustes minimos de variables para aplicar técnicas como

el muestreo paralelo de datos.

En el diseno de sistemas de control para IFMIF-DONES, la eleccion de frameworks
depende de las necesidades especificas y objetivos de control. SB3 destaca por su
sencillez y estabilidad, ideal para problemas DRL sin multiples agentesEl ni entrena-
miento distribuido. Tianshou es flexible y de uso fécil, con modularidad y soporte
para offline learning y entornos multi-agente. RLIib destaca por su escalabilidad
y compatibilidad con TensorFlow y PyTorch. Una comparaciéon de los frameworks
més importantes se puede ver en la Figura [£.4] Los que han sido utilizados en mas

proyectos son los que se han explicado en esta Seccion.

Figura 4.4: Comparacion de frameworks DRL. Imagen tomada de Rafhn et al.| (2021)).

SB3 OAI Baselines PFRL RLIlib Tianshou  Acme
Backend PyTorch TF PyTorch PyTorch/TEF PyTorch Jax/TF
User Guide / Tutorials // X/ == -/ / - =/
API Documentation X X
Benchmark - -
Pretrained models X X X X
Test. Coverage 95% 49% ? ? 94% 4%
Type Checking X X
Issue / PR Template X X X
Last Commit (age) <1 week > 6 months < 1 month <1 week < 1lmonth <1 week
Approved PRs (6 mo.) 75 0 13 222 85 5

Finalmente, en el contexto de este proyecto, merece la pena resaltar el estudio de
otros dos marcos de trabajo. La biblioteca d3rlpy proporciona implementaciones de
algoritmos DRL offline, resultando particularmente relevantes en situaciones donde

los simuladores presentan limitaciones de velocidad (Seno and Imail [2022)). Por otra

!Se pueden entrenar miltiples agentes para distintos objetivos y coordinarlos posteriormente.
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parte, el framework ACME (Hoffman et al., 2022) incorpora la implementacion del

algoritmo MPOQO, el cual ha sido empleado en el estudio de control de plasma en un

tokamak desarrollado por Deep Mind.

4.2.2. Simulador Ocelot

OcelotEl es un conjunto de herramientas escritas en Python con el propésito de si-

mular haces de electrones y fuentes de luz basadas en anillos de almacenamiento

(Agapov et all [2014). Hace uso extensivo de las bibliotecas NumPy y SciPy para

calculos numéricos y cientificos eficientes, asi como de matplotlib para generar figu-
ras de alta calidad. Ocelot es un proyecto de cédigo abierto desarrollado por fisicos
de instituciones como el European XFEL, DESY (Alemania) y el Instituto NRC
Kurchatov (Rusia).

Figura 4.5: Distribucion de electrones (gaussiana bidimensional) que llegan al final

de la linea del acelerador. Fuente: elaboracion propia utilizando la API de Ocelot.

Screen
2.0

L5

1.0+

0.5 4

0.0 4

y [mm]

—0.5 1

—1.0 4

—-1.5 1

-2.0 T T T T T T T
—4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Ademas de la inclusion de todos los elementos magnéticos relevantes para un acele-

rador lineal, vistos en la Seccion [4.1], Ocelot incorpora:

» Dinadmica de Particulas Cargadas en Aceleradores (CPBD): aborda

la dinamica de particulas cargadas en aceleradores.

» Seguimiento (Tracking): simula las trayectorias del haz de particulas.

’https://github.com/ocelot-collab/ocelot
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» Ajuste (Matching): busca ajustar los parametros del haz para optimizar el

rendimiento del acelerador.

» Efectos Colectivos (Collective Effects): estudia el comportamiento colec-

tivo e interacciones de particulas.

» Carga Espacial (Space Charge): modela el efecto de las interacciones entre
particulas cargadas en la dinamica del haz resolviendo la ecuacién de Laplace

en tres dimensiones.

Figura 4.6: Arriba: evolucion de la funciéon de dispersion en la coordenada z a lo largo
del acelerador. Mitad: evolucion de los pardmetros beta Twiss en las coordenadas
(x,y) para una geometria especifica. Abajo: elementos magnéticos presentes en el

acelerador. Fuente: elaboracion propia utilizando la API de Ocelot.
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En las Figuras[4.5y [4.6)se puede apreciar algunos de los usos de Ocelot, como obtener
los pardmetros Twiss en la linea del acelerador o la distribucion de electrones que

llegan al objetivo.

4.2.3. Gymnasium

Gymnasium (anteriormente conocida como OpenAl Gym) es una biblioteca open
source desarrollada por la fundacién Farama, la cual brinda acceso a una amplia
gama de entornos predefinidos destinados a entrenar algoritmos DRL (Towers et al.,

2023). Estos entornos abarcan desde juegos cléasicos hasta desafios mas complejos, y
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se disenan para simular situaciones del mundo real. Esta herramienta es esencial en
la resolucion de problemas DRL gracias a su capacidad de integracién con la mayoria

de frameworks DRL.

Por otra parte, Gymnasium ofrece la posibilidad de crear wrappers de compatibi-
lidad para entornos simulados, lo que otorga a los investigadores la flexibilidad de
ajustar los entornos existentes a sus necesidades particulares o incluso de crear desde
cero entornos personalizados para abordar desafios especificos. En la Figura se

muestra el proceso de creacion del wrapper utilizado en este trabajo.

Figura 4.7: Proceso de elaboracion del wrapper de compatibilidad de Gymnasium
para la creacion de un entorno de un acelerador de particulas utilizando Ocelot. En
primer lugar, se toma la API de Ocelot y se construye un entramado del acelerador. A
continuacion, se crea una clase en Python que tiene el papel de simulador con inputs
y outputs. Finalmente, se escribe una clase (hereda de Gymnasium) que representa

el wrapper o entorno compatible. Fuente: elaboracion propia.

API de Ocelot . Clase Wrappef de
Simulador Gymnasium

Para este proyecto, se han concebido y elaborado dos wrappers individuales. Cada
uno de estos wrappers constituye un entorno que se integra sin problemas con los
frameworks de entrenamiento y aborda un problema especifico dentro del d&mbito
del DRL. Dado que es crucial formular el problema en el contexto de un proceso de
Markov y precisar la funcién de recompensa correspondiente, los detalles relativos a

ambas configuraciones son detallados en la Seccion [4.3]
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4.3. Definicién del problema

4.3.1. Mobdulo experimental y objetivos

El objetivo central de este proyecto consiste en desarrollar uno o multiples agentes
DRL con la capacidad de controlar de manera auténoma (con ayuda de un experto)
haces de particulas cargadas en aceleradores lineales. Controlar un haz significa
alcanzar unos parametros objetivo mediante una secuencia de acciones 6ptima. Para
este proposito, y como una primera aproximacion al problema, se ha procedido a

implementar el siguiente moédulo experimental de la Figura en Ocelot.

Figura 4.8: Modulo experimental del acelerador lineal. Se muestran los distintos
elementos del entramado: cuadrupolos (Q;), zonas de deriva sin interacciones (D) e
imanes correctores para las coordenadas transversales (Cy). El haz se inyecta desde

la parte izquierda y se propaga por las distintas zonas. Fuente: elaboraciéon propia.
[Q11 D IQ2I D ICXI D IQ31 D 1Q4I D ICY}

Para cumplir el objetivo de alcanzar configuraciones especificas del haz en cuanto a

posicion y deformacion, se plantea un sistema multi-agente. Esto es debido a que los
efectos de los cuadrupolos estan desacoplados de los efectos de los imanes correctores,
por lo que los agentes pueden actuar de manera independiente aunque reciban las
mismas medidas. El primer agente se encarga de controlar la posiciéon del haz con
los imanes correctores (C,, C, ), modificando los angulos (6,,6,) correspondientes a
cada actuador en incrementos limitados. El segundo agente se encarga de cambiar la
geometria del haz manipulando los campos magnéticos de primer orden £y E| de los
cuatro cuadrupolos (@1, Q2, Q3,@4). Por lo tanto, para cada agente se construye un
entorno de Gymnasium distinto, puesto que los espacios de acciones y observaciones

no son iguales.

30celot permite también modifcar el campo de segundo orden y la longitud del elemento.

46



Galo Gallardo Romero Master Universitario en Inteligencia Artificial

4.3.2. Espacios de acciones y medidas

Es necesario formalizar mateméaticamente el sistema como un problema de Markov.
Para ello hay que definir un espacio de acciones y un espacio de observaciones para
cada agente del controlador. Para el agente que controla la posicion del haz, los
elementos del espacio de acciones son vectores continuos de dimension 2 que se
corresponden con los dos imanes correctores. De esta manera, un vector de este

espacio posee incrementos en los angulos:
a = (Agcx, Aecy) (41)

Cada estado del espacio de observaciones debe contener la informacion suficiente
para permitir que los algoritmos sean capaces de resolver el problema en cuestion.
Se requiere un esfuerzo considerable en la seleccion de las variables a observar. Si
estas variables son muchas, la complejidad del problema podria aumentar conside-
rablemente, haciendo que el agente tenga dificultades en el aprendizaje. Si se opta
por un nimero limitado de variables, el espacio de estados podria ser no completo,
resultando en un problema irresoluble. Por lo tanto, los algoritmos DRL requieren
conocimiento de un experto humano en su diseno para crear representaciones efica-
ces. En este problema, se ha elegido el siguiente espacio de estados de dimension 6

y valores continuos:

s = ((0cu, QCy)’ (fhe :uy>’ (T ft T/v‘y)) (4.2)

donde se han incluido los valores totales actuales de los &ngulos de los imanes correc-
tores, las medias de la distribucion de particulas cargadas al final del acelerador (1)
y los parametros objetivo a alcanzar en dichas medias (T'1;). Cabe destacar que el
espacio de observaciones inicial posee una dimension igual al nimero de particulas
inyectadas en el haz, cuyas propiedades geométricas se resumen con los parametros

de una Gaussiana bidimensional.

Los espacios para el segundo agente que controla la deformaciéon del haz se definen de
manera similar. El espacio de acciones es un espacio de valores continuos y dimension

4, mientras que su correspondiente espacio de estados viene dado por los valores de
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los cuadrupolos, las medidas actuales de las desviaciones tipicas del haz y sus valores
objetivo:

a = (Akl,Qla AkLQ27 AkLQg, Ak?LQ4) (43)

s = ((k1,01, k1,02, k1,03, k1,04), (00, 0y), (Tow, Toy)) (4.4)

Los rangos de cada variable, para ambos problemas, se pueden observar en la Tabla
[A71] del Apéndice[A] donde se resumen los valores implementados en el wrapper de

Gymnasium.

Figura 4.9: Distribucion de electrones al final del moédulo experimental utilizado en
este trabajo. La linea blanca representa el contorno de nivel 20 de una superficie
Gaussiana de parametros (p, = 0,4, = 0,0, = 0,75,0, = 0,75). Los valores de
todos imanes actuadores se inicializan a cero para esta configuracion inicial. Fuente:

elaboracion propia.

y (mm)

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
X (mm)

La Figura [£.9 muestra el estado inicial del haz para los elementos magnéticos elegi-
dos. Cada estado es una distribuciéon de particulas E| que impacta al final del moédulo
del acelerador. Esta distribucién de particulas se puede interpretar como una dis-
tribucién de probabilidad Gaussiana bidimensional de parametros (fiy, iy, 0z, 0y),
donde las medias son utilizadas por un agente para controlar la posiciéon y las des-
viaciones tipicas son empleadas por el otro agente para controlar la geometria del

haz en la colision.

“En cada time step se considera el paso de un bunch de 20000 particulas.
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Finalmente, es importante mencionar que los parametros (g, fty, 0z, 0,) utilizados
para construir el espacio de estados, son calculados con un vector que contiene las
posiciones finales de todas las particulas inyectadas. Es decir, los sensores utilizados
son de posicion. El vector inicial de observaciones tiene dimension 20000 (tantas
como numero de particulas se inyectan), que se reduce a cuatro después de extraer los
rasgos de interés (los cuatro parametros de la distribucion gaussiana bidimensional

que forma el haz en pantalla)El.

4.3.3. La funcién recompensa

Las funciones de recompensa tienen un papel crucial en el aprendizaje de los algo-
ritmos DRL, al brindar la retroalimentacion necesaria para dirigir al agente hacia su
objetivo. Esto se debe a que la recompensa que obtiene por cada acciéon puede ser
beneficiosa o perjudicial para lograr la meta establecida. Por ende, seleccionar una
funcién de recompensa adecuada puede hacer que el problema se resuelva satisfac-

toriamente, que el agente aprenda cosas distintas o que directamente no aprenda.

En el contexto de este proyecto, las funciones de recompensa se han disenado te-
niendo en cuenta distancias en espacios de configuraciones, como se puede ver en la
Figura m En esta grafica, las dos componentes (z, y) son las observaciones del haz
para cada agente ((us, fy) para el control de la posicion y (o4, 0,) para el control
de la geometria). Se define también un threshold (o tolerancia) en este espacio para
la condicion de victoria que termina el episodio. Ademas, en caso de no alcanzar
el objetivo, también se implementa una duracion méxima de 200 time steps por
episodidﬂ. Teniendo en cuenta esto, la funciéon de recompensa utilizada es:

Y i U DA (x_“”t)er(y_yt)QQ > threshold,

V (@o—24)>+(yo—ve)? V (@o—ze)2+(yo—ye)

10, si Y (Iﬂt)u(yfyt): < threshold,

V/ (@o—z)2+(yo—yt)

(4.5)

r =

En la Ecuacion los valores (z,y) representan las observaciones actuales del haz

para cada agente, (x4, ;) denota el objetivo que se busca alcanzar, y (zg,yo) corres-

5 Feature engineering en la construccién de espacios en DRL.
5Esto es otro hiperparametro que depende de la complejidad del problema.
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Figura 4.10: Explicacion del espacio de configuraciones para la posicion. Se muestra
el estado inicial del haz, el estado objetivo y un estado intermedio. La linea punteada
roja denota la condiciéon de alcanzar el objetivo. El espacio de configuraciones para
el control de la geometria es similar, pero utilizando las desviaciones tipicas. Ver la
Figura para una representacion tridimensional de la componente negativa de

funcion de recompensa, calculada con la Ecuacion .5 Fuente: elaboracion propia.
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ponde al estado inicial antes de que se tomen acciones. El threshold es un hiper-
parametro a estudiar (se toman valores entre 0.2 y 0.1) que regular la precision de
los agentes. Mientras menor es este valor, mas dificil se vuelve alcanzar la solucién
debido a que los agentes tienen que hilar mas fino. Después de llevar a cabo diver-
sas pruebas, se ha optado por esta funciéon de recompensa por diversas razones. Al
comenzar desde el estado inicial, el valor de la recompensa es -1 y gradualmente
converge hacia 0 a medida que el agente se aproxima al objetivo. La inclusion de
recompensas negativas motiva al agente a buscar de manera proactiva la solucion
Optima (en ntimero de acciones), ya que de lo contrario continuara acumulando va-
lores negativos. Ademas, esta funcién de recompensa comparte el mismo rango de
valores para cualquier objetivo definido, lo que proporciona una base uniforme para
la evaluacion. Cuando el agente alcanza la region de éxito, el episodio se da por
terminado y la recompensa obtenida es +10, un valor que, si bien esta en la misma

escala que los anteriores, refleja un logro sustancialmente mayor.
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Es importante destacar que la funcién de recompensa utilizada no es tinica. Aunque
existen directrices generales y metodologias comunes que guian la creaciéon de estas
funciones, en tultima instancia, su diseno estara ligado a las particularidades de
cada problema. En muchas ocasiones, como es el caso presente, la construccion de
funciones de recompensa se desarrolla mediante un proceso iterativo de ensayo y
error. Esto permite ajustar y refinar la funcién dependiendo del comportamiento del

agente y la consecucion de los objetivos especificos.

Figura 4.11: Representacion tridimensional de la componente negativa de funcion de
recompensa del agente de control de la posicién. El punto negro indica el objetivo
a alcanzar y la linea punteada es el threshold para la condiciéon de victoria. Fuente:

elaboracion propia.

4.4. Arquitectura del controlador

Para la etapa de entrenamiento, representada en la Figura[£.12] se han seleccionado
los algoritmos PPO y SAC, los cuales estan implementados dentro del marco de
trabajo SB3. La eleccion de estos algoritmos Estado del Arte es debida a que han
sido empleados para abordar una diversidad de problemas de control continuo, con

resultados positivos.
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En este proceso, el agente interactiia con un entorno simulado, representado en la
Figura [£.13] construido a través de la combinacion de las herramientas Ocelot y
Gymnasium, con el proposito de aprender la funcion politica 6ptima. Dicha politica,
que se aprecia en la Figura puede ser desplegada en sistemas fisicos una vez
aprendida. En cada paso temporal, la politica toma el estado del haz al final de la

linea, lo compara con el objetivo a alcanzar, y ejecuta una serie de acciones.

Cabe destacar que todos estos esquemas son iguales tanto para el agente de control
de la posicién como para el agente que controla la deformacion del haz, modificando
simplemente los espacios de entrada y de salida. Incluso la funcién de recompensa
es la misma a nivel matemético para ambos casos, pero en distintos espacios de

configuraciones. Finalmente, todos los hiperparametros elegidos se pueden ver en el

Apéndice

Figura 4.12: Proceso de entrenamiento para los dos problemas. Los agentes (algo-
ritmos) implementados en SB3 aprenden interactuando en un entorno simulado del
acelerador. Es el loop de entrenamiento de la Figura[2.1] particularizado a este pro-
blema. La tnica diferencia es que en este bucle se toman de input los parametros
objetivo de la configuracion a alcanzar. Dichos parametros son definidos por el ope-
rador y son utilizados tanto en la politica como en la funcién de recompensa. Fuente:

elaboracion propia.
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Figura 4.13: Esquema del entorno creado para el médulo experimental del entramado
del acelerador. Dicho entorno toma acciones del agente y devuelve el siguiente estado
y la recompensa. Los espacios de acciones, estados y la funcién recompensa han sido

definidos en la Seccion 4.3l Fuente: elaboraciéon propia.

Accelerator simulated environment \
Beam dynamics with transfer matrices Next state

Action .
[ Ocelot's API H Simulator Class H Gymnasium
Wrapper

Accelerator module lattice \

pocr o o] o o ] o[ » e
J

Reward

Figura 4.14: Arquitectura de la funcion politica (es igual para ambos problemas). La
capa de entrada (azul) tiene dimension igual a la del espacio de estados. La capa de
salida (rojo) tiene una neurona por actuador. Todos estos espacios han sido definidos
en la Seccion Las capas ocultas (verde) poseen 64x64 neuronas con funciéon de
activacion ReLLU. Una vez aprendida, puede ser desplegada en un sistema fisico para

el control del haz. Fuente: elaboraciéon propia.
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Inputs: 8
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4.5. Validacién de la metodologia

Para validar la metodologia seguida, se han entrenado distintos agentes E] Para cada

agente elegido se han llevado a a cabo los siguientes experimentos:

= Entrenamiento con un objetivo: Se entrena la politica con un solo obje-
tivo. El agente encuentra la soluciéon 6ptima pero es incapaz de generalizar
resultados a otros estados del haz. Este enfoque se utiliza como prueba de en-
trenamiento y tiene utilidad solamente en el &mbito de la optimizacion, no del
control. Por ejemplo, se puede encontrar una solucién que optimice todos los

parametros (longitudes, dngulos, fuerzas...) de cada elemento del acelerador.

= Entrenamiento con miiltiples objetivos: Se discretiza el espacio de con-
figuraciones a alcanzar y se emplean varios objetivos para entrenar al agente.
Para el control de la posicion se emplean ocho puntos, mientras que para el
control de la geometria se emplean cuatro. Estos agentes son capaces de gene-

ralizar a casi cualquier objetivo, siendo eficaces en control.

» Reduccién de threshold: Los dos pasos anteriores se realizan con un th-
reshold de 0.2. Para que los agentes sean mas precisos, se repite el entrena-
miento con un valor de 0.1. Es posible que al reducir este umbral sea necesario
que el agente explore mas configuraciones durante el entrenamiento (aunque

no ha sido el caso en este trabajo).

= Cambio de algoritmo: Se emplea SAC en vez de PPO para ver como evo-
luciona el proceso de entrenamiento. Esto se lleva a cabo con el threshold de

0.1 y con varios objetivos.

4.5.1. Agentes de control de la posiciéon del haz

En primer lugar, se entrenan los agentes de control de la posicion debido a que es
un problema lineal (los efectos de los angulos son lineales en la posicion del haz)

con dos actuadores, mientras que los efectos de modificar los cuadrupolos son no

"En este sentido, se trata de un trabajo hibrido entre metodologia y desarrollo de codigo en

Python.
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lineales. Los resultados de las curvas de aprendizaje EI se muestran en las siguientes

graficas.

Figura 4.15: Curvas de aprendizaje de los agentes de control de posiciéon del haz
con el algoritmo PPO (threshold 0.2). Arriba: entrenamiento con una configuracion.
Abajo: Entrenamiento con ocho configuraciones distintas. Azul: curva de recompen-

sas. Naranja: curva de duracion de episodios. Fuente: elaboracion propia.
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En la Figura se observa una comparacion del entrenamiento de dos agentes.
Las curvas ensenadas son tutiles para evaluar el aprendizaje porque representan la
evolucion de los promedios de recompensas y longitud de los episodios durante las
iteraciones del algoritmo. En todos los casos, las recompensas mejoran mientras que
la longitud de los episodios decrece, ya que el algoritmo busca constante soluciones

que maximicen la recompensa planteada.

8Obtenidas de los logs de Tensorboard.
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Figura 4.16: Curvas de aprendizaje de los agentes de control de posicion del haz con
dos algoritmos y un threshold de 0.1. Arriba: entrenamiento con el algoritmo PPO.
Abajo: Entrenamiento con el algoritmo SAC. Azul: curva de recompensas. Naranja:

curva de duracion de episodios. Fuente: elaboracién propia.
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En cuanto al nimero de objetivos, el primer agente aprende la soluciéon de acciones
6ptima utilizando solamente una configuraciéon de entrenamiento. No obstante, este
agente no es capaz de generalizar a mas configuraciones ya que la red neuronal
solo ha tenido un valor de entrada en el aprendizaje (la entrada Beam Target de la
Figura . Este tipo de entrenamiento es interesante para optimizar los distintos
parametros de secciones enteras del acelerador. Se puede puede emplear en lugar de,

por ejemplo, algoritmos evolutivos.

En la Figura[£.16] se muestra el proceso de aprendizaje para otros dos agentes, uno

con el algoritmo PPO y otro con el algoritmo SAC. Ambos encuentran la solucién
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optima del problema y dan lugar a politicas similares, pero SAC converge mas rapido.
No obstante, cabe mencionar que las graficas no pueden ser comparadas ya que los

tiempos en las iteraciones de los algoritmos son distintos.

Figura 4.17: Resultados de la evaluacion del agente de control de la posicion (th-
reshold de 0.1, 8 configuraciones de entrenamiento). Azul: posiciones alcanzadas.
Rojo: posiciones objetivo. Verde: thresholds. Cruces: configuraciones de entrena-

miento. Fuente: elaboracion propia.
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El agente final de control de posicion (entrenado con varios objetivos, el algoritmo
PPO y un threshold de 0.1), visto en la parte superior de la Figuram puede con-
trolar el haz para llegar a cualquier estado. La evaluacion de dicho agente se puede
ver en el espacio de configuraciones de la Figura[4.17], donde se muestran las posicio-
nes promedio de las particulas del haz. Los puntos evaluados han sido elegidos de tal
manera que cuatro de ellos no pertenezcan al conjunto de entrenamiento. En base
a estos resultados, se puede concluir que el agente es capaz de controlar de manera
auténoma la posicion del haz al final del acelerador incluso para configuraciones que

no han sido vistas durante el proceso de aprendizaje.

Master Universitario en Inteligencia Artificial
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4.5.2. Agentes de control de la geometria del haz

Los agentes de control de la geometria del haz aprenden a modificar los valores de
la fuerza de las lentes de los cuadrupolos con el objetivo de deformarlo hasta lograr
una configuracion especifica. Para ello se han entrenado dos agentes (PPO y SAC)
con los mismos cuatro objetivos. Las curvas de aprendizaje se pueden apreciar en la
Figura . Al tratarse de un problema méas complejo (el espacio de acciones es de
dimension superior y los cambios en los cuadrupolos afectan a todas las particulas),
el tiempo de entrenamiento aumenta con respecto al caso anterior. El algoritmo SAC
también tiene mas dificultados en encontrar el minimo global, como se puede ver en

las lineas mas irregulares.

Figura 4.18: Curvas de aprendizaje de los agentes de control de la geometria del haz
con dos algoritmos y un threshold de 0.1. Arriba: entrenamiento con el algoritmo
PPO. Abajo: Entrenamiento con el algoritmo SAC. Azul: curva de recompensas.

Naranja: curva de duracion de episodios. Fuente: elaboraciéon propia.
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A diferencia del control de la posicion, el espacio de posibles valores (@);) no tiene so-
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lucién en todos los rangos de (o, 0,), como se aprecia en el Apéndice Por lo tanto,
hay que tomar en cuenta estos limites para elegir configuraciones de entrenamiento
y evaluacion. Los resultados de la evaluacion fuera del conjunto de entrenamiento
se pueden ver en la Figura [£.19] donde la politica entrenada alcanza siempre el ob-
jetivo en el espacio de configuraciones con una tolerancia de 0.1. Por otra parte, la
Figura [£.20] muestra las distribuciones de electrones alcanzadas al final del médulo
del acelerador. Todos estos resultados demuestran que es posible controlar de mane-
ra autonoma, con ayuda de un experto en el dominio, haces de particulas cargadas

dentro de un acelerador lineal.

Figura 4.19: Resultados de la evaluacion del agente de control de la geometria del
haz (threshold de 0.1, 4 configuraciones de entrenamiento). Azul: configuraciones
alcanzadas. Rojo: configuraciones objetivo. Verde: thresholds. Cruces: puntos de

entrenamiento. Fuente: elaboracion propia.
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Figura 4.20: Resultados de evaluacién para dos configuraciones. Izquierda: distri-
bucion de electrones alcanzada (verde), configuracion inicial (linea blanca sélida) y
configuracion objetivo (linea blanca punteada). Derecha: estados finales de los cua-

drupolos. Fuente: elaboracién propia.
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Para el modulo final, el controlador inteligente asociado tomara como entradas los
parametros objetivo del problema, definidos por el experto, y las medidas de los sen-
sores obtenidas en cada paso de un conjunto de particulas. Una vez que los objetivos
se han establecido, los agentes se encargan de alcanzarlos mediante la seleccion de
acciones 6ptimas dadas por la politica de la Figura Estos controladores simpli-
fican el disenio de sistemas tradicionales y, al mismo tiempo, aumentan su eficiencia

y flexibilidad, ya que las metas se logran sin requerir demasiado trabajo manual.

60



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

La extraccion de energia de fusion nuclear se enfrenta a desafios significativos, entre
los cuales destaca la necesidad de estudiar los efectos de la irradiacion de neutrones en
los materiales del reactor. Para abordar este problema, el proyecto IFMIF-DONES
ha surgido con el propésito de construir una instalaciéon capaz de generar un espec-
tro de neutrones similar al producido en reacciones nucleares, logrado mediante la
colisiéon de haces de deuterones y litio en un acelerador lineal. Ademaés, el proyecto
DONES-FLUX se dedica a investigar la optimizacion de los flujos dentro de IFMIF-
DONES, con el objetivo de crear una instalacion inteligente y eficiente que mejore

la gestion y el control de todos sus componentes.

En este trabajo, se ha investigado el potencial de algoritmos DRL para la optimiza-
cion y el control de una seccion experimental del acelerador. Concretamente, se ha
desarrollado y validado una metodologia para tratar el control de un haz de particu-
las cargadas utilizando el marco de los procesos de Markov y técnicas de DRL. Para
ello, se han definido matematicamente todas las componentes del problema y, tras
un anélisis exhaustivo, se han seleccionado las herramientas necesarias para llevar
a cabo su implementacion. El sistema multi-agente entrenado aprende a controlar
de manera independiente la posicion y la geometria del haz, mediante la seleccion
de acciones 6ptimas con imanes correctores y cuadrupolos, respectivamente. Para
las tolerancias elegidas, los resultados obtenidos han sido muy positivos ya que se

alcanza cualquier configuracion desde el estado inicial de manera general. Esto de-
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muestra la viabilidad de este paradigma de la IA en control auténomo (guiado por

un experto) de aceleradores lineales.

En cuanto a trabajo futuro, los agentes aiin se pueden mejorar de varias maneras. En
primer lugar, se intentara reducir el threshold para alcanzar el objetivo y aumentar
asi la precision de los resultados. También se aumentara el namero de objetivos de
entrenamiento y se anadiréan estados iniciales aleatorios para que los agentes apren-
dan a saltar de un estado arbitrario a otro sin tener que pasar por la configuracion
inicial. Esto conlleva una ampliaciéon del espacio de estados y un incremento en la
complejidad del proceso de entrenamiento. Por este motivo también se llevara a cabo
un estudio sistematico de los hiperparametros para mejorar la eficiencia y conver-
gencia de los algoritmos. En este ambito, se propone el uso de herramientas como
Optuna (Akiba et al., 2019), las cuales emplean técnicas de muestreo y podado para
encontrar los valores 6ptimos de entrenamiento. Asimismo, se planea también entre-
nar agentes con el framework Ray RLIlib, reconocido por su eficiencia y escalabilidad

en comparacion con SB3.

También es importante senalar que todo este estudio ha sido realizado exclusiva-
mente con electrones, ya que Ocelot no es compatible con otras particulas en este
momento. En la proxima fase del proyecto, se tiene previsto emplear otros simula-
dores compatibles con deuterones, como OPAL (Adelmann et al., 2019) o TraceWin
(Uriot and Pichoft, 2015). También es relevante mencionar que no se han incluido
fenomenos fisicos de segundo orden en la simulacién, como campos de estela (del
inglés Wake fields) (Ferrario et al., 2016). Dichos fenémenos, ademés de aumentar
la complejidad del problema, incrementan también el tiempo de computacion en

6rdenes de magnitud, haciendo que el entrenamiento online no sea viable.

Para abordar el problema de los tiempos de ejecucion de los simuladores, se conside-
ran dos soluciones: el uso de Deep Learning Surrogate Models (DLSM) (Haghighat
et al., 2021)o las ya mencionadas técnicas de entrenamiento offline. Cabe destacar
que, en relacion a la primera alternativa y a este trabajo, la empresa HI-Iberia (lider
del proyecto DONES-FLUX) esta investigando varios modelos subrogados para su
aplicacion en el acelerador de IFMIF-DONES. Un ejemplo es el control de la presion
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en la cAmara de vacio que alberga el circuito de litio mediante la inyecciéon de argon

al final de la linea (Torregrosa-Martin et al., 2023).

Finalmente, futuros modulos experimentales incluiran actuadores para modificar la
energia del haz de particulas, ademéas de la posicion y la geometria. De esta manera,
se entrenaran agentes con el objetivo de controlar las cavidades de radiofrecuencia.
También se implementaran imanes que permitan geometrias més complicadas, como
las vistas en la Figura donde la forma que adquiere el haz antes de la colision
es rectangular. En las etapas finales del proyecto, se contempla la posibilidad de
implementar la politica de acciones 6ptimas en hardware real y probarla en un

modulo experimental real del acelerador.
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Apéndice A

Variables y rangos

Tabla A.1: Rangos de todas las variables del espacio de estados y del espacio de
acciones. Incluyen factores para tener las escalas en valores razonables para los fra-

meworks DRL (ya que se utilizan de entradas para redes neuronales).

Variable Minimo | Maximo
Oc; x 10° (rad) | -10 10
Afc; x 10° (rad) | -1 1
ko X2 (m™2) 5 5
Akigj x 2 (m™2) -1 1
pig (mm) -20 20
oy (mm) -20 20
o, (mm) 0 25
oy, (mm) 0 25
(e.y) mm) | 20 | 20
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Apéndice B

Valores de los hiperparametros

utilizados

Tabla B.1: Hiperparametros utilizados por el algoritmo PPO (SB3).

Hiperparametro Valor
learning _rate 0.0003
n_steps 2048
batch size 64
n_epochs 10
gamma 0.99
gae lambda 0.95
clip range 0.2
normalize advantage | True
ent coef 0.0
vf coef 0.5
max_grad norm 0.5
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Tabla B.2: Hiperparametros utilizados por el algoritmo SAC (SB3).

Master Universitario en Inteligencia Artificial

Hiperparametro Valor
learning rate 0.0003
buffer size 1000000
learning _starts 100
batch size 256
tau 0.005
gamma 0.99
train_freq 1
gradient _steps 1
action noise None
replay buffer class None
replay buffer kwargs None
optimize memory usage | False
ent coef ‘auto’
target update interval 1
target entropy ‘auto’
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Apéndice C

Espacio de soluciones permitidas

para el caso de los cuadrupolos

Figura C.1: Muestreo de posibles soluciones con distintas configuraciones de cuadru-

polos. Fuente: elaboracion propia.
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RESUMEN

Uno de los desafios méas importantes de las futuras centrales de fusién nu-
clear es el estudio de los efectos de la irradiacion de neutrones sobre los
materiales del reactor. Con el objetivo de resolver este problema, el proyecto
IFMIF-DONES busca construir una instalacién para generar un espectro de
neutrones similar al de una reaccién de fusién nuclear mediante la colisién de
un haz de deuterones y un circuito de litio. En este trabajo, enmarcado den-
tro del proyecto DONES-FLUX, se investiga la aplicacién de la Inteligencia
Artificial al control auténomo del acelerador lineal de IFMIF-DONES. En
concreto, se desarrolla y valida la metodologia para implementar algoritmos
de Deep Reinforcement Learning a un médulo experimental del acelerador,
el cual tiene como objetivo modificar las configuraciones del haz mediante
imanes actuadores. Los resultados obtenidos en esta primera iteracién del
proyecto son positivos y respaldan este enfoque, ya que los agentes entrena-
dos alcanzan de manera éptima cualquier configuracién geométrica dentro
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de las tolerancias establecidas.

I. INTRODUCCION

La comunidad cientifica ha invertido un es-
fuerzo considerable en la investigacion del cam-
po de la fusién nuclear, con el propédsito de
descubrir nuevas fuentes de energia que contri-
buyan a un futuro sostenible [[1]. No obstante,
la construcciéon de centrales de fusiéon nuclear
se enfrenta a desafios importantes [2]. Uno de
ellos es el estudio de los efectos de la irradia-
cién de neutrones sobre los materiales del reac-
tor, puesto que estas particulas pueden causar
danos estructurales. Para abordar este proble-
ma, surge el proyecto IFMIF-DONES (The In-
ternational Fusion Materials Facility-DEMO-
Oriented Neutron Source) [B], con el objetivo

de producir un flujo de neutrones con un es-
pectro similar al de una reaccién de fusion.

La futura instalacion de IFMIF-DONES
consta de un acelerador lineal que se encarga
de producir, transportar y configurar un haz
de deuterones para la colisién con un blanco
de litio bajo unas condiciones especificas [4].
De las reacciones de stripping [B] producidas,
se genera un flujo de neutrones que cubre el
rango espectral de una reaccién de fusién nu-
clear Deuterio-Tritio. Dicho flujo de neutrones
interactlia con distintas muestras de materiales
que son irradiadas en la camara de pruebas.

Por otra parte, el proyecto DONES-FLUX
(enmarcado dentro de IFMIF-DONES), tiene
el objetivo de investigar la optimizacion de las



instalaciones mediante el uso de técnicas de In-
teligencia Artificial (IA). Uno de los campos
de mas éxito de la TA es el Deep Reinforce-
ment Learning (DRL), empleado para resolver
problemas de tomas de decisiones secuenciales
[6]. En este paradigma, un agente interactia
con un entorno (normalmente simulado) que
le proporciona feedback en forma de recompen-
sas o castigos dependiendo de sus acciones. De
esta manera, dicho agente aprende una forma
de actuar 6ptima maximizando las recompen-
sas obtenidas.

Este enfoque estd teniendo un impacto sig-
nificativo en diversas areas, como la robética
[7], los juegos de mesa [§], los videojuegos [9] o
los sistemas de control. Los controladores ba-
sados en DRL pueden mejorar el desarrollo y la
eficiencia de los sistemas tradicionales, permi-
tiendo que los agentes alcancen objetivos esta-
blecidos por expertos en lugar de llevar a cabo
ajustes manuales de manera constante. El es-
tudio mas importante en este campo es el del
control magnético de plasmas en tiempo real
dentro de un tokamak, llevado a cabo por in-
vestigadores de Deep Mind [L0].

En este trabajo, se estudia la aplicacién de
los algoritmos DRL al control auténomo de un
moédulo experimental® del acelerador lineal de
IFMIF-DONES. En la Seccién @, se resume el
funcionamiento de las técnicas DRL Estado del
Arte empleadas. En la Seccion , se define el
problema y se desarrolla_la metodologia para
abordarlo. En la Secciéon [[V|, se exponen los re-
sultados obtenidos de la evaluacién de los agen-
tes entrenados. En la Seccion |V, se discute la
importancia _de los resultados. Finalmente, en
la Seccién , se aportan las conclusiones a las
que se ha llegado.

II. ESTADO DEL ARTE

Un problema de DRL se compone de dos ele-
mentos fundamentales: el entorno y el agente.
El entorno representa el modelo del problema
a resolver, con estados s; que contienen infor-
macién sobre el sistema a tiempo t. Por otro

!No representativo de la implementacién final de la
instalacién.

lado, el agente es un algoritmo que utiliza la
informacién obtenida del entorno para tomar
decisiones. Una vez ejecutada la accién ay, el
entorno avanza al siguiente estado s¢11 y una
funcién de recompensa (s, at, S¢+1) evalia si
el agente se acerca o aleja del objetivo [11]]. Este
ciclo se puede observar en la Figura d

>| Agent
state reward action

St Rr Ar
Ry
S,

Environment \4—

g Dr+l

Figura 1: Bucle de aprendizaje de un algorit-
mo DRL, donde se muestra la interacciéon del
agente con el entorno [L1].

Estos problemas se formulan como procesos
de Decisién de Markov (MDPs) [§], donde el
aprendizaje se lleva a cabo mediante las ecua-
ciones de Bellman [12] y las experiencias ob-
tenidas por el agente (s, at, 7¢) durante los
episodios (un episodio se define como una se-
cuencia de experiencias hasta alcanzar la con-
dicién de derrota o victoria). El objetivo princi-
pal del agente es aprender una funcién de poli-
tica 7(s;) que determina las acciones éptimas a
partir de los estados observados. Esta funcion,
cerebro del agente, se aproxima utilizando re-
des neuronales con parametros 6, lo que per-
mite una mejor generalizaciéon a espacios de al-
ta dimensionalidad. El proceso de aprendizaje
implica actualizar de manera iterativa los pa-
rametros de la red (mediante gradient descent)
hasta encontrar la politica 6ptima.

Uno de los algoritmos que estd actualmente
siendo utilizado por sus resultados es el de Pro-
ximal Policy Optimization (PPO) [[13], el cual
opera con espacios de estados y acciones con-
tinuos. Se trata de un algoritmo avanzado del
tipo policy gradient que aborda el problema del
colapso de rendimiento de los algoritmos actor-
critico (A2C) [14] y mejora su eficiencia. PPO
logra cumplir esto haciendo uso de un objeti-
vo subrogado que limita las modificaciones en
la politica para que no se aleje demasiado de
la politica anterior, evitando cambios drasti-



cos que podrian llevar a la inestabilidad en el
aprendizaje. Otro algoritmo relevante en_este
contexto es el Soft Actor-Critic (SAC) [1L5], el
cual mejora el proceso de recoleccién de datos
debido a su eficiencia de muestreo.

III. OBJETIVOS 'Y

METODOLOGIA

El objetivo de este trabajo es disenar la ar-
quitectura de un controlador DRL para modi-
ficar la posicién y la deformacién de un haz de
particulas cargadas en el médulo experimental
definido en la Figura P. El entramado consta
de un inyector de electrones, cuadrupolos (Q;),
zonas de deriva sin interacciones (D), imanes
correctores (Cj) y un conjunto de sensores de
posicién al final de la linea. Para resolver este
problema, se plantea un sistema multi-agente
donde un agente controla la posiciéon del haz y
otro la deformacién. Esto es posible porque los
efectos de los actuadores correspondientes son
independientes.
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Figura 2: Arriba: implementacién del entorno
simulado. Abajo: entramado del acelerador y
sus correspondientes elementos.

El espacio de estados, inicialmente las posi-
ciones finales (x,y) de las 20000 particulas in-
yectadas, se reduce mediante feature enginee-
ring a los pardmetros (fig,fly,0z,0y) de una
distribucién gaussiana bidimensional. El agen-
te de control de la posiciéon toma las medias,
mientras que el agente de deformacién toma las
desviaciones tipicas. A este espacio también se
incorporan los pardametros objetivo (definidos
por el operador) y los estados absolutos de los
imanes.

Por otra parte, las acciones vienen definidas
por los incrementos de los actuadores. El agen-
te de control de la posicién modifica los &ngulos
de los imanes correctores en las dos coordena-
das (A6, Afy)(rad), mientras que el agente de
deformacién modifica las fuerzas de los cuatro
cuadrupolos (Aky, Aka, Aks, Aky)(m™2). To-
dos estos espacios se pueden observar como las
entradas y las salidas de la funcién politica (red
neuronal representada en la Figura J).

Control Policy

Magnet states -
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Figura 3: Red neuronal de la politica de con-
trol. Se representa el espacio de estados, las
capas ocultas (64x64) y la capa de salida (con
dimension igual al niimero de actuadores).

En cuanto a la funcién de recompensa, cru-
cial en la retroalimentacién necesaria para el
aprendizaje del agente, se ha tomado la dis-
tancia euclidea normalizada negativa sobre el
espacio de configuraciones considerando las ob-
servaciones de cada agente. Esta funcién asigna
un valor de recompensa negativo que disminu-
ye a medida que el agente se acerca al objetivo,
motivandolo a buscar una solucién éptima en
términos de acciones. Cuando el agente alcanza
con éxito la regiéon objetivo, la recompensa es
+10, indicando un logro sustancialmente ma-
yor.

Para implementar el entorno, se ha empleado
el conjunto de herramientas Ocelot, las cuales
llevan a cabo calculos de la dindmica de ha-
ces de electrones [16]. Mediante su API, se ha
construido un simulador con acciones, estados
y transiciones. Finalmente, se ha utilizado Gy-
mnasium [[17] para construir un wrapper que
garantiza la compatibilidad del entorno con la

“https://github.com/ocelot-collab/ocelot
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mayoria de frameworks DRL. Todo este pro-
ceso se ve resumido en la parte superior de la
Figura P.

Tras examinar la literatura, se ha escogido
el algoritmo PPO debido a su popularidad en
problemas de control con espacios continuos.
Por otra parte, se ha llevado a cabo un estu-
dio comparativo de los frameworks DRL mas
populares, donde al final se ha elegido Stable
Baselines 3 [[&] por su simplicidad, documen-
tacién y estabilidad. Por dltimo, para validar
la metodologia, se ha llevado a cabo el entre-
namiento de diversos agentes DRL, prestando
especial atencién a las curvas de aprendizaje
a través de Tensorboard [19]. Tras el entrena-
miento, dichos agentes se han evaluado en si-
tuaciones completamente nuevas.

IV. RESULTADOS

A. Entrenamiento

Se han realizado multiples experimentos de
entrenamiento, modificando algunos de los hi-
perpardmetros de los agentes hasta alcanzar la
convergencia. En esta seccidn, se exponen so-
lamente los resultados obtenidos para los algo-
ritmos PPO y SAC, empleando un threshold
de 0.1, y con multiples objetivos de entrena-
miento aleatorios predefinidos para cada epi-
sodio. Las curvas de aprendizaje se pueden ver
en las Figuras ff y E del Apéndice Al Para to-
dos dos agentes mostrados, cabe destacar que
la recompensa promedio mejora con el tiempo
y el nimero de acciones decrece, hasta llegar a
las secuencias 6ptimas.

B. Evaluacion

Los resultados de la evaluaciéon_se pueden
ver en la Figura H del Apéndice |Al, donde se
muestran los espacios de configuraciones para
ambos agentes, tanto para el control de la po-
sicion como la deformaciéon geométrica del haz.
Todos los estados obtenidos entran dentro de
la tolerancia establecida. Para terminar, dos de
las configuraciones geométricas del agente de
control de la deformacién y los valores de sus
cuadrupolos se exponen en la Figura Y.
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Figura 4: Resultados obtenidos para 2 confi-
guraciones. Izquierda: distribuciones espaciales
de los electrones al final del médulo acelerador.
La linea blanca sélida representa la configura-
cién inicial, mientras que la punteada es el ob-
jetivo establecido (nivel 20). Derecha: estados
finales de los imanes actuadores.

V. DISCUSION

Los resultados obtenidos por los agentes en-
trenados son bastante positivos (dentro de las
tolerancias establecidas), ya que con un nime-
ro limitado de configuraciones de entrenamien-
to son capaces de generalizar a cualquier otro
objetivo. Ademaés, el nimero de acciones que
toman es minimo para la mayoria de casos pro-
bados con los dos agentes. Estos resultados son
similares a los que se pueden ver en el traba-
jo de Eichler A. et al. [20], aunque su entorno
tiene un actuador menos y su metodologia con-
sidera un tnico agente con los algoritmos Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG) [21] y
Twin Delayed DDPG (TD3) [22].

Por otra parte, hay que mencionar que la
intervencién de un experto en el campo sigue
siendo indispensable para definir los objetivos
precisos que se pretenden alcanzar con el haz.
La experiencia y el conocimiento de la materia
son fundamentales para establecer las metas y
restricciones especificas que guiaran el proceso
de aprendizaje. En este sentido, resulta crucial
determinar las caracteristicas deseadas del haz,
va que esto contribuye en gran medida al éxito
de la aplicacién de los algoritmos DRL.



VI. CONCLUSIONES Y

TRABAJO FUTURO

En este trabajo, se ha explorado la apli-
cacién de algoritmos de DRL en una seccién
experimental del acelerador lineal de IFMIF-
DONES. La metodologia desarrollada ha de-
mostrado la viabilidad y el potencial de utili-
zar estos agentes para controlar la posicion y
la geometria de un haz de electrones, ya que lo-
gran llegar a cualquier configuraciéon estableci-
da mediante una seleccién de acciones 6ptima.

En la siguiente iteracién del proyecto, se
planean distintas estrategias para mejorar los
agentes. En cuanto al entrenamiento, se reduci-
ran las tolerancias, se aumentaran los objetivos
de entrenamiento, y se anadiran saltos entre
configuraciones. Ademas de probar otros algo-
ritmos y frameworks, se llevara también a cabo
un estudio sistematico de los hiperparametros
con Optuna [23].

Finalmente, se utilizard el simulador OPAL
[24] (debido a su compatibilidad con deutero-
nes), se incluirdn fenémenos fisicos de segun-
do orden como los campos de estela [25] y se
implementard la arquitectura exacta de cada
modulo del acelerador de IFMIF-DONES. No
obstante esto puede ocasionar tiempos de eje-
cucion demasiado largos para cada paso tempo-
ral del ciclo de aprendizaje, por lo que también
serd necesario explorar soluciones Deep Lear-
ning Surrogate Models (DLSM) [26] o algorit-
mos DRL offline [27].
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Figura 5: Curvas de aprendizaje con el algo-
ritmo PPO. Arriba: agente de posicionamiento.
Abajo: agente de deformacién del haz. Lineas
azules: recompensas promedio. Lineas naran-
jas: duraciéon promedio de los episodios.
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Figura 6: Curvas de aprendizaje con el algo-
ritmo SAC. Arriba: agente de posicionamiento.
Abajo: agente de deformacién del haz. Lineas
azules: recompensas promedio. Lineas naran-
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Figura 7: Resultados de la evaluacion de am-
bos agentes (algoritmo PPO) en su corres-
pondiente espacio de configuraciones. Arriba:
agente de posicién. Abajo: agente de deforma-
ciéon. Puntos rojos: objetivos. Puntos azules:
estados alcanzados. Lineas verdes: tolerancia.
Puntos cruz: objetivos de entrenamiento.
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