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Tomando en cuenta las proyecciones de aumento poblacional y de escasez hidrica producto del calenta-
miento global, se hace urgente el desarrollo de técnicas agricolas que permitan obtener el mayor rendimiento
posible, para abastecer del alimento necesario a las nuevas generaciones, pero consumiendo la menor cantidad
de agua que se requiera, para preservar por mas tiempo las fuentes de agua.

Este escenario afecta particularmente a los paises con una produccién agricola importante, entre los cuales
destaca Chile, como uno de los principales proveedores de productos agricolas a nivel mundial, donde parte
importante de los productores realizan dicha actividad con fines de autosustento, muchos de los cuales per-
tenecen a pueblos indigenas y donde en los ltimos anos se ha experimentado una sequia que ha perjudicado
significativamente el desarrollo de la actividad agricola.

De acuerdo con lo anterior, en el presente trabajo se simulé un esquema de control de riego para los
cultivos modelados del sistema hidrogeolégico conformado por un conjunto de agricultores y pozos de la
comunidad mapuche José Painecura, ubicada en la Regiéon de la Araucania, donde el modelo, adaptado a
la arquitectura de entornos Gym, busca maximizar los rendimientos de los cultivos consumiendo la menor
cantidad de agua posible.

Aqui, se estudiaron tres estratégias de aprendizaje reforzado para espacios de accién y de estado con-
tinuos: Proxzimal Policy Optimization (PPQO), Deep Determinstic Policy Gradient (DDPG) y Twin Delay
Deep Deterministic Policy Gradient (TD3), fundamentalmente por la capacidad de estas para encontrar so-
luciones de control 6ptimas (como en el control predictivo) y la de adecuar los parametros del controlador
ante variaciones de la planta controlada (como en el control adaptativo). Los resultados de las simulaciones
permitieron comparar sus desempefios (optimizaciéon del agua y rendimientos obtenidos) con estrategias de
riego basado en el balance hidrico de suelos y de control predictivo y donde los mejores desempenos entre los
tres algoritmos de aprendizaje reforzado se obtuvieron con PPO, en la variante aqui llamada single.

Si bien los resultados obtenidos con PPO, DDPG y TD3 no constituyen una mejor solucién al problema
de maximizar rendimientos economizando agua, respecto a las estrategias de balance hidrico, los resultados
presentados por sus desarrolladores en la resolucién de otros problemas y los resultados en general, que
muestran la capacidad del aprendizaje reforzado de encontrar mejores soluciones que las humanas, inducen
a seguir explorando los controladores basados en aprendizaje reforzado para optimizar el riego en cultivos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Para el ano 2050 se prevé un aumento poblacional mundial que alcance los 9700 millones de personas, lo
que implicaria una mayor demanda alimentaria [3]. Esto plantea el desafio de desarrollar técnicas productivas
més sustentables para la produccién agricola, sobre todo si se considera que este aumento poblacional ocurrira
dentro de un contexto de cambio climético acelerado, con limitaciones de agua [4].

En efecto, si se considera que el 80 % del agua utilizada globalmente es con fines agricolas, donde el agua
proveniente de acuiferos subterraneos constituye més del 50 % del agua consumida para riego [5], se hace
evidente la necesidad de mejorar el manejo eficiente de este recurso para un desarrollo sustentable de la
actividad agricola.

Chile, se ve particularmente afectado por la situaciéon descrita anteriormente, al ser un pais cuya pro-
duccion silvoagropecuaria constituye cerca del 3 % del PIB nacional [4] y donde las condiciones climéaticas y
antropogénicas que han derivado en la mega sequia que ha afectado al pais durante la tltima década, con
déficit de precipitaciones entre un 20 % y un 40 %, permiten proyectar la continuidad del fenémeno con un
aumento en las condiciones de sequedad para los proximos afios [6].

Para hacer frente a esta problematica, el Ministerio de Agricultura ha definido cuatro ejes en torno a
los cuales estructurar sus politicas: Asociatividad (considerando que el 93 % de los agricultores son peque-
nos), desarrollo rural (mejorar la calidad de vida en los sectores rurales), sustentabilidad (mitigar el impacto
medioambiental de la actividad silvoagropecuaria, enfatizando el consumo eficiente del recurso hidrico) y
modernizacion de la actividad (aumentar la produccion y diversidad).

En cuanto a la produccién silvoagropecuaria nacional, esta se desarrolla principalmente en las &reas rura-
les, donde se concentra cerca de un cuarto de la poblacién nacional [7]. Dentro de esta, la agricultura familiar
campesina equivale a cerca del 90 % del total de unidades productivas agricolas del pais, donde un porcentaje
importante de la misma estd destinado al consumo doméstico. Por otro lado, se tiene que los agricultores in-
dividuales de pueblos indigenas constituyen el 17,6 % del total de agricultores del pais, donde los productores
del pueblo mapuche conforman el grupo maés significativo, con un 46 % aproximadamente [8].

Entonces, es dentro de este contexto que se desarrolla el presente trabajo, tomando como referencia a un
grupo de diez agricultores de la comunidad mapuche José Painecura, ubicada en el sector de Huenalihuen,
comuna de Carahue en la Region de la Araucania (ver Figura 1.1), la cual se dedica principalmente a la
agricultura de subsistencia [9] y donde se propone un sistema de gestion del riego basado en aprendizaje re-
forzado, que sea capaz de maximizar la produccién de los cultivos de los agricultores considerados, haciendo
un uso eficiente del agua para riego obtenida desde pozos. Con esto, el trabajo queda enmarcado dentro de los
ejes de sustentabilidad y modernizacion de la actividad agricola contemplados por el Ministerio de Agricultura.



La Peuca

Yupehtie

Figura 1.1: Comunidad mapuche José¢ Painecura (Huenalihuen, Region de la Araucania).

La decision de utilizar aprendizaje reforzado, se debe a que es posible su implementacion como un esquema
que explota los beneficios del control 6ptimo y del control adaptativo [10], lo que en teoria puede conducir
a una gestion mas eficiente de los sistemas agricolas, maximizando rendimientos y minimizando costos de
operacion (fundamentalmente el consumo de agua), ademas de adaptarse a variaciones en los parametros del
sistema, como las caracteristicas del suelo y las condiciones meteorologicas.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo general consiste en evaluar y comparar diversos sistemas de control basados en aprendizaje
reforzado, respecto a su eficiencia en la gestiéon del recurso hidrico utilizado en el riego de cultivos y a los
rendimientos obtenidos.

1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos del trabajo son:

= Construir un entorno de simulacién para el sistema de cultivos y pozos considerados con el paquete
Gym.

= Entrenar agentes basados en la estructura Actor-Critic de manera offline.
= Simular escenarios de escasez hidrica extrema.

= Determinar un agente que permita la obtencién de altos rendimientos, economizando agua y sin secar
los pozos.

1.3. Metodologia

La metodologia implementada consisti6 en:

= En primer lugar, dado que se trabajoé sobre el mismo sistema considerado por Roje en su Tesis de
Magister [1] y se tuvo acceso a sus codigos desarrollados para las simulaciones, se procedio6 a la adapta-
cion de estos desde el lenguaje de programacion Matlab a Python, verificindose que el comportamiento
dindmico de ambos modelos fuera el mismo.



En funcién de lo anterior, se efectuaron correcciones de los pardmetros K, los cuales se encontraban
sobredimensionados, lo que se traducia en una hipersensibilidad de los cultivos a la escasez de agua.

Para aproximar de mejor forma la dindmica real de los cultivos en la comunidad, también se corrigieron
los pardmetros del suelo y se utlizaron coordenadas reales de familias dentro de la comunidad.

Se desarroll6 un modelo de crecimiento de los cultivos que permitiera dar cuenta del efecto del estrés
hidrico en el desarrollo de estos, tanto en su follaje como en sus raices.

Formulacién de recompensas en consideraciéon de los objetivos de maximizar rendimientos y minimizar
los consumos de agua.

Adaptaciéon del modelo completo a la estructura del entorno Gym.

Generacién de variantes del modelo completo para el entrenamiento de agentes sin consideracién de
pozos y agentes especializados por tipo de cultivo.

Entrenamiento de los agentes mediante aprendizaje reforzado con las implementaciones de Stable Ba-
selines 3.

Desarrollo de una implementacion del algoritmo PSO utilizado en el esquema de control predictivo, este
altimo considerado como base comparativa.

Simulacion de la interacciéon de los agentes entrenados y de las estrategias base de comparacién con el
modelo.

Analisis de los resultados y redisefio de los esquemas (arquitectura de las redes neuronales, recompensas,
horizontes de prediccion, etc.).



Capitulo 2

Estado del arte

En esta secciéon se presentan en forma resumida las estrategias utilizadas tipicamente para programar los
riegos aplicados a los cultivos y las soluciones mas modernas que buscan mejorar el desempeno de estas con
el fin de lograr mayores rendimientos y/o una administracion de los recursos hidricos més eficiente.

2.1. Programacioén del riego

2.1.1. Balance hidrico

La programacion de riegos basada en el balance hidrico [2], utiliza la ecuacion del mismo nombre (ver sec-
cion 3.3.1), la que relaciona la humedad del suelo con los ingresos (precipitaciones, riego y ascenso capilar) y
egresos (evapotranspiracion, escurrimientos y percolacion profunda) de agua del terreno cultivado, buscando
mantenerla dentro de ciertos limites que permitan la mayor disponibilidad de agua en la zona de la raiz y asi
evitar el estrés hidrico.

Se trata de la estrategia méas utilizada en la practica [2] (aparte de los métodos tradicionales) gracias a su
formulacion matematica sencilla, ajustabilidad a distintos intervalos de operacion (horas, dias, semanas, etc.)
y a que permite obtener buenos resultados, siempre que se tengan estimaciones adecuadas de las variables
involucradas.

2.1.2. Control PID

Los controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo) constituyen una de las técnicas de control mas
basicas y su aplicacion esté limitada a sistemas SISO (Single Input Single Output) definidos por una ecuacion
de transferencia, con la cual se determinan los parametros del controlador [11].

En [12], utilizan este tipo de controladores, utilizando como sefial de control el porcentaje de humedad del
suelo y una referencia del 31 %. El actuador opera sobre el tiempo de operacion de una bomba con una tasa
de bombeo constante y la componente integral del controlador esté limitada para entregar valores de riego no
negativos. Si bien manifiestan la obtencién de resultados positivos (seguimiento de la referencia adecuado), no
especifican la determinacion de los parametros del controlador y su aplicabilidad se ve limitada a monocultivos.

2.1.3. Control difuso

El control difuso, busca aproximar el proceso de toma de decision humano haciendo uso de modelos ba-
sados en la logica difusa [13]. Dichos modelos cuentan con un conjunto de reglas (base de conocimiento) de
la forma “si * € A entonces y € B”, donde x es la variable antecedente (entrada), y es la variable conse-
cuente (salida) y (A, B) son conjuntos difusos definidos por sendas funciones de pertenencia pa(-) y pp(-) [13].

En [14], proponen la utilizacién de un controlador de este tipo, utilizando como variables antecedentes
la temperatura, la radiacién solar y la humedad del suelo, para manipular el tiempo de riego (variable
consecuente) y controlar el porcentaje de humedad del suelo, siguiendo una referencia de 30 %. De acuerdo a



los resultados presentados, si bien el sesguimiento de la referencia no es adecuado, los autores plantean que
su controlador elige bien al regar cuando la temperatura y la radiacién solar son menores, ya que esto reduce
las pérdidas por evaporacién y en consecuencia implica un menor consumo de agua.

2.1.4. Control predictivo basado en modelos

Las estrategias de control predictivo basado en modelos (MPC del inglés Model Predictive Control) co-
rresponden a un tipo de controladores 6ptimos, donde se busca minimizar una funcion de costos que depende
de un modelo, utilizado para predecir y optimizar las variables del sistema a controlar. La principal ventaja
de este tipo de estrategias, es que permiten la incorporacién de restricciones operacionales, evitando de esta
forma forzar a los actuadores a operar en condiciones limite, que pudieran derivar en desgastes de sus mate-
riales, o exigir al sistema fuera de sus capacidades fisicas [15].

Dentro de la literatura, se pueden encontrar aplicaciones de este tipo de control en los trabajos de [16] y
[1], donde el primero hace uso de la ecuacién de balance hidrico para derivar un modelo lineal de la humedad
del suelo, el que utiliza para resolver el problema de optimizacién del controlador, basado en el seguimiento de
una referencia de humedad, aplicando restricciones respecto de la cantidad de agua diaria regada y respecto
de la humedad misma. Por su parte, el segundo trabajo hace uso de un modelo no lineal, con miltiples
cultivos (el anterior sélo considera uno) y que busca maximizar los rendimientos de estos, valiéndose de la
ecuacion que relaciona el rendimiento relativo con la evapotranspiracion relativa (ver secciéon 3.4).

2.1.5. Control con aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado es una rama de la inteligencia computacional que busca replicar el aprendizaje a
través de la experiencia adquirida por un agente, al interactuar éste con un entorno [17]. Dicha interaccion se
establece mediante la ejecucién de acciones por parte del agente sobre el entorno, las cuales son determinadas
de acuerdo a un estado observado (parcial o completamente) y a una politica de decisiéon. La idea central
en este tipo de aprendizaje, es que el agente busca maximizar una cierta funcién de retorno esperado, que
depende de las recompensas recibidas luego de ejecutar una serie de acciones (ver capitulo 4).

En [18], proponen un sistema de gestion de riego para cultivos de arroz utilizando el esquema de apren-
dizaje reforzado Deep Q-Learning (DQN) con predicciones de lluvias a siete dias. Las variables de estado
consideradas como entrada del controlador son las predicciones de lluvia de los préximos siete dias, des-
censo maximo permitido después de lluvias H,, el nivel de descenso de agua en el terreno h; y sus limites
(Pmin, Pmaz) (donde Hy, Rpin ¥ hmas estén tabulados para distintas etapas de crecimiento). Si bien DQN
considera un conjunto discreto de acciones a;, los autores proponen una formulacién que permite aplicar
riegos m; € RT, con tres funciones f;(hi, himaz) @ € {1,2,3}, es decir, la toma de decision discreta por el
controlador se reduce a elegir una de estas funciones en cada instante. El anélisis de sus resultados manifiesta
que la estrategia de control utilizada redujo el consumo de agua, redujo la cantidad de eventos de riego y no
present6 disminucién en los rendimientos, en comparacion con los métodos tradicionales de inundacion.

2.1.6. Discusion

Si bien los métodos expuestos presentan desempenos satisfactorios segin sus autores, existen aspectos que
motivan el desarrollo de nuevas técnicas que mejoren la eficiencia del riego y entreguen altos rendimientos.

Particularmente, en el caso del balance hidrico, si bien ofrece un buen compromiso entre consumo de agua
y rendimiento de los cultivos (razén por la cual se lo considera como punto de comparacién para el sistema
desarrollado en el presente trabajo), no esta comprobada la optimalidad de su aplicacion, lo que induce a la
bisqueda de posibles soluciones con un consumo hidrico menor y sin perjuicio en el rendimiento.

Respecto al control PID, su principal debilidad es que sélo se lo puede considerar para sistemas SISO, lo
que requiere un modelo de desarrollo de los cultivos sobresimplificado. Ademas, al tratarse de un controlador
basado en el seguimiento de una referencia, su desempenio se verd mermado si esta cambia demasiado o si las
condiciones del sistema controlado divergen demasiado de su punto de operacién.



En cuanto al control difuso, adolece de la necesidad de conocimiento experto para el ajuste de sus parame-
tros, particularmente para las funciones de pertenencia. Ademaés, su aplicaciéon como método de seguimiento
de referencias, le confiere las debilidades mencionadas para el control PID.

Respecto a los sistemas que consideran MPC, su principal desventaja es la gran capacidad de computo
requerida para poder resolver en cada instante el problema de optimizacién que entrega la accién de con-
trol necesaria. Los principales factores que acrecientan este problema son horizontes de prediccion elevados,
modelos complejos del sistema, alta cantidad de variables a tomar en cuenta, etc. En este sentido, se suele
buscar un balance entre el nivel de complejidad del modelo y el tiempo de cémputo, sin embargo, esto deriva
en la obtencién de soluciones sub-6ptimas y en consecuencia, se pierde la principal ventaja asociada a este
tipo de controladores.

Por ultimo, el control con aprendizaje reforzado, ofrece sacar partido de las ventajas de optimalidad del
control predictivo y de adecuacién a cambios en el punto de operacion del sistema. Sin embargo, la de-
terminacién del riego para cultivos es un problema de naturaleza continua. Respecto a la implementacién
mencionada anterirmente, esta utiliza un esquema de aprendizaje discreto, modificado para la obtenciéon de
valores continuos de riego, lo cual se puede simplifar mediante la utilizacion de esquemas de aprendizaje
reforzado desarrollados para espacios de accion y de estado continuos. Ademas, si bien se plantea una econo-
mizacién de agua respecto al método tradicional por inundacién, queda abierta la discusion de su eficiencia
respecto a otros métodos, por ejemplo, el balance hidrico.

Respecto a esto ultimo, el presente trabajo también propone la utilizacion del aprendizaje reforzado para
la implementacién de un controlador que gestione los voliumenes de riego aplicados a un conjunto de cultivos,
teniendo en cuenta sus caracteristicas de optimalidad y adapatabilidad. Ademaés, se debe destacar como argu-
mento a favor de este tipo de estrategias, su capacidad de “aprendizaje”’ mediante una interaccién directa con
el sistema a controlar, es decir, la capcidad de desarrollar un controlador cuyos pardametros no estan basados
en un modelo, sino que en la planta misma y que ademas es posible adecuarlos a varaiciones de aquella. Es
esta una de las principales ventajas y diferenciadores que tienen los controladores basados en aprendizaje
reforzado.

Junto con lo anterior, se destaca que los tiempos de computo de la acciéon de control con este tipo de
estrategias (aprendizaje reforzado), son significativamente menores, en comparacion a lo observado con MPC,
donde se deben ejecutar multiples simulaciones del modelo para determinar la accién de control, razén por
la cual el modelo tiene restricciones en cuanto su complejidad. Sin embargo, con aprendizaje reforzado, el
modelo de la planta, en caso de que se utilice uno, puede ser tan detallado y realista como se desee, ya que
dicha complejidad no perjudica los tiempos de coémputo del controlador y de hecho es beneficiosa durante el
entrenamiento para obtener una mejor operacién con la planta real.



Capitulo 3

Sistema hidrogeologico

Tomando en consideracion la nomenclatura utilizada en [1], el presente trabajo considera como “sistema
hidrogeolégico” a aquel constituido por un pozo, una bomba, un estanque y un terreno con cultivos, donde
cada uno de estos sistemas estd asociado a un agricultor en particular. La interaccién entre estos sistemas
hidrogeolégicos toma lugar en el acuifero desde el cual se abastecen de agua los pozos. A modo de ejemplo, la
Figura 3.1 muestra un par de sistemas hidrogeolégicos interactuando mediante un acuifero confinado, ademas
de la superficie piezométrica maxima (cuando no hay extraccién de agua) y real (linea segmentada y linea
punteada respectivamente).

Estanque 1 Estanque 2
) b

Bomba 1

Bomba 2

Figura 3.1: Dos sistemas hidrogeologicos con tasas de bombeo @1 y @2, interconectados mediante un acuifero
confinado [1].

3.1. Profundidad del nivel de agua en un pozo

Considerando un pozo como el que se muestra en la Figura 3.2, desde el cual se extrae agua a una tasa
de bombeo @ [gal/min] constante, el descenso de la superficie piezométrica d(r,t) [ft], a una distancia r [f¢]
(medida desde el centro del pozo) y habiendo transcurrido un tiempo t [dias] desde que comenzé el bombeo,
se puede determinar segin la ecuacion de Theis [19]:

. Q r2S
d(r,t) = M—TW <4Tt) , (3.1)

con T la transmisividad del suelo donde se encuentra el acuifero en [gpd/ft] (ver Apéndice A), S el
coeficiente de almacenamiento del suelo (ver Apéndice A) y W(-) la funcién de pozos definida como:

W(u) = /u R (3.2)



Figura 3.2: Descenso de la superficie piezométrica a una distancia r de un pozo con bombeo constante Q) y
radio R.

Luego, para una serie de n bombeos variables en el tiempo Q, como los presentados en la Figura 3.3, donde
cada uno comienza en un instante tj, se puede utilizar la ecuacion de Theis y el principio de superposiciéon
para determinar la profundidad de la superficie piezométrica d(r,¢) como [20]:

res
d(r,t) T Z AQLW <4T(t = tk)> (3.3)

con AQr = Qr — Qr—1y AQo = Qo.

Figura 3.3: Bombeo variable en el tiempo.

Entonces, valiéndose de la ecuacién 3.3 y del principio de superposicién, para un sistema de m pozos,
donde los bombeos varian diariamente, el nivel de descenso d;,, del i-ésimo pozo en el n-ésimo dia se puede
determinar como [21]:

m n—1 2
1 ri’jS
Gin = g 2 2 AQuW (m) ’ 34



con r; ; la distancia entre el i-ésimo y el j-ésimo pozo (r;; corresponde al radio del i-ésimo pozo) y k el
dia en que inici6 el k-ésimo bombeo.

3.2. Recarga del acuifero y cota hidrica

La recarga del acuifero es la cantidad de agua que ingresa a este desde las capas superiores del suelo,
principalmente por concepto de lluvias. Para modelar dicho fenémeno, se utiliza la formula de Chaturvedi
[22], la que determina la cantidad de agua que ingresa al acuifero durante un afio (medida en pulgadas) como:

Raso = a(Paﬁo - B)’Y, (35)

donde P representa las precipitaciones anuales en [in] y los pardmetros «, 8 y v dependen de las condi-
ciones geograficas (en la formulacién original « =2, 5 =15y v = 0,4).

Ahora, dado que la féormula original trabaja con valores anuales de precipitaciones, se la ajusta para
operar con valores diarios y asi determinar la recarga del acuifero durante un dia [1]. También, dado que
los datos de precipitaciones utilizados estan medidos en milimetros, se utiliza el factor de conversion 25,4
(25,4[mm] = 1[in]) para aplicar adecuadamente la ecuacién de Chaturvedi y poder estimar la recarga en
milimetros como:

25,4a sz’a v
Rase = 365 (25’45> ; (3.6)

con Py, las precipitaciones diarias en [mm)].

Luego, el ascenso diario de la cota hidrica Ah se puede determinar como [23]:

R
=5,

con Sy el rendimiento especifico del suelo (ver Apéndice A).

Ah

(3.7)

3.3. Dinamica de los cultivos

3.3.1. Balance hidrico

El balance hidrico del terreno donde se encuentra un cultivo, corresponde a la evolucién de la cantidad
de agua almacenada en este, en funciéon de los ingresos (precipitaciones, riegos y ascenso capilar) y egresos
(evapotranspiracion, percolacion profunda y escurrimiento superficial) de agua. Dicha cantidad se mide en
términos del agotamiento en la zona radicular D, (root zome depletion). Luego, al final del k-ésimo dia, el
agotamiento D, j se determina segtn la ecuacion de balance hidrico [2]:

Dy =Dy 1+ RO, +ET, ), +DP, — P, — CRy, — I, (3.8)

con D, ;_1 el agotamiento al comienzo del dia evaluado (igual al agotamiento al final del dia anterior),
ROy, el escurrimiento superficial (runoff), ET, s la evapotranspiracion, DP; la percolacién profunda (deep
percolation), Py las precipitaciones, C' Ry, el ascenso capilar (capillary rise) e Ii el agua que ingresa por con-
cepto de riego. Todas estas variables se miden en [mm], ya que el balance volumeétrico se realiza considerando
bloques de 1[m?] de suelo y asumiendo que el agua se distribuye de forma homogenea en el area del cultivo
en consideracion. La Figura 3.4 muestra una representacion grafica tipica del balance hidrico en la zona de la
raiz, ademas de presentar cotas hidricas asociadas a la cantidad de agua méaxima que puede retener el suelo,
el umbral de estrés hidrico y el punto de marchitez, que se explican mas adelante.
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Figura 3.4: Balance de agua en la zona radicular.

A continuacién, se desarrollan en mayor detalle las variables que intervienen en la ecuaciéon 3.8.

Escurrimiento superficial

El escurrimiento superficial, corresponde al agua de lluvia que no logra permear hacia las capas inferiores
del terreno y que fluye por la superficie de este. Para determinar esta variable, se utiliza la metodologia del
namero de curva recomendada por [24], donde se considera el total de milimetros de agua precipitada durante
un dia. En primer lugar, se calcula la méaxima profundidad de lluvia retenida durante una lluvia S (en [mm])
como:

100
S_2m<CN—4), (3.9)

con C'N el nimero de curva, que depende del tipo de cultivo, caracteristicas del suelo y factores medioam-
bientales. El parametro C'N da cuenta de la impermeabilidad del terreno cultivado y va desde 0 (totalmente
permeable) hasta 100 (totalmente impermeable).

Luego, si las precipitaciones P del dia cumplen que P > 0,25, se producira escurrimiento en la superficie
y se tiene que:

(P —0,25)2

RO =
P+038S

(3.10)

Evapotranspiracion

Dentro de las variables que determinan la evolucién del nivel de agua en el terreno cultivado, la evapo-
transpiracion es una de las mas relevantes, ya que es la que permite determinar el rendimiento que se ha de
obtener cuando se realice la cosecha [25] (ver seccion 3.4).

La evapotranspiracion hace referencia a las pérdidas de agua por concepto de evaporacién en la superficie
del terreno cultivado y de transpiracion en las hojas de los cultivos. Al tratarse de dos fenémenos dificilmen-
te medibles por separado, es que se los considera dentro de un mismo concepto. Ahora, si bien existe una
metodolgia que permite estimar la evapotranspiracién en funcién de la evaporacion y la transpiracion por
separado, se recomienda su utilizacién para investigaciones especializadas en este fenémeno.

Ahora, para calcular la evapotranspiracion en el transcurso de un dia, se utiliza la metodologia presentada
en [2], partiendo por la evapotranspiracion de referencia, luego la potencial o méxima y finalmente la real.
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Las variables meteorologicas necesarias para la determinacién de las distintas evapotranspiraciones son la ra-
diacion solar, la humedad relativa del aire, la velocidad del viento y la temperatura. Es importante destacar
que la evapotranspiracién también puede ser medida utilizando un lisimetro o estimada con el método del
tanque de evaporacion, sin embargo, estos elementos no estdn presentes en el area estudiada, razén por la
cual se utiliza la metodologia expuesta a continuacién.

Entonces, comenzando con la evapotranspiraciéon de referencia ET,, esta se determina de acuerdo con la
ecuacion FAO Penman-Monteith [2], que es una versiéon estandarizada de la ecuacion original de Penman-
Monteith [26]:

_ 0,408A(R,, — G) + y7igmuz(es — €a)
¢ A+ (1 +0,34usz) ’

con ET, la evapotranspiracion de referencia en [mm], A la pendiente de la curva de presion de vapor
respecto a la temperatura en [kPa/°C], R, la radiacién solar diaria neta en la superficie del cultivo en
[MJ/(m?2dia)], G la densidad de flujo de calor del suelo en [MJ/(m?dia)], v la constante psicrométrica en
[kPa/°C], T la temperatura media a dos metros de altura en [°C], ug la velocidad del viento a dos metros
de altura en [m/s], es la presion de vapor de saturacion en [kPa] y e, la presion de vapor real en [kPa].
La determinacion de cada una de estas variables se encuentra en el Apéndice B. Es importante destacar que
los valores numeéricos presentes en la ecuacién 3.11 ajustan las unidades de forma tal que ET, se mide en
milimetros [2].

(3.11)

Una vez se ha determinado la evapotranspiracion de referencia ET,, se procede a calcular la evapo-
transpiracién méaxima o potencial ET, del cultivo en consideraciéon. Para esto, [2] recomienda el método del
coeficiente de cultivo K. al trabajar con intervalos de tiempo diarios, donde la evapotranspiracién maxima
ET, se determina como:

ET, = K.ET,. (3.12)

El coeficiente K. depende de la etapa de crecimiento del cultivo y las caracteristicas geograficas donde
se desarrolla. Para determinar el valor de K, correspondiente al dia en consideracién, se hace uso de valores
tabulados de K¢ ini, Kcmid ¥ K¢ end para construir la curva del pardmetro K. como la que se muestra en la
Figura 3.5 y desde alli extrapolar. Los valores K¢ ini, Kc.mid ¥ K¢, enda se pueden ajustar de mejor forma si se
cuenta con datos historicos de frecuencia de riego, velocidad del viento, humedad relativa y altura del cultivo
en la zona evaluada.

K -

c

1.2 1
1T
0.8 T
06+
0.4 -

02 F

ol

«— initial -] crop development «— mid-season —»late season;

Figura 3.5: Curva tedrica del pardmetro K. [2].
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Ahora, la evapotranspiraciéon real ET, dependerd del grado de estrés hidrico al cual esté sometido el
cultivo, el cual se representa mediante el coeficiente de estrés K, y que da cuenta de la disponibilidad de
agua para suplir los requerimientos hidricos del cultivo.

Para determinar K, primeramente se calcula el agua disponible total en la zona de la raiz TAW (total
available water) como:

TAW = 1000(0 ¢ — Oup) Zo, (3.13)

con f¢. el contenido de humedad a capacidad de campo en [m?/m3], 6,,, el contenido de humedad en el
punto de marchitez en [m®/m?] y Z, la profundidad de las raices en [m]. Los pardmetros 6. y 0,,, dependen
del tipo de suelo y estan tabulados. Por su parte, la profundidad de las raices puede ser medida o estimada
empiricamente, sin embargo, para efectos de simulacion se requiere de un modelo de crecimiento acorde a los
datos que se tengan (ver seccion 5.3).

Una vez determinado TAW, se calcula el agua facilmente aprovechable RAW (readily available water),
que corresponde al porcentaje de agua que puede absorver la planta a través de su raices sin sufrir estrés
hidrico, segtn:

RAW = p-TAW, (3.14)

con p la fraccién promedio del total de agua disponible en el suelo que puede ser agotada de la zona
radicular antes de presentarse estrés hidrico (p € [0, 1]). En general, p se encuentra tabulado segun el tipo de
cultivo y se lo puede ajustar en funcién de ET}, como:

Pajustado = P + 0704(5 - ETp) (315)

Con esto, el coeficiente de estrés K, se determina como [2]:

1 D, < RAW
K, = { = (3.16)

TAW-D, .
Taw—ray Dr> RAW

Es importante notar que el agotamiento D, esta acotado por el intervalo [0, TAW] con lo cual K, > 0.
La Figura 3.6 muestra las variables TAW, RAW , D,., K, y su interaccién mediante la ecuacion 3.16.

¥y

Saturacion
Capacidad del terreno -
D,
RAW
K, =1
TAW
Umbral de estrés hidrico =
~  TAW-D,
Punto de marchitez J ST TAW - RAW

Figura 3.6: Interpretacion gréfica de las variables TAW, RAW ., D, y K.

Finalmente, una vez determinado el valor de K, se tiene que la evapotranspiraciéon real ET, es de la
forma:

ET, = K,ET,. (3.17)
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Percolaciéon profunda

La percolacion profunda DP corresponde al agua que se pierde (deja de estar disponible para el cultivo)
al descender hacia las capas inferiores del terreno cultivado, lo que ocurre cuando el agua que ingresa por
concepto de lluvias sobrepasa la capacidad de campo. De acuerdo con [2], se puede determinar reordenando
la ecuacién del balance hidrico e imponiendo D, ; = 0 como:

DP, =P, +CRy + I, — Dr,kfl — ROy, — ETa’k. (318)

Sin embargo, al utilizar D Py, calculado con la ecuacion 3.18, en el balance hidrico (ecuacion 3.8), se
obtiene D, ; = 0, es decir, se genera una dependencia circular. Es por esto que en general se considera
DP, =0y se opera con D, € [0,TAW].

Ascenso capilar

El ascenso capilar C' R corresponde al agua que ingresa a la zona de la raiz proveniente desde las capas
inferiores del terreno y depende del tipo de suelo, profundidad de las raices, profundidad de la cota hidrica
y la humedad del terreno. En general, se considera CR = 0, sobre todo cuando la cota hidrica estad a mas de
un metro de profundidad respecto a las raices [2].

3.3.2. Discusion

Si bien la dindmica de cultivos basada en el balance hidrico es uno de los modelos méas utilizados, junto
con la metodologia fundada en la ecuaciéon FAO Penman-Monteith para la estimacion de la evapotranspi-
racién, se destacan algunas dificultades en su implementacién. En primer lugar, el modelo no considera el
perjuicio provocado a los cultivos al existir ingresos de agua excesivos, lo que en la préactica puede llevar a la
muerte de las plantas. Segundo, los parametros definidos en funcion de la profundidad de las raices (T AW
y RAW) requieren de un modelo de crecimiento, sin embargo, si no se cuenta con los datos necesarios para
la implementacién de un modelo confiable, el crecimiento puede resultar estimado de forma inadecuada. Por
altimo, existe poca informacién respecto a la estimacion adecuada de la percolacién profunda y el ascenso
capilar, considerdndoselos en general como variables despreciables.

3.4. Rendimiento de los cultivos

El rendimiento efectivo o real Y, de un cultivo, es la cantidad cosechada por unidad de area al término del
periodo de madurez. Esta variable, se puede calcular en funcién del rendimiento relativo Y;., que no es méas
que el cuociente entre el rendimiento efectivo y el rendimiento méaximo Y., del cultivo, donde este tltimo es
un valor que se encuentra tabulado y que depende del cultivo en consideracion, la estacionalidad y ubicacién
geogréfica del mismo [25]. De esta forma se tiene:

Y,
Yy, = —° 3.19
Ymam ( )

=Y, = Y, Yy (3.20)

Por su parte, para determinar el rendimiento relativo Y., se hace uso de la ecuacién introducida por
Doorenbos y Kassam en 1979 [25], la que lo relaciona con el cuociente entre la evapotranspiracion real ET,
y la potencial ET,, (evapotranspiracion relativa):

ET,
Y, =1-K, <1ET), (3.21)
p

con K, el factor de respuesta del rendimiento y que se encuentra tabulado segtn cultivo.
Es importante notar que la ecuacién 3.21 considera las evapotranspiraciones de una etapa o de la tem-

porada completa de desarrollo del cultivo, razon por la cual se propone utilizar una version modificada [27],
que permite estimar el rendimiento relativo Y, en funcién de valores diarios de evapotranspiracién como:
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T; L

7 ET, i
Y, = 1— K, (1-==ak , 3.22
G ) 22

=1

con N la cantidad de etapas de crecimiento del cultivo, T; la cantidad de dias que dura la i-ésima etapa
y K, el factor de respuesta del rendimiento de la i-ésima etapa.
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Capitulo 4

Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado es una rama de la inteligencia computacional que busca replicar el aprendizaje
a través de la experiencia adquirida por un agente, al interactuar éste con un entorno [17]. Dicha inter-
accion se establece mediante la ejecucién de acciones por parte del agente sobre el entorno, las cuales son
determinadas de acuerdo a un estado observado (parcial o completamente) y a una politica de decision. La
idea central en este tipo de aprendizaje, es que el agente busca maximizar una cierta funcién de retorno es-
perado, que depende de las recompensas recibidas luego de ejecutar una serie de acciones durante un episodio.

La Figura 4.1 muestra el esquema basico de aprendizaje reforzado. Aqui, en cada instante ¢, el agente
observa un estado s; (en general se considera que el estado es completamente observable) y actua sobre el
entorno ejecutando una accién a; segin la politica de decisién 7 con la cual esté operando en dicho instante.
Tras la accién, el entorno evoluciona hacia un nuevo estado s;y; y el agente recibe una recompensa r;.

St f
AGENTE
Te
ag

' T4l
L ENTORNO
s
" St+1

Figura 4.1: Diagrama tipico de un algoritmo de aprendizaje reforzado.

Proceso de decisién de Markov

La formalizacién matemaéatica para la dindmica descrita anteriormente corresponde a lo que se conoce
como un proceso de decision de Markov (MDP por su nombre en inglés Markov Decision Process), el que
esta definido por un espacio de estado S, un espacio de accién A, una probabilidad de transiciéon p(s'|s, a)
con s',s € Sy a € A, una funcion de recompensa r(a, s) y una politica de decision 7 [28], la cual puede ser
deterministica (a = 7(s)) o estocastica (P(a) = w(als)).

Luego, para una secuencia s¢, a¢, S¢4+1,0¢+1, - - - s€ define el retorno R; como:
o0
k
Ry = E Y Ttk (4.1)
k=0

con v € [0,1] el factor de descuento, dando cuenta de que las recompensas futuras son menos relevantes
que las actuales debido a su incertidumbre y 71y = (a4, St+k ). Con esto, el principal objetivo de optimi-
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zacion en un MDP, consiste en encontrar una politica éptima 7* que maximice el retorno esperado E,[Ro]
de una secuencia.

Funciones de valor y ecuaciéon de Bellman

A partir de la ecuacion 4.1, se pueden definir las funciones de valor para una accion Q(st,a;) y para un
estado V;(s;), ademas de la funcién de ventaja A, (s, a;) como:

Qr(st,ar) = Ex[Ry|se, ad, (4.2)
Vﬂ(st) = Ew[Rt|5t]7 (43)
Ar(stsar) = Qnr(st,ar) — Vr(se) (4.4)

donde la primera da cuenta de la conveniencia de ejecutar la acciéon a; cuando se esta en el estado s;
v la segunda evalua la conveniencia de encontrarse en el estado s;. Estas dos funciones son utilizadas en
la mayoria de los algoritmos de aprendizaje reforzado (ya sea considerando una de las dos o ambas). Por
su parte, la tercera funcién se puede interpretar igual que la primera y los algoritmos que la consideran, la
utilizan en reemplazo de Q) para reducir la varianza en el paso de actualizacién durante el entrenamiento [17].

Una propiedad importante de las funciones Q (8¢, at), Vi (8t) y Ar=(8t,a:) es que satisfacen la ecuacion
de Bellman (esto es valido para 7*). Particularmente, para la funcién de valor de la accién se tiene:

Qr+(8t,at) = B« [y + YErr [Qr= (5¢11, az41)]]- (4.5)

La ecuaciéon de Bellman se utiliza como un método de recursiéon para actualizar las estimaciones de estas
funciones durante el entrenamiento y de la politica éptima 7* del MDP.

Exploraciéon vs explotacion

Durante el proceso de entrenamiento del agente, periodo en el cual se busca encontrar la mejor politica
de decisioén, se deben conciliar dos aspectos relevantes: exploracién y explotacion.

La exploracion, consiste en probar la mayor cantidad posible de pares estado-accion, con el fin de contar
con un conocimiento mas amplio respecto a las consecuencias que tienen las acciones elegidas en un momento
determinado. Esto ayuda en la determiancién de las acciones mas convenientes, ya que permite explorar
“rutas” que eventualmente retornen mayores recompensas totales.

Por otro lado, la explotacion consiste en reforzar o potenciar la seleccidon de las acciones que permitan
maximizar el retorno total obtenido por el agente al término de un periodo. Esto implica aumentar la pro-
babilidad de seguir “rutas” que entregan retornos totales mayores, de acuerdo a la experiencia que se ha
adquirido mediante la interaccién con el entorno.

Luego, es recomendable comenzar con un entrenamiento altamente exploratorio y transitar hacia uno mas
exploratorio.
Algoritmos On-policy y Off-policy

Los algoritmos de aprendizaje reforzado se pueden dividir en dos categorias: on-policy y off-policy.

La primera categoria, hace referencia a que durante el entrenamiento se cuenta con s6lo una politica =, la

cual es utilizada por el agente para generar tuplas (s, at, 7+, S¢11) y para la actualizacion de la misma (junto
con sus funciones de valor).

Por otro lado, los algoritmos of f — policy cuentan con dos politicas durante el entrenamiento, una para la

obtencion de las tuplas (llamada politica conductual) y otra para la actualizacion (llamada politica objetivo),
siendo esta ultima la que se utiliza una vez terminado el entrenamiento.
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4.1. Meétodos por gradiente de la politica

Los métodos por gradiente de la politica estan basados en el teorema del mismo nombre [17] [29], el cual
establece que:

Vod(mg) = Er,[Velog(mg(als))Qx(s,a)], (4.6)

donde J(7y) es una funcion de desempefio que debe ser maximizada y que tipicamente toma la forma de la
esperanza de alguna funcion de valor (ecuaciones 4.2, 4.3 0 4.4), con lo que la maximizacion de J(mp) equivale
a maximizar el retorno esperado. Por su parte, # es una parametrizacién de la politica 7, generalmente una
red neuronal artificial (ANN del inglés Artificial Neural Network), aunque también puede tomar otras formas.

Luego, estos algoritmos buscan aproximar la funciéon de desempeno de la ecuacion 4.6, mediante el mues-
treo de transiciones (s;, at, ¢, S¢4+1) durante el entrenamiento, promediando sus funciones de valor y actuali-
zando los parametros 6 de la politica 7y, ejecutando un ascenso del gradiente de la forma:

9=9+()1V9j(7ﬂ9), (4.7)

donde « es la tasa de aprendizaje y j(we) corresponde a la funcién de desempeno estimada.

Los principales factores diferenciadores entre los distintos algoritmos de aprendizaje reforzado que utili-
zan el gradiente de la politica son: la funcion de valor considerada como el desempefio J(my) y la forma de
estimarla.

Finalmente, es importante mencionar que una de las principales ventajas de este tipo de métodos, es su
aplicabilidad a MDP con espacios de acciéon y de estado continuos.

4.1.1. Estructura actor-critico

La estructura actor-critico es un tipo de arquitectura utilizado por algunos métodos por gradiente de
la politica, donde el actor corresponde a una parametrizacién 6 de la politica 7 y el critico corresponde a
una parametrizacion w de la funcion de valor utilizada en la funcién de desempefio J. Tipicamente, ambos
elementos son implementados como ANN, donde los parametros 6 y w son los pesos y biases de las redes.

En este tipo de entrenamientos, el actor interacttia con el entorno siguiendo la politica 7y y generando
tuplas de la forma (s¢, as, 7¢, St41, az+1), mientras que el critico estima el valor o la calidad del estado-acciéon de
acuerdo a los parametros w (por ejemplo: Q. (s, a), Vi, (s) 0 Ay (s, a)). Luego, de acuerdo con las estimaciones
realizadas por el critico, se realiza la actualizacién de los pardmetros 6 mediante el ascenso del gradiente de la
politica (ecuacién 4.6) y los parametros w mediante el descenso del gradiente del promedio cuadratico (para
aproximar el valor esperado) de la diferencia temporal §;, derivada de la ecuaciéon de Bellman (ecuacion 4.5):

0 =1 + ’Ww(StH, @t+1) - Uw(St, at)’ (4-8)

con v, (s, t) la funcion de valor que corresponda.

Para finalizar, se debe destacar que el critico se utiliza unicamente durante la etapa de entrenamiento y
que al finalizar éste, la politica de decisiéon queda completamente definida por el actor.

4.2. Proximal Policy Optimization
El algoritmo Prozimal Policy Optimization (PPO) [30] es un algoritmo de aprendizaje reforzado on-policy
basado en la estructura actor-critic, donde la politica aprendida es estocéstica de la forma P(a) = m(als). Su

aplicabilidad es adecuada tanto para MDP con (S,.A) discretos y/o continuos.

La funciéon de desempeno J(my) a maximizar se define como:

J(mg) = E {mm <7T0(at|8t)flt,clip <7“"(“t3t)) 1—e1+4 e) At)] : (4.9)

ﬂ-‘gold(a’tlst) 6014 (at|st
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con € un hiperparametro (tipicamente ¢ = 0,2) y A, una estimacion de la funcion de ventaja (ecuacion
4.4) definida por el critico V,, como:

T
A = 27k5t+k, (4.10)
k=0
con §; = ry + YV (si41) — Viw(se) y T la cantidad de transiciones realizadas.

La logica detras de esta formulacién esté relacionada con limitar el paso de actualizacién del gradiente de
la politica para evitar un colapso en el desempeno, es decir, la variacion de los parametros 0 esté limitada por
un cierto intervalo definido por el parametro e. Para comprender este comportamiento, considerar la Figura
4.2 para una accion a;. Si la ventaja Ay es positiva, el desempeno esta limitado superiormente por 1 + €. Por
otro lado, si la ventaja Ay es negativa, el desempeno esté limitado superiormente por 1 — e. Esto significa que
PPO considera un objetivo del tipo pesimista.

A,>0 A >0

J(mg)

o (aclst)
negld(at|5t)

mg(ac|se)
g4 (AclSe) J (o)

T

0

[

€

Figura 4.2: Funcion de desempeiio J(my) para una sola transicion cuando A, >0 y cuando A, <0.

A continuacion, se presenta el pseudocodigo del algoritmo PPO, donde se destaca la posibilidad de realizar
un entrenamiento con multiples actores en paralelo, lo que permite una mayor exploracién y donde cada uno
cuenta con la versiéon més actualizada de la politica y.

Algorithm 1: Entrenamiento PPO.

1 Inicializar aleatoriamente los parametros del actor 6y y del critico wy

2 for k=0,1,... do

3 for actor=1,2,...,N do

4 Aplicar la politica mp, sobre el entorno durante 7" pasos de tiempo
5 Estimar las ventajas At segun la funcién de valor actual V,,,

6

7

end
Actualizar la politica actual segtn:

041 = arg méix J(mg,,)
Actualizar la funciéon de valor segun:

Wiy = arg ml’nE[éf]

8 end
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4.3. Deep Deterministic Policy Gradient

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) [31] es un algoritmo de aprendizaje reforzado off-policy ba-
sado en la estructura actor-critic, donde como lo indica su nombre, la politica aprendida es deterministica
de la forma a = 7(s). DDPG se caracteriza por la incorporacion de la estructura actor-critico por partida
doble. Por un lado, se tiene al actor my y al critico @,, exploratorios y por otro, al actor 7y y al critico Q.
objetivos. La justificacion detras de esta configuracion es que vuelve la actualizacion de los parametros 6 y
w més estable durante el entrenamiento. Es importante mencionar que DDPG so6lo puede ser utilizado en
MDPs con espacios de accién continuos.

Otra caracteristica de DDPG, es la incorporacion de un buffer (tipicamente llamado replay buffer) donde
se van almacenando las tuplas (s, as, r¢, S¢11) obtenidas durante el entrenamiento. La razon para utilizar un
buffer, es que permite actualizar las ANN del sistema en funcién de subconjuntos de tuplas seleccionadas
aleatoriamente en cada instante y con baja correlacion entre si, lo que ayuda a la estabilidad del entrenamiento.

Al tratarse de un algoritmo con una politica deterministica, DDPG considera la adicién de ruido a las
acciones determinadas por el actor durante el entrenamiento, con la finalidad de promover la exploracién. Si
bien en [31] recomiendan la utilizacion de un proceso Ornstein-Uhlenbeck, es posible utilizar otro tipo ruidos,

por ejemplo ruido gaussiano blanco aditivo.

Ahora, la funcion de desempeno J(mp) a maximizar en DDPG es:

‘](71—0) = E[Qw(sa CL)], (411)

para lo cual se utiliza el gradiente de la politica.

A continuacién, se presenta el pseudocodigo del algoritmo DDPG:

Algorithm 2: Entrenamiento DDPG

1 Inicializar aleatoriamente al critico Q,, y al actor my

2 Inicializar al critico objetivo @, y al actor objetivo 7y con pesos 8/ =0 y w' = w
3 Inicializar el replay buffer B

4 for episodio € (1, M) do

5 Inicializar un proceso aleatorio A para exploracién

6

7

8

9

Observar el estado inicial s

for t € (1,7) do

Ejecutar la accion a; = mp(s¢) + M

Observar la recompensa r; y el nuevo estado s¢41

10 Almacenar en B la tupla (s¢,as, 7, S¢11)

11 Seleccionar aleatoriamente N tuplas (s;, a;,r;, si4+1) € B

12 Computar: y; = r; + 7Qur (Si+1, 7o (Si+1))

13 Actualizar el critico minimizando la pérdida: L = 4 Y, (y; — Qo(si, a;))?

14 Actualizar el actor maximizando el retorno muestreado J(my) usando el gradiente:

1
Vo (mo) ~ > VaQu(si, ai)Vemg(si)

Actualizar los parametros del actor y el critico objetivo segtn:

0 = 10+(1-1)¢

w o= Tw+(1-7)v

15 end
16 end
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4.4. Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient

Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) [32] es un algoritmo de aprendizaje reforza-
do off-policy basado en la estructura actor-critic, donde la politica aprendida es deterministica de la forma
a = 7(s). Se trata de una versién modificada de DDPG, donde se busca subsanar tres fuentes de mal desem-
peno: alta varianza en las estimaciones, sobreajuste a peaks y sobreestimacion de la funcién de valor.

Respecto a la varianza en las estimaciones, TD3 propone reducir la frecuencia con que se actualiza el actor
mg y las ANNs objetivo respecto al critico @,,. Particularmente, considerando una actualizacién del critico
en cada paso de tiempo, se propone una actualizacién de los demés pardmetros cada dos pasos de tiempo.
Notar que esta modificacién le otorga el nombre de delay.

Luego, respecto al sobreajuste a peaks de la funcion de valor estimada, TD3 utiliza una técnica de regu-
larizacion de suavizacién de la politica objetivo, donde se agrega un ruido truncado a la accién determinada
por el actor objetivo en el paso de actualizacion, es decir, durante el entrenamiento, cuando se calcula y;
(linea 12 en el pseudocodigo de DDPG), se adiciona un ruido € ~ clip(N (0, ), —c, ¢), con lo que se tiene:

Yi =i + 7Qur (Si41, Mo (Sit1) +€). (4.12)

El truncamiento de € es para mantener 7y (s;+1) + € dentro del espacio de accién.

Por dltimo, para reducir la sobreestimacion de la funcién de valor, TD3 utiliza un segundo actor explorato-
rio (con su respectivo actor objetivo), es decir, TD3 cuenta con seis redes neuronales durante el entrenamiento:
un actor g, un critico Qq,, un critico Qy, y sendas redes neuronales objetivo Ty, Qu; ¥ Quy (esta modifi-
cacion le otorga el nombre twin). Luego, cuando se determinan los objetivos y;, se elige el minimo entre Qur,
Y Quy, con lo que se tiene:

Yi=Ti+7 ,?:111112 Quy (Si+1,it1), (4.13)
con G;y1 = mgr(s;41) + € (e ~ clip(N(0,0), —c,c)).

A continuacioén, se presenta el pseudocodigo del algoritmo TD3:

Algorithm 3: Entrenamiento TD3.

1 Inicializar al actor mg y los criticos Qu, ¥ Qw, con pardmetros aleatorios

2 Inicializar las redes objetivo: mp: = 7, Qui = Quy ¥ Quy = Qusy

3 Inicializar el buffer B

4 fort=1,...,T do

5 Seleccionar accion con ruido de exploracion a; = mg(sy) + € (e ~ N(0,0))
6

7

8

9

Observar la recompensa r; y estado nuevo sy 1
Guardar transicion (s, ag, T, S¢+1) en B
Seleccionar aleatoriamente N transiciones (s;, a;, 74, 8i+1) € B
Calcular las acciones objetivo como: d; 41 = 7/ (si4+1) + € (€ ~ clip(N(0,5), —¢, ¢))
10 Calcular los objetivos: y; = r; + yming—1 o Qw; (Sit1,0ix1)
11 Actualizar los criticos: wy, = arg min,, % > Wi — Quy (54, a;))?
12 if ¢ méd d then
13 Actualizar el actor segtn: VoJ(mg) = + >, VaQuy (8i,a:) Vg To(s;)
14 Actualizar las redes objetivo:
w, = Tw;+ (1 —71)w,
0 = 10+(1-1)¢
15 end
16 end
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Capitulo 5

Modelo de la planta y sistema de control
propuesto

En este capitulo, se presentan los parametros de los agricultores, los cultivos , los pozos y del suelo que
caracterizan al sistema agricola-hidrogeolégico estudiado. También, se presentan los datos meteorologicos
utilizados en las simulaciones dindmicas del sistema y el modelo utilizado para las mismas, destacando
el modelo de crecimiento propuesto y la arquitectura utilizada para la implementacién de dicho modelo.
Finalmente, se presentan las configuraciones del modelo utilizadas para el aprendizaje reforzado, ademas de
las arquitecturas de las redes neuronales a entrenar y las recompensas estudiadas.

5.1. Sistema agricola-hidrogeolégico

El sistema considerado consiste en diez agricultores de la comunidad José Painecura (coordenadas 38°32'11,1”.5-
73°30'12,9”0), dedicados al cultivo de arvejas, papas y tomates, donde cada uno de estos representa un sistema,
hidrogeolégico (ver capitulo 3). Los parametros que caracterizan al sistema se presentan a continuacion.

Agricultores y cultivos

Las &reas cultivadas por cada agricultor segin el tipo de cultivo se obtuvieron de [1] y se presentan en el
Cuadro 5.1. Por su parte, los parametros utilizados para caracterizar cada cultivo se muestran en el Cuadro
5.2.

Cuadro 5.1: Area cultivada por cada agricultor segin cultivo (en [m?]).

Agricultor | Papas | Arvejas | Tomates
Ay 500 250 0

Ag 1000 500 250
As 0 750 1000
Ay 0 0 125
As 250 125 125
Ae 250 250 0

Az 250 500 125
Asg 0 750 500
Ag 0 0 125
Ajp 250 500 125
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Cuadro 5.2: Pardmetros de los cultivos considerados en la simulacién.

Parametros

Papas

Arvejas

Tomates

Dia inicial del cultivo

213 (1 de agosto) @

197 (16 de julio) ®

214 (2 de agosto) ¢

Altura maxima [m] ¢ 0,6 0,5 0,6
Profundidad maxima de raices [m] ¢ | 0,4 0,8 1,1
Dias etapa 1 ¢ 25 20 30
Dias etapa 2 ¢ 30 30 40
Dias etapa 3 ¢ 45 35 40
Dias etapa 4 ¢ 30 15 25
Kep @ 0,4 0,5 0,6
Keg @ 1,15 1,15 1,15
Kes @ 0,75 1,1 0,8
p (p=RAW/TAW) ¢ 0,35 0,35 0,4
Ky © 0,45 0,2 0,4
Kys © 0,8 0,9 1,1
Kys © 0,7 0,7 0,8
Ky, © 0,2 0,2 0,3
CN / 70 63 65

@ Fuente: Inostroza, 2009 [33]
b Fuente: Mera et al., 2015 [34]
¢ Fuente: ISF-Chile [35]

4 Fuente: Allen et al., 1998 [2]

¢ Fuente: Doorenbos & Kassam, 1979 [25]

f Fuente: Jensen & Allen, 2016 [24]
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Pozos

Respecto a los pozos (uno por agricultor), se los consider6 con un radio de 0,5 [m] y una profundidad
de 1,5 [m] de acuerdo a lo expuesto en [36]. Las coordenadas geogréficas de estos se obtuvieron de [37] y se
presentan en el Cuadro 5.3. La Figura 5.1 grafica su distribucion fisica dentro de la comunidad.

Cuadro 5.3: Coordenadas geograficas de los pozos.

Pozo Latitud Longitud
Pozo 1 | 38°31'41,37"S | 73°30'30,57"0O
Pozo 2 | 38°31’59,98"”S | 73°30'30,81"0O
Pozo 3 | 38°32/9,57"S | 73°30'14,13"0
Pozo 4 | 38°31’45,75"S | 73°30'28,7"O
Pozo 5 | 38°31'26,41"”S | 73°3028,2"0O
Pozo 6 | 38°31'13,7"S | 73°30/0,63"0O
Pozo 7 | 38°31’32,54"”S | 73°29'52,6"” O
Pozo 8 | 38°31742,7"S | 73°30/2,67"0O
Pozo 9 | 38°31’20,06”S | 73°30'18,05”0O
Pozo 10 | 38°31/24,24"”S | 73°30'7,2"0O
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Figura 5.1: Localizacién de los pozos dentro de la comunidad José Painecura.

Parametros del suelo

De acuerdo con lo mencionado en [9] y [38], el tipo de suelo que caracteriza el territorio donde se emplaza
la comunidad es franco arcillo limoso (FAL), cuyos parametros se resumen en el Cuadro 5.4 y se obtuvieron
de [39].
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Cuadro 5.4: Parametros del suelo.

Parametro Valor

Conductividad hidraulica [m/dia] | 0,017

Almacenamiento especifico [m=1] | 7-107*

Rendimiento especifico 0,0273
Espesor del acuifero [m) 10

O¢c 0.35
Oup 0.22

5.2. Datos meteorologicos

Los datos meteorologicos utilizados para simular la dindmica del modelo implementado son la tempe-
ratura, la radiaciéon solar y la velocidad del viento, obtenidos desde el Explorador Solar (https://solar.
minenergia.cl/exploracion), y las precipitaciones, obtenidas desde el Explorador Climatico (https://
explorador.cr2.cl/). Se consider6 un periodo de 155 dias, que va desde el 14 de julio (dia 195 del ano) al
16 de diciembre (dia 350 del afio) del 2015. La Figura 5.2 muestra las temperaturas minima y méxima, la
radiacion solar media, la velocidad del viento media y las precipitaciones para los dias considerados.
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Figura 5.2: Datos meteorologicos utilizados en la simulacién.

Es importante mencionar aqui, que la temperatura, la radiacién solar y la velocidad del viento son nece-
sarias para la determinacion de la evapotranspiracion de referencia ET,, mientras que las precipitaciones se
incorporan en el balance hidrico (ecuacion 3.8).
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5.3. Modelo del sistema agricola-hidrogeolégico

El modelo del sistema agricola-hidrogeolégico, es uno de tipo discreto con tiempo de muestreo diario,
el cual utiliza principalmente tres ecuaciones para determinar la dindmica del sistema: el balance hidrico
(ecuacion 3.8), el rendimiento relativo (ecuacion 3.22) diario de cada cultivo y el descenso de agua en cada
pozo (ecuacién 3.4). Dentro de la arquitectura de aprendizaje reforzado corresponde al entorno con el cual
interactua el agente (controlador).

La entrada del modelo (accion), que también es la variable controlada, es el vector de riegos aplicados
a los cultivos del sistema. Aqui, se asume que las tasas de bombeo durante el dia son constantes y que el
volumen de agua bombeado desde cada pozo durante un dia, es igual a la suma de los volimenes de agua
suministrados a los cultivos del agricultor correspondiente. Este supuesto, deriva en que se considera un mo-
delo sin pérdidas de agua en el sistema de cafierias y con eficiencia de 100 % del sistema de riego. Ademas,
dado que diariamente el volumen de agua que ingresa desde los pozos es igual al que egresa hacia los cultivos,
se ignora la participacion de los estanques de acumulacion.

Las variables de estado que se utilizaron como entrada de los controladores (agentes) fueron: los descensos
radiculares D,., los niveles RAW, los niveles de descenso de los pozos d, las temperaturas minima y maxima,
la radiacién solar media, la velocidad del viento media y las precipitaciones. Es importante notar que si
bien las variables meteorologicas corresponden mas bien a perturbaciones del sistema y que no se utilizaron
modelos para simular su evolucién, dentro del esquema de aprendizaje reforzado, todo lo que se encuentre
fuera del agente es parte del entorno, por lo que en este sentido, las variables meteorolégicas son parte del
entorno, es decir, el sistema mismo. También, se debe tener en consideracién que para determinar la accién de
control de determinado dia, se utilizaron las variables de estado del dia inmediatamente anterior, de acuerdo
a la propiedad de Markov que caracteriza a los MDP (marco que engloba al aprendizaje reforzado), donde la
probablidad de pasar a un cierto estado depende tnicamente del estado actual [28].

La salida del modelo se definié como el vector de rendimientos relativos Y, de los cultivos. Ac4, es impor-
tante mencionar que no se lo consideré como entrada del controlador, ya que Y, queda definido completamente
por D, y RAW (ver ecuaciones 3.16, 3.17 y 3.21), por lo que su incorporacion seria redundante. Por otro
lado, la ecuacion 3.22; que entrega el rendimiento relativo al final del periodo productivo, permite formular
la estimacion del rendimiento relativo en cada dia del proceso como:

S

Yr,k+l - Y;“,k (1 - Ky,i (1 - Ks,k—i—l)) iy (51)

con Yo = 1.

Dado que la metodologia presentada en [2] no ofrece un modelo de crecimiento del follaje ni de las raices,
en [1] proponen un modelo crecimiento lineal durante las etapas 1y 2, sin embargo, dicho modelo de desarrollo
no considera los efectos del estrés hidrico sobre los cultivos. Luego, dado que no se logré econtrar un modelo de
crecimiento que se ajustara a los datos con los que se contaba, se propone el modelo de crecimiento expuesto
a continuacion.

Modelo de crecimiento

Utilizando como motivacién la Figura 3.5, se propone un modelo de crecimiento lineal durante cada etapa
cuando no existe estrés hidrico, pero que incluye un factor de penalizacién de la tasa de crecimiento diario
en caso contrario. Esta formulacion también se utilizé para el crecimiento de las raices.

Ahora, para cada etapa de crecimiento ¢, se define la tasa de crecimiento Ah} ideal (sin estrés hidrico)
como:

hi end — hi—l end
AR = —————— 2
i T ) (5.2)

con T; la duracién en dias de la i-ésima etapa y h; cnq la altura ideal al final de la i-ésima etapa (hg,eng = 0)
definida como:
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Keiy, (5.3)

hi7end = K maz
c,3

donde Apqq es la altura maxima del cultivo y particularmente para la etapa dos se fija ko cng = h3 end,
ya que no existen valores tabulados de K. ».

Finalmente, para dar cuenta del impacto del estrés hidrico en el desarrollo del cultivo, la tasa de crecimiento
se ajusta por un factor o = %{VDT (etapas 1,2y 3) y a =2 — %{VDT (etapa 4) cuando K < 1. Con
esto, se logra que durante las primeras etapas de desarrollo, se reduzca la tasa de crecimiento si hay estrés y

en la etapa final de marchitez, el estrés incrementa el decrecimiento.

Gym

Para ejecutar los entrenamientos de aprendizaje reforzado, el modelo se adapt6 a la estructura de un
entorno Gym (ver apéndice E), dentro del cual se definieron intervalos operacionales para las variables de
estado (estado del entorno observado por el agente) y las de control (accién ejecutada por el agente sobre el
entorno), en congruencia con las ecuaciones dindmicas y los datos meteorologicos. Con esto se tuvo que:

D, € [0,TAWpaz] (5.4)
RAW € [0,TAW,,0.] (5.5)
d € [0,dmas) (5.6)
Trmaz € [0,100] (5.7)
Tpin € [0,100] (5.8)
R, € [0,1000] (5.9)
u, € [0,10] (5.10)
P € [0,100] (5.11)

con T AW,,q. definido segin la ecuaciéon 3.13 para Z,. = Zp,qz-

Respecto a la variable de control I, se limit6 al intervalo [0,100], tomando en consideracion los riegos
maximos determinados por el método tradicional (ver capitulo 6), los que alcanzaban valores cercanos a los
70 [mm)]. Sin embargo, siguiendo las recomendaciones de Stable Baselines, la accién (variable controlada) se
limit6 al intervalo [—1,1], de forma tal que el agente etrega un valor dentro de este ultimo intervalo, el cual
se debe proyectar a [0, 100] como:

Lreat = 50(Iagente + 1), (512)

donde Icq € [0,100] es el riego aplicado realmente e Igenie € [—1,1] es la acciéon determinada por el
agente.

Cabe destacar que Stable Baselines si es capaz de operar con el intervalo [0, 100] para la accién de control
y se cree que la recomendacion hace referencia al tipo de funciones de activaciéon utilizadas.
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5.4. Esquema de control
Considerando lo expuesto anteriormente, el esquema de control propuesto sigue la estructura presentada

en la Figura 5.3, donde se destacan los bloques correspondientes a la estructura de una estrategia de control
retroalimentado y los elementos propios de la estructura de aprendizaje reforzado.

Tmin: Tmax- Rs' Uz, P

Controlador ] I ( I Y
Complejo agricola
(agente) J L |
|
\ /
\\\ Entorno ///
D, RAW,d

Figura 5.3: Esquema de control propuesto.

5.5. Aprendizaje reforzado

Dado que el sistema en consideracién opera con variables continuas, se utilizaron los algoritmos de apren-
dizaje reforzado PPO, DDPG y TD3, los cuales estan disenados para trabajar con este tipo de entornos.

Para cada uno de estos algoritmos se evaluaron cuatro escenarios, definidos segun la inclusion/exclusion
de los pozos y la cantidad de cultivos controlada por un agente, teniéndose los siguientes casos:

= Caso 1: Modelo con pozos y un agente para los 22 cultivos
= Caso 2: Modelo con pozos y un agente por tipo de cultivo (3 agentes)
= Caso 3: Modelo sin pozos y un agente para los 22 cultivos

= Caso 4: Modelo sin pozos y un agente por tipo de cultivo (3 agentes)

Para el primer caso, las ANN del actor y del critico eran del tipo fully connected, con dos capas ocultas
de 400 neuronas y funcion de activacion tanh(). El vector de estado estuvo compuesto por los descensos
radiculares D,., los niveles RAW, los niveles de descenso de los pozos d, las temperaturas minima y maxima,
la radiacién solar media, la velocidad del viento media y las precipitaciones (59 variables). Se consider6 un
entrenamiento de 107 pasos.

Para el segundo caso, las ANN del actor y del critico eran del tipo fully connected, con dos capas ocultas
de 64 neuronas y funcién de activacion tanh(). El vector de estado estuvo compuesto por el descenso radicular
D, del cultivo en consideracion, el nivel RAW , las temperaturas minima y méxima, la radiaciéon solar media,
la velocidad del viento media y las precipitaciones (7 variables). Notar que en este caso no se consideraron los
pozos durante el entrenamiento, pero si en la simulacién del sistema completo. Se consideré un entrenamiento

27



de 10° pasos.

Para el tercer caso, las ANN del actor y del critico eran del tipo fully connected, con dos capas ocultas
de 400 neuronas y funcion de activaciéon tanh(). El vector de estado estuvo compuesto por los descensos
radiculares D,., los niveles RAW, las temperaturas minima y maxima, la radiacion solar media, la velocidad
del viento media y las precipitaciones (49 variables). Se consideré un entrenamiento de 107 pasos.

Finalmente, para el cuarto caso, las ANN del actor y del critico eran del tipo fully connected, con dos capas
ocultas de 64 neuronas y funciéon de activacion tanh(). El vector de estado estuvo compuesto por el descenso
radicular D, del cultivo en consideracion, el nivel RAW | las temperaturas minima y méxima, la radiacién
solar media, la velocidad del viento media y las precipitaciones (7 variables). Notar que el entrenamiento en
este caso es el mismo que en el segundo. Se consideré un entrenamiento de 10° pasos.

Los parametros de entrenamiento para los algoritmos PPO, DDPG y TD3 se consideraron con sus valores
por defecto en Stable Baselines 3, que fue el paquete de Python utilizado para desarrollar los entrenamientos
de aprendizaje reforzado y que cuenta con implementaciones validadas de los algoritmos evaluados.

Recompensas

Se realizaron pruebas con tres recompensas distintas, las cuales se definieron de forma tal que su ma-
ximizacién correspondiera a un bajo consumo de agua y a un alto rendimiento. Con esto, las recompensas
evaluadas fueron:

2 i
o b (1 - ) ’ (5.13)
Rmaw -1 Ima:c
! <C Y2y e (1 - )2) dia final
Rm,aw 14 =1 Im,am
" N 2 (5.14)
R,,lmz Dot (1 - Ii;I) demas dias,
2
e e (1 — ) dia final s
sz 1 ZNcult 1 I; 2 d ss di .
Riaz £~i=1 T Tmax emas dias,

donde Ryae = 155Neyie(c1 + 1) es el retorno méaximo que se puede obtener durante un episodio de 155
dias sin escalamiento (esto equivale a obtener rendimiento relativo 1 con riego 0 todos los dias), N, es la
cantidad de cultivos (N,,;; = 22 para el sistema completo y N.,;; = 1 durante el entrenamiento de los agentes
single) y ¢; es un parametro ajustable que da cuenta de la relevancia asignada al rendimiento. Cabe mencionar
que la divisién por R,,q. se realiza para que los retornos alcanzados con cualquiera de las tres recompensas
quede dentro del intervalo [0,1] y con ello facilitar la comparacion de resultados entre recompensas diferentes.

Es importante notar que r, y r3 corresponden al tipo de recompensas denominadas sparse, ya que dependen
fuertemente del resultado alcanzado al final del episodio. Si bien suele evitarse este tipo de recompensas, en
general permiten una mayor diferenciacién entre un buen y un mal resultado.

Exploracion

Como se mencioné en el capitulo 4, un aspecto relevante al momento de entrenar un agente es la explo-
racion. Si bien esta esta asociada a probar una gran cantidad de acciones, lo cual se puede obtener mediante
seleccion aleatoria o adicion de ruido, también se ve favorecida al enfrentar al agente a escenarios diversos.
Con esto en mente y para evitar sobreajustes de los parametros de las ANN que deriven en pérdida de ro-
bustez, se consider¢é la adicién de un término aleatorio a las variables meteoroldgicas. Esto se puede entender
como la simulacién ante condiciones climatolégicas diferentes, lo que se traduce en un agente con una “visién”
mas amplia respecto al comportamiento del entorno con el cual interactia.
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Las componentes aleatorias adicionadas a la temperatura minima, temperatura méxima, velocidad de
viento media y radiacion solar media siguen una distribuciéon uniforme U(—2,2). Por su parte, a las precipi-
taciones se les adiciona una componente aleatoria con distribucién uniforme U(—10, 10).

Es importante destacar que esta operacion se efectu6 solo durante la etapa de entrenamiento y que los
resultados presentados en el capitulo 6 consideran los datos meteorolégicos en bruto.
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Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con las diversas estrategias de control evaluadas,
donde se hace distincién entre el modelo sin pozos y el modelo con pozos. Para cada uno de estos casos, se
destaca el algoritmo de aprendizaje reforzado que mostré el mejor desempeno.

Los desempeiios de los agentes entrenados mediante aprendizaje reforzado son comparados con otras cua-
tro estrategias: Sin riego, método tradicional, balance diario y PSO.

La primera, simplemente hace referencia a que se considera I = 0 para todos los cultivos durante todos
los dias. Esto permite tener una nocién de cuales son las cotas inferiores reales de los rendimientos relativos
de los cultivos y también, permite evaluar la pertinencia de la recompensa considerada.

El método tradicional y el balance diario, estdn basados en la ecuaciéon de balance hidrico (ecuacion 3.8),
donde el primero corresponde a la recomendacion de [2] y aplica riegos cuando se cumple que D, = RAW,
en cuyo caso la irrigacién aplicada es:

I=D,+RO+ET,—P, (6.1)

lo que deriva en D, = 0, es decir, se riega hasta la saturacién y se deja descender el nivel de agua justo
antes de que ocurra estrés hidrico.

El segundo, en principio riega todos los dias y la irrigacién se determina como:

I =D, + RO+ ET, — P — RAW, (6.2)

lo que se traduce en regar solamente cuando D,. > RAW . En el caso de que las precipitaciones sean nulas,
este método se encarga de mantener el descenso D, = RAW, evitando de esta forma el estrés hidrico.

Por otro lado, PSO hace referencia a un controlador predictivo (MPC) cuya optimizacién se realiza me-
diante optimizaciéon por enjambre de particulas (ver apéndices C y D). El horizonte de prediccién del MPC
fue de 7 dias, la funcién de costos a minimizar fue el opuesto del retorno de los 7 dias, se consideraron 50
particulas y 500 iteraciones. También, se incluyeron como mejor solucién global inicial los riegos determi-
nados por el método tradicional cuando Pi.qe = 0 y los riegos determinados por el balance diario cuando
Psca1e = 1, de acuerdo a los resultados de los Cuadros 6.1 y 6.10. Por ultimo, este controlador se evalu6 sélo
con la recompensa 1, ya que las recompensas 2 y 3 por su formulaciéon sparse, llevarian siempre a riegos nulos.

Finalmente, las simulaciones consideran dos escenarios de precipitaciones determinados por el parametro
Picale, €l cual corresponde a un escalamiento de los datos de lluvias.
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6.1. Simulacién sin pozos

La simulacién sin pozos corresponde a los Casos 3 y 4 (ver seccion 5.5), donde se ignora la dinamica de
los pozos y el acuifero, no existiendo las limitaciones en el riego debido a pozos secos, es decir, el hecho que
desde un pozo seco no se puede extraer agua (riego nulo) no cuenta y en ese sentido se puede entender al
acuifero como un contenedor infinito de agua.

6.1.1. Recompensas totales

Las recompensas totales (retornos) obtenidas para los distintos controladores evaluados se muestran en
los Cuadros 6.1-6.3, donde se destaca el efecto diferenciador que tiene el parametro ¢; entre una buena es-
trategia de riego en comparacion con una mala, lo que en teoria facilita la distincion para el agente entrenado.

En particular, se observa que al incrementar ¢y, la diferencia entre el esquema de no regar y los métodos
tradicional y balance diario, también aumenta. Este efecto se hace mas patente cuando se considera la ausen-
cia total de precipitaciones (Pscqie = 0), siendo esta una de las razones por la cual se decidié simular dicho
escenario, ya que en éste, el rendimiento de los cultivos depende completamente del agua regada.

El principal argumento que justifica la diferenciacién al aumentar ¢, es que su incremento implica una
mayor relevancia del rendimiento relativo respecto a la economizacién de agua y en efecto, la estrategia de no
regar siempre deriva en rendimientos inferiores a los de regar, cualquiera sea la politica de riego considerada
(ver Cuadros 6.7-6.9 y 6.16-6.18).

Ahora, respecto a las simulaciones con Py = 1, la distincion entre no regar y regar adecuadamente
disminuye, ya que las precipitaciones favorecen el desarrollo de los cultivos, entregando un rendimiento re-
lativo minimo elevado (ver Cuadros 6.7-6.9). Luego, el no regar satisface ampliamente uno de los objetivos
considerados, entiéndase, la economizaciéon de agua, lo que sumado a buenos rendimientos se traduce en un
retoro elevado.

Recompensa 1

Método Piscate = 1 Pyscare = 0

c1=1]|c1=10|c1=1|c1 =10
Sin riego 0,8505 | 0,7282 | 0,6571 | 0,3766
Método tradicional | 0,8816 | 0,7985 | 0,8731 | 0,7965
Balance diario 0,8824 | 0,7985 | 0,87 0,7943
PSO 0,8577 | 0,7962 | 0,7231 | 0,7682
PPO 0,8519 | 0,7531 | 0,6826 | 0,5891
PPO single 0,8727 | 0,7458 | 0,7667 | 0,4786
DDPG 0,7545 | 0,7311 | 0,6145 | 0,4949
DDPG single 0,8505 | 0,7291 | 0,6571 | 0,7291
TD3 0,819 | 0,7419 | 0,6397 | 0,5775
TD3 single 0,8505 | 0,7291 | 0,6571 | 0,7291

Cuadro 6.1: Recompensas totales obtenidas para el modelo sin pozos con la recompensa 1.
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Recompensa 2

Método Piscale =1 Pscate = 0

c1i=1|c1=10|c1=50]|c1=1]¢c;=10]| ¢y =50
Sin riego 0,9782 | 0,9605 | 0,9574 | 0,5262 | 0,1386 | 0,071
Método tradicional | 0,9916 | 0,9985 | 0,9997 | 0,9827 | 0,9957 | 0,998
Balance diario 0,9925 | 0,9986 | 0,9997 | 0,9787 | 0,9923 | 0,9947
PPO 0,975 | 0,9657 | 0,9885 | 0,5891 | 0,7504 | 0,7252
PPO single 0,9769 | 0,9572 | 0,9965 | 0,5189 | 0,9618 | 0,993
TD3 0,899 | 0,9412 | 0,976 0,5506 | 0,4225 | 0,653
TD3 single 0,9782 | 0,9373 | 0,9574 | 0,5262 | 0,9419 | 0,71

Cuadro 6.2: Recompensas totales obtenidas para el modelo sin pozos con la recompensa 2.

De acuerdo a los resultados presentes en el Cuadro 6.3, la recompensa 3 es una mala recompensa, ya que
la decisién de nunca regar siempre entrega un retorno mayor que los demdas métodos, es decir, se trata de
una recompensa que apunta a una economizaciéon excesiva del recurso hidrico, a expensas del rendimiento de
los cultivos. Esto se traduce en que durante el entrenamiento, al tratar de maximizar el retorno esperado por
los agentes, tenderan hacia la solucién de no regar, independientemente de las precipitaciones.

Recompensa 3
Método Pscate = 1 | Pscate = 0
Sin riego 0,9987 0,9937
Meétodo tradicional | 0,9832 0,9667
Balance diario 0,985 0,9618
PPO 0,9714 0,9438
PPO single 0,9647 0,9399
TD3 0,9987 0,9937
TD3 single 0,9987 0,9937

Cuadro 6.3: Recompensas totales obtenidas para el modelo sin pozos con la recompensa 3.

6.1.2. Riegos totales

Los volamenes de riego totales se presentan en los Cuadros 6.4-6.6, donde se aprecia que en general los
sistemas que consumen menores recursos hidricos son el no regar, el método tradicional y el balance diario,
mientras que entre los algoritmos PPO, DDPG y TD3, el primero destaca como el més economizador, espe-
cialmente en su variante single.

Como es de esperar, el esquema determinado por la ausencia total de precipitaciones induce a un mayor
consumo de agua en la mayoria de los casos evaluados, lo que delata el desarrollo de una sensibilidad por
parte del agente frente a escenarios pluviométricos diferentes.

Por otro lado, se aprecia una gran variedad de volimenes de agua aplicados, donde la tendencia es de
aplicar mas agua a medida que c¢; aumenta. La explicacién para este fenémeno es andloga a lo referido
anteriormente, en el sentido que al dar mayor relevancia al rendimiento de los cultivos, se presta menos
atencion al consumo de agua y en consecuencia se entrega mayor libertad para disponer de este recurso. Los
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Recompensa 1

Método Pscale = 1 Pscate = 0
=1 cp =10 =1 cp =10
Sin riego 0 0 0 0
Método tradicional | 1347,75 134775 2765,25 2765,25
Balance diario 944,5 944,5 2505,375 2505,375
PSO 209,735 947,0554 1019,5266 | 3125,2472
PPO 15071,8306 | 20091,5162 | 39200,7433 | 40161,9912
PPO single 1596,7979 | 8461,5189 | 3369,0411 | 1592,4757
DDPG 33350,0001 | 27187,5 33350,0069 | 27187,4992
DDPG single 0 100812,5 0 100812,5
TD3 6849,8468 | 51986,889 | 6687,5034 | 51936,5378
TD3 single 0,0266 100812,5 0 100811,7848

casos particulares donde esto no ocurre, se entienden como el resultado de un mal entrenamiento y requieren
reajustar los pardmetros de éste.

Cuadro 6.4: Riegos totales en [m?] para el modelo sin pozos con la recompensa 1.

Recompensa 2

Método Pcale = 1 Picate = 0

=1 c1 =10 c1 =50 =1 c1 =10 c1 =50
Sin riego 0 0 0 0 0 0
Método tradicional | 1347,75 134775 134775 2765,25 2765,25 2765,25
Balance diario 944.5 9445 9445 2505,375 2505,375 2505,375
PPO 17518,3409 | 66177,9204 | 76424,0429 | 22032,4786 | 69734,016 | 77542,4946
PPO single 195,7313 42254,5993 | 14321,429 | 1446,1243 | 36487,9649 | 16445,3159
TD3 36812,5 40687,5002 | 58125 36812,5 40687,5002 | 58125
TD3 single 0 87915,2783 | 0 0 81554,3652 | 0

Cuadro 6.5: Riegos totales en [m?] para el modelo sin pozos con la recompensa 2.
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Recompensa 3
Método Pscate = 1 | Pseaie = 0
Sin riego 0 0
Método tradicional | 1347,75 2765,25
Balance diario 944.5 2505,375
PPO 7217,4996 | 7549,8436
PPO single 2395,1591 | 4752,3196
TD3 37,5 37,4906
TD3 single 0 0

Cuadro 6.6: Riegos totales en [m3] para el modelo sin pozos con la recompensa 3.

6.1.3. Rendimientos

Los rendimientos relativos se presentan en los Cuadros 6.7-6.9, donde se observa que las técnicas de méto-
do tradicional y balance diario ofrecen los mejores rendimientos, seguidos por PPO single con las recompensas
2 y 3 (Cuadros 6.8 y 6.9), esto tomando en consideracion el caso Pscqre = 0.

Como se mencion6 anteriormente, la presencia de lluvias en el esquema con Py, = 1 establece un alto
rendimiento minimo, por lo que cualquier cantidad de agua extra que se suministre por medio del riego,
contribuird a aumentar dicho rendimiento. Esto explica el por qué de los altos rendimientos obtenidos bajo
este esquema, para todas las estrategias de irrigacién evaluadas. En este sentido, el esquema con Pseqe = 1
no permite determinar adecuadamente la calidad de una estrategia de irrigacion.

Recompensa 1

Método Pscate = 1 Pscate = 0

ci=1]|c=10|c1=1|c1 =10
Sin riego 0,7679 | 0,7679 | 0,129 | 0,129
Método tradicional | 1 1 0,999 | 0,999
Balance diario 0,9992 | 0,9992 | 0,9963 | 0,9963
PSO 0,8014 | 0,9864 | 0,3995 | 0,9492
PPO 0,8803 | 0,3792 | 0,9111 | 0,5864
PPO single 0,9608 | 0,8239 | 0,6936 | 0,2394
DDPG 0,86 0,8394 | 0,3686 | 0,4042
DDPG single 0,7679 | 1 0,129 |1
TD3 0,7933 | 0,89 0,2048 | 0,5211
TD3 single 0,7679 | 1 0,129 |1

Cuadro 6.7: Rendimientos relativos medios obtenidos para el modelo sin pozos con la recompensa 1.
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Recompensa 2
Método Piscale =1 Pscate = 0
c1i=1|c1=10|c1=50]|c1=1]¢c;=10]| ¢y =50

Sin riego 0,7679 | 0,7679 | 0,7679 | 0,129 | 0,129 0,129
Método tradicional | 1 1 1 0,999 | 0,999 0,999
Balance diario 0,9992 | 0,9992 | 0,9992 | 0,9963 | 0,9963 | 0,9963
PPO 0,796 | 0,884 0,9218 | 0,2886 | 0,7418 | 0,7374
PPO single 0,7679 | 1 0,9944 | 0,1482 | 1 0,9905
TD3 0,8016 | 0,8462 | 0,9177 | 0,3159 | 0,4428 | 0,6844
TD3 single 0,7679 | 1 0,7679 | 0,129 |1 0,129

Recompensa 3

Método Pscate = 1 | Pscaie = 0
Sin riego 0,7679 0,129
Método tradicional | 1 0,999
Balance diario 0,9992 0,9963
PPO 0,8698 0,4004
PPO single 0,9989 0,9521
TD3 0,7679 0,129
TD3 single 0,7679 0,129

Cuadro 6.8: Rendimientos relativos medios obtenidos para el modelo sin pozos con la recompensa 2.

Cuadro 6.9: Rendimientos relativos medios obtenidos para el modelo sin pozos con la recompensa 3.

Respecto a la influencia del pardmetro ¢;, como era de esperar, en la mayoria de los casos, los rendimientos
fueron mayores al aumentar el valor de dicho parametro, siguiendo el razonamiento expuesto anteriormente
al respecto.

Por ultimo, en cuanto a los esquemas Pseqie = 1y Pscate = 0, se hubiera esperado mayor similitud
entre los rendimientos obtenidos, especialmente si se considera que siempre se puede regar el méximo, al
no existir la limitante de los pozos. Sin embargo, al haber agentes que aprendieron a nunca regar o a regar
cantidades insuficientes, se tienen las diferencias presentadas, definidas fundamentalmente por la cantidad de
precipitaciones.

6.1.4. Mejor método: PPO single con la recompensa 3

De acuerdo a los resultados de los Cuadros 6.1-6.9, se considera que para el modelo del sistema sin pozos
el agente que tuvo mejor desempeno fue el entrenado con PPO single y la recompensa 3. Las Figuras 6.1, 6.2
y 6.3 muestran las curvas de aprendizaje, los rendimientos con Piscqe = 1 y los rendimientos con Pseq;e = 0
respectivamente para este agente.

Se debe destacar que si bien PPO single con la recompensa 2 y ¢; = 50 presenté mejores rendimientos,

estos se obtuvieron a expensas de un consumo significatimente mayor (aproximadamente 4,72 veces mas,
considerando ambos esquemas de lluvia), razon por la cual se opto6 por el agente presentado en esta seccion.
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Curvas de aprendizaje

Las curvas de aprendizaje para cada cultivo demuestran una rapida convergencia a retornos cercanos
al maximo tedrico (Ryqe = 1) y poca varianza. Esto en general denota un entrenamiento adecuado, sin
embargo, se debe tener en consideracién que la recompensa 3 considerada aqui, no es una buena recompensa,
por lo que en este caso, prolongar el entrenamiento podria derivar en la decisién de no regar nunca, ya que
esta decision es la que entrega mayor retorno (ver Cuadro 6.3).
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Figura 6.1: Recompensa por episodio durante el entrenamiento para los agentes de arvejas, papas y tomates
(agente PPO single con recompensa 3).

Rendimientos relativos con escala de precipitaciones P, = 1

Respecto a los rendimientos relativos, se aprecia que son iguales a 1 (rendimiento méximo) en el caso de
las arvejas y los tomates, pero en el caso de las papas existen algunos levemente inferiores. Esto se debe al
hecho de que las papas son un cultivo altamente sensible al estrés hidrico, por lo que se requieren déficits
de agua menores para tener un impacto significativo en su rendimiento. En este sentido, el modelo logra
asemejarse adecuadamente a la realidad.
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Figura 6.2: Rendimientos relativos para los cultivos de arvejas, papas y tomates con Ps.q = 1 (agente PPO
single con recompensa 3).

Rendimientos relativos con escala de precipitaciones P,.,. =0

En este caso, se hace méas patente la sensibilidad de las papas al estrés hidrico, donde se ve particularmente
perjudicado el rendimiento de papas del agricultor 5 ante el déficit de agua. Esta situacion resulta llamativa,
toda vez que el agente encargado de aplicar la accion (riego) a dicho cultivo, fue entrenado especificamente
para este tipo de cultivo (configuracion single). La tnica explicacion para este fendmeno, considerando que los
demés cultivos de papas no se ven tan afectados y que no existe el secado de pozos, es el caracter estocastico
de PPO. En efecto, el agente de PPO aprende pardmetros que definen una distribucién de probabilidad
sobre el espacio de acciones posibles, con lo cual no se puede garantizar la obtencién de los mismos buenos
resultados siempre, como tampoco la obtencién de los mismos malos resultados siempre. Sin duda es este
un punto débil en este tipo de algoritmos. Por lo tanto, la caida significativa del rendimiento de papas del
agricultor 5 no es taxativa y tiene margen para mejorar.
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Figura 6.3: Rendimientos relativos Y, para los cultivos de arvejas, papas y tomates con Py.qe = 0 (agente
PPO single con recompensa 3).
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6.2. Simulacién con pozos

La simulacién con pozos corresponde a los Casos 1y 2 (ver secciéon 5.5), donde la dindmica de los pozos
y el acuifero ofrece limites al riego cuando hay pozos secos, es decir, el hecho que desde un pozo seco no se
puede extraer agua se traduce en un riego nulo para los cultivos que dependen de él.

6.2.1. Recompensas totales

Las recompensas totales obtenidas para los distintos controladores evaluados se muestran en los Cuadros
6.10-6.12. En cuanto a estas, el andlisis es similar al caso del modelo sin pozos, donde se observan altas
recompensas en todos los casos cuando Ps.qe = 1, debido al aporte de las lluvias. En este mismo sentido,
las distinciones entre un buen manejo del riego y uno deficiente se hacen més patentes cuando Pscqe = 0, €s
decir, cuando el rendimiento depende completamente del riego. Esto también se observa al aumentar c; .

En general, al comparar las recompensas del modelo sin pozos con las recompensas del modelo con pozos,
se tiene que las primeras son mayores, lo que constituye un resultado esperado, ya que para una determinada
secuencia de riegos que incurra en pozos secos, los riegos siguientes seran nulos para el modelo con pozos, lo
que se traduce en pérdidas de rendimiento, lo que no ocurre para el modelo sin pozos, ya que, en este caso
siempre hay disponibilidad de agua para alentar el desarrollo de los cultivos.

Recompensa 1

Método Picare = 1 Picate = 0

ci=1]|c=10|c1=1|c1 =10
Sin riego 0,8505 | 0,7282 | 0,6571 | 0,3766
Método tradicional | 0,8816 | 0,7985 | 0,8733 | 0,7962
Balance diario 0,8824 | 0,7985 | 0,8698 | 0,7943
PSO 0,8589 | 0,7975 | 0,73 0,7787
PPO 0,8481 | 0,7643 | 0,6793 | 0,467
PPO single 0,8723 | 0,7404 | 0,8517 | 0,4953
DDPG 0,7761 | 0,7343 | 0,6383 | 0,4911
DDPG single 0,8505 | 0,7331 | 0,6571 | 0,5358
TD3 0,7829 | 0,7304 | 0,65 0,441
TD3 single 0,8505 | 0,7331 | 0,6571 | 0,5358

Cuadro 6.10: Recompensas totales obtenidas para el modelo con pozos con la recompensa 1.

39



Recompensa 2

Método Piscale =1 Pscate = 0

c1i=1|c1=10|c1=50]|c1=1]¢c;=10]| ¢y =50
Sin riego 0,9782 | 0,9605 | 0,9574 | 0,5262 | 0,1386 | 0,071
Método tradicional | 0,9916 | 0,9985 | 0,9997 | 0,9831 | 0,9958 | 0,998
Balance diario 0,9925 | 0,9986 | 0,9997 | 0,9787 | 0,9923 | 0,9947
PPO 0,9521 | 0,9609 | 0,969 0,6079 | 0,3011 | 0,3707
PPO single 0,9769 | 0,9579 | 0,9933 | 0,5189 | 0,5359 | 0,3468
TD3 0,8469 | 0,9415 | 0,9594 | 0,5365 | 0,3508 | 0,2371
TD3 single 0,9782 | 0,945 0,9573 | 0,5262 | 0,5131 | 0,071

Cuadro 6.11: Recompensas totales obtenidas para el modelo con pozos con la recompensa 2.

Recompensa 3
Método Pscate = 1 | Pscaie = 0
Sin riego 0,9987 0,9937
Meétodo tradicional | 0,9832 0,9675
Balance diario 0,985 0,9619
PPO 0,9412 0,9244
PPO single 0,9914 0,9891
TD3 0,8954 0,9024
TD3 single 0,9987 0,9937

Cuadro 6.12: Recompensas totales obtenidas para el modelo con pozos con la recompensa 3.

6.2.2. Riegos totales

Los volumenes de riego totales para los distintos controladores evaluados se muestran en los Cuadros
6.13-6.15, donde nuevamente se destacan como las mejores estrategias el método tradicional y el balance
diario, seguidos por PPO single. Igualmente, el esquema con Ps.q. = 0 induce a la utilizacion de volimenes
de agua mayores que con P4 = 1.

Sin embargo, acé no se hace patente la tendencia de aumentar el riego junto con c¢;. Esto se puede expli-
car por el hecho de que la aplicacién de riegos elevados en etapas tempranas del desarrollo de los cultivos,
conduce al secado de los pozos, luego de lo cual no es posible extraer mas agua hasta que se recuperen, lo
cual se dificulta si se tiene en consideracion que el periodo del afio correspondiente a las etapas finales de los
cultivos, coincide con la primavera y el inicio del verano, estaciones caracterizadas por un descenso en las
precipitaciones como se observa en la Figura 5.2.

Pese a lo anterior, no es posible definir una tendencia a la baja de los riegos para el modelo con pozos en

comparacion al modelo sin pozos, como se hubiera esperado. La incidencia de este fenémeno se manifiesta en
casos puntuales.
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Recompensa 1

Método Pscale = 1 Pscale = 0

ca=1 c1 =10 cp=1 c1 =10
Sin riego 0 0 0 0
Método tradicional | 1347,75 1347,75 2652,75 2652,75
Balance diario 944.5 9445 2491,875 2491,875
PSO 94,1752 787,5589 807,4834 2640,1907
PPO 14180,4917 | 34982,2863 | 11849,7715 | 51697,8836
PPO single 2290,0593 | 8575,7438 | 3267,4799 | 1572,6328
DDPG 18462.,5 23537,5 12987,5 17850
DDPG single 0 43387,5 0 38975
TD3 21312,5 18875 7574,9999 | 10800,1771
TD3 single 0,0266 43387,5 0 38974,2848

Cuadro 6.13: Riegos totales en [m?3] para el modelo con pozos con la recompensa, 1.

Recompensa 2

Método Piscate = 1 Pycate = 0

c1=1 c1 =10 c1 =50 c1=1 c1 =10 c1 =50
Sin riego 0 0 0 0 0 0
Método tradicional | 1347,75 1347,75 1347,75 2652,75 2652,75 2652,75
Balance diario 9445 944.5 944.5 2491,875 2491,875 2491,875
PPO 19877,6182 | 74870,5013 | 83882,6401 | 22300,3159 | 72146,3788 | 94511,9184
PPO single 163,7202 23599,5942 | 9448,8991 | 1164,0926 | 14801,715 | 5854,6387
TD3 98812.,5 25187.,5 79437,5952 | 98812,5 25187,5 79438,6544
TD3 single 0 39751,3141 | 362,5 0 32535,7222 | 0

Cuadro 6.14: Riegos totales en [m?] para el modelo con pozos con la recompensa 2.
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Recompensa 3
Método Pscate = 1 | Pscaie = 0
Sin riego 0 0
Método tradicional | 1347,75 2652,75
Balance diario 944.5 2491,875
PPO 33250,163 | 35646,2869
PPO single 453,3194 510,8564
TD3 14250 14250,0006
TD3 single 0 0,0003

Cuadro 6.15: Riegos totales en [m?] para el modelo con pozos con la recompensa 3.

6.2.3. Rendimientos

Los rendimientos relativos se presentan en los Cuadros 6.16-6.18, donde se observa que las técnicas de
método tradicional y balance diario ofrecen los mejores rendimientos, seguidos por PSO con la recompensa 1
y ¢1 = 10, y PPO single con la recompensa 1 y ¢; = 1 (Cuadro 6.16), esto tomando en consideracién el caso
Pscale =0.

Aca, también se tiene que para el caso Ps.qe = 1 los rendimientos son elevados debido al aporte de las
precipitaciones y en general los rendimientos aumentan a mayor valor de c;.

En comparacion con los rendimientos obtenidos para el modelo sin pozos (Cuadros 6.7-6.9), la tendencia
general es a la baja, lo que se debe al hecho ya mencionado de que pozos secos implican riegos nulos, por
lo tanto, ante ciertas situaciones en que el modelo sin pozos logra inyectar un cierto volumen de agua a los
cultivos, el modelo con pozos, particularmente si estan secos, no lo puede hacer, lo que conduce a una caida
en los rendimientos. Esta tendencia también se observa al comparar los escenarios Pscqe = 1 ¥ Pscale = 0,
donde los rendimientos del segundo son, en general, significativamente inferiores a los del primero.

Recompensa 1

Método Picare = 1 Picate = 0

c1=1|c=10|c1=1|c =10
Sin riego 0,7679 | 0,7679 | 0,129 | 0,129
Método tradicional | 1 1 0,9945 | 0,9945
Balance diario 0,9992 | 0,9992 | 0,9963 | 0,9963
PSO 0,8042 | 0,9935 | 0,3562 | 0,9644
PPO 0,8879 | 0,9206 | 0,3197 | 0,3187
PPO single 0,9955 | 0,8062 | 0,9534 | 0,2598
DDPG 0,8221 | 0,8607 | 0,2867 | 0,3511
DDPG single 0,7679 | 0,9079 | 0,129 | 0,5272
TD3 0,8078 | 0,8242 | 0,2363 | 0,2705
TD3 single 0,7679 | 0,9079 | 0,129 | 0,5272

Cuadro 6.16: Rendimientos relativos medios obtenidos para el modelo con pozos con la recompensa 1.

42



Recompensa 2

Método Pscate = 1 Pscate = 0
c1=1]c=10|¢1=50|c1=1]¢c1=10]| ¢4 =50

Sin riego 0,7679 | 0,7679 | 0,7679 | 0,129 | 0,129 0,129
Método tradicional | 1 1 1 0,9945 | 0,9945 | 0,9945
Balance diario 0,9992 | 0,9992 | 0,9992 | 0,9963 | 0,9963 | 0,9963
PPO 0,8316 | 0,8945 | 0,8796 | 0,308 | 0,309 0,4188
PPO single 0,7679 | 0,9359 | 0,8377 | 0,1476 | 0,5571 | 0,3201
TD3 0,8686 | 0,8542 | 0,8285 | 0,2825 | 0,3606 | 0,2768
TD3 single 0,7679 | 0,9324 | 0,7679 | 0,129 | 0,5441 | 0,129

Recompensa 3

Método Pscate = 1 | Pscaie = 0
Sin riego 0,7679 0,129
Método tradicional | 1 0,9945
Balance diario 0,9992 0,9963
PPO 0,8745 0,3317
PPO single 0,7812 0,135
TD3 0,8034 0,2255
TD3 single 0,7679 0,129
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Cuadro 6.17: Rendimientos relativos medios obtenidos para el modelo con pozos con la recompensa 2.

Cuadro 6.18: Rendimientos relativos medios obtenidos para el modelo con pozos con la recompensa 3.




6.2.4. PPO single con la recompensa 1y ¢; =1

De acuerdo a los resultados de los Cuadros 6.10-6.18, se considera que para el modelo del sistema con
pozos el agente que tuvo mejor desempeno fue el entrenado con PPO single y la recompensa 1 con ¢; = 1.
Las Figuras 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 y 6.8 muestran las curvas de aprendizaje, los rendimientos y descensos de los
pozos con Ps.qe = 1, v los rendimientos y descensos de los pozos con Ps.q. = 0 respectivamente para este
agente.

Curvas de aprendizaje

Las curvas de aprendizaje para cada cultivo, al igual que las presentadas anteriormente, demuestran una
rapida convergencia, particularmente para las papas y los tomates. Sin embargo, respecto a las arvejas, la
curva se muestra mas oscilante, lo que se puede explicar en parte, por el hecho de que el periodo del cultivo de
arvejas es menor, por lo que la exploracion por episodio durante el entrenamiento se ve truncada temprana-
mente (en comparacacion con los otros cultivos). También, el fenomeno de secado de pozos puede ocasionar
inestabilidades que dificulten la busqueda de soluciones 6ptimas, al agregar otro grado de complejidad al
problema (en comparacién al caso sin pozos). Esto ultimo, también puede justificar la mayor varianza en la
curva de aprendizaje de las papas, sobre todo recordando su alta sensibilidad al déficit de agua.
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Figura 6.4: Recompensa por episodio durante el entrenamiento para los agentes de arvejas, papas y tomates
(agente PPO single con recompensa 1y ¢; = 1).

44



Rendimientos relativos y descenso de pozos con Ps.y e =1

En cuanto a los rendimientos relativos con Pj.qe = 1, al igual que para el modelo sin pozos, se aprecia
que son iguales a 1 (rendimiento maximo) en el caso de las arvejas y los tomates, pero en el caso de las papas
existen algunos levemente inferiores. La justificacion para esto, es nuevamente el hecho de que las papas son
un cultivo altamente sensible al estrés hidrico, por lo que se requieren déficits de agua menores para tener un
impacto significativo en su rendimiento.
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Figura 6.5: Rendimientos relativos para los cultivos de arvejas, papas y tomates con Ps.qe = 1 (agente PPO
single con recompensa 1y ¢; = 1).

Ahora, respecto a los descensos en los pozos, se observa que para Ps.qe = 1 no se alcanza a secar ningiun
pozo, lo cual es un excelente resultado, ya que esto permite disponer de agua para otras necesidades huma-
nas de los agricultores o, en el caso de extraer mas agua, contar con una reserva hidrica para temporadas
més calurosas y secas, donde se requiera aplicar mayores volimenes de agua para suplir la ausencia de lluvias.

Es importante notar aqui, que la simulacién entrega ascensos del agua en los pozos al nivel de suelo, lo cual
resulta llamativo pero no totalmente irreal, si se considera que la comunidad José Painecura est& ubicada en
el sector costero, donde es posible encontar depdsitos de agua a poca profundidad. De todas formas, plantea
la interrogante respecto a las dimensiones consideradas para los pozos, obtenidos mediante encuestas a los
habitantes de la comunidad de acuerdo con [36].
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Profundidad de la cota hidrica en los pozos
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Figura 6.6: Descenso en el nivel de los pozos con Ps.q. = 1 (agente PPO single con recompensa 1y ¢; = 1).
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Rendimientos relativos y descenso de pozos con Py, =0

En cuanto a los rendimientos relativos con Psgqe = 0, se observan mejores rendimientos para las papas
que en el modelo sin pozos, lo que verifica el impacto de la estocasticidad del algoritmo PPO, es decir, las
acciones aplicadas no son deterministicas y por lo tanto para las mismas observaciones existe la probabilidad
de seguir otro curso de accién, derivando en resultados y recompensas distintas. Respecto a las arvejas, estas
suelen presentar buenos rendimientos ya que su periodo de cultivo es el menor y esta ubicado en un periodo
del afio caracterizado por altas precipitaciones (ver Figura 5.2). Por altimo, los tomates también presentan
buenos rendimientos, donde el agricultor 2 obtiene la menor produccién de estos debido a que el agente deja
de regar hacia el final del periodo de cultivo (ver Figura 6.8 donde el nivel del pozo 2 se estanca y Figura
F.8 donde el riego de tomates del agricultor 2 es nulo hacia el final). La justificacion de esta tltima situacion
no es clara y da la impresion de que el agente considera el pozo de dicho agricultor como seco, cuando en
realidad este no es el caso.
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Figura 6.7: Rendimientos relativos Y, para los cultivos de arvejas, papas y tomates con Ps.qe = 0 (agente
PPO single con recompensa 1y ¢; = 1).

Respecto a los pozos, como era de esperar presentan una tendencia descendente, ya que el acuifero que
les suministra agua, se model6 con la lluvia como tnica fuente de recarga. Pese a esto, es destacable el hecho
de que so6lo se alcancen a secar dos pozos, que estan asociados a los agricultores con mayores superficies
cultivadas y que por lo tanto, requieren mayores voliumenes de agua para desarrollar sus cultivos al maximo.
En este sentido, el agente PPO single se destaca como una solucién capaz de administrar el agua de forma
eficiente, si bien no tan eficiente como el método tradicional y el balance diario.

47



Profundidad de la cota hidrica en los pozos

Pozo 1
Pozo 2
Pozo 3
Pozo 4
Pozo 5
Pozo 6
Pozo 7
Pozo 8
Pozo 9
Pozo 10

—0.6 4

Descenso [m]
| |
] o
Q @
| )

|
e
]
L

—1.4 1

T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio

Figura 6.8: Descenso en el nivel de los pozos con Ps.q. = 0 (agente PPO single con recompensa 1y ¢; = 1).

6.3. Analisis general de resultados

Respecto a las recompensas estudiadas, como ya se menciond, resultan elevadas en el esquema con
Pscate = 1 debido al aporte de las precipitaciones al desarrollo de cultivos de acuerdo con el modelo conside-
rado, lo cual no permite analizarlas adecuadamente bajo dicho esquema. Es por esta razén que se considerd
el esquema Ps.q;c = 0, donde se manifiesta de mejor forma la diferenciacién entre una buena y una mala
estrategia de riego, al existir una completa dependencia entre los rendimientos y la gestion del agua suminis-
trada a los cultivos.

También, se destaca que las recompensas 1 y 3 obtenidas con los esquemas con y sin pozos, son simila-
res entre las distintas estrategias de aprendizaje reforzado estudiadas y ese sentido, manifiestan una cierta
insensibilidad a la presencia de los pozos en el modelo. En cuanto a la recompensa 3, como ya se menciond,
se trata de una recompensa con poca capacidad diferenciadora entre una buena y una mala gestién, lo que
explica este fenémeno. Por otro lado, la recompensa 1, considera los rendimientos parciales en cada dia del
proceso, donde los iniciales son elevados y van decayendo hacia el final, por lo tanto la evolucién de estos es
similar en ambos escenarios y su contribucién a la recompensa final también.

En cuanto a los riegos totales, no existe una tendencia clara entre un mayor o menor consumo de agua al
comparar los esquemas con pozos y sin pozos, donde se hubiera esperado que el esquema sin pozos entregara
volumenes de agua superiores (recordar que el esquema sin pozos hace referencia a despreciar el secado de
pozos por extraccion excesiva de agua). Esto se puede deber al hecho de no haber considerado en las re-
compensas los niveles de descenso de agua en los pozos, lo que repercute en que los agentes entrenados no
aprenden a no secar los pozos y en este sentido los objetivos buscados en cada esquema son los mismos, sin el
facto diferenciador de la ausencia de agua en los pozos que impacta en la no disponibilidad de agua para riego.

Por parte de los rendimientos, en general estos resultan superiores en el esquema sin pozos, lo que se
justifica, como ya se ha mencionado, por la mayor libertad para disponer de grandes volimenes de agua en
todo momento al no existir la restriccion de riegos nulos cuando se secan los pozos.

En cuanto a las mejores estrategias de aprendizaje reforzado, en ambos esquemas se destaca PPO en su
version single (un agente por tipo de cultivo), lo que se explica por el hecho de que durante el periodo de
entrenamiento, se consideran secuencias de méas de una transiciéon de estado para la actualizacién de parame-
tros del agente, lo que permite estimar de mejor forma el impacto que tienen las acciones de control en las
recompensas futuras. Esto no ocurren con DDPG y TD3, ya que estos muestrean aleatoriamente conjuntos
de transiciones individuales sin estar estas relacionadas entre si de forma secuencial durante el entrenamiento
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y esto dificulta la estimacién de la buena o mala calidad de las acciones aplicadas.

Para finalizar, se destaca que los resultados de riego diarios aplicados por los mejores agentes para cada
modelo se presentan en el apéndice F.
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Capitulo 7

Conclusiones

En el presente trabajo se estudiaron tres estrategias de aprendizaje reforzado para espacios de accion y
de estado continuos (PPO, DDPG y TD3), sobre un modelo del sistema hidrogeolégico conformado por un
conjunto de agricultores y pozos de la comunidad José Painecura, comparando sus desempenos con estrate-
gias de riego basadas en el balance hidrico de suelos y en control predictivo.

Los resultados obtenidos mostraron que los agentes entrenados no lograron superar el desempeno de los
métodos de balance hidrico, ya que en las distintas configuraciones testeadas, cuando se alcanzaban altos
rendimientos, esto ocurria a expensas de un mayor consumo de agua. Por otro lado, cuando los agentes deter-
minaban volimenes de agua menores que los obtenidos por el balance hidrico, esto impactaba negativamente
en los rendimientos, los cuales también resultaban ser inferiores.

De los tres algoritmos de aprendizaje reforzado testeados, el que entregd mejores resultados fue PPO,
en su version single (un agente por tipo de cultivo), tanto para el modelo con pozos como para el modelo
sin pozos, superando incluso al caso MPC con PSO. Esto se puede deber en primer lugar, al hecho de que
durante el entrenamiento del agente con PPO, los pardmetros de este se actualizan en funcién de trayectorias
de més de una transicion (s, at, ¢, S¢41), lo que permite estimar de mejor forma el impacto (calidad) de las
acciones ejecutadas (versus DDPG y TD3 que actualizan en funcion de transiciones a un paso). Ademas, el
hecho de entrenar un agente por tipo de cultivo, implica la utilizacién de un sistema considerablemente més
sencillo, en comparacién al sistema agricola completo con los 22 cultivos y los 10 pozos.

A pesar de lo anterior, PPO presenta la desventaja de que se trata de un actor estocastico, lo que impacta
en la reproducibilidad de las acciones ejecutadas para una determinada serie de estados observados, donde es
altamente probable que sean distintas entre una simulacién y otra. Esto también afecta al hecho de alcanzar
un controlador 6ptimo con PPO, ya que si bien, la serie de acciones ejecutadas durante distintos episodios
entregaran recompensas totales similares, no se puede asegurar durante un episodio que la recompensa total
al finalizar sera la mejor posible.

Respecto a DDPG y TD3, los resultados muestran rendimientos deficientes en la mayoria de los casos y
cuando no, se debe a la aplicacion de altos volumenes de agua. Ademas, los agentes entrenados con estos
algoritmos manifestaron una tendencia a la saturacion, regando el méximo o el minimo (ver Cuadros 6.4-6.6 y
6.13-6.15 donde hay casos en que el riego es 0 durante todo el periodo) y por lo tanto mostrandose insensibles
al carécter continuo del problema estudiado.

En cuanto al/los simulador(es) desarrollado(s) con la estructura del entorno Gym, su implementacion
fue exitosa y permitié la utilizacién de las implementaciones de aprendizaje reforzado de Stable Baselines 3
para el entrenamiento de los agentes de control y también, permite su utilizaciones con cualquier otro tipo
de entornos compatibles con dicha estructura. En este sentido, se satifizo uno de los objetivos especificos del
presente trabajo.
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7.1. Trabajo futuro

Si bien los resultados obtenidos con PPO, DDPG y TD3 no constituyen una mejor solucién al problema
de maximizar rendimientos economizando agua respecto a las estrategias de balance hidrico, los resultados
presentados por sus desarrolladores en la resoluciéon de otros problemas y los resultados en general, que
muestran la capacidad del aprendizaje reforzado de encontrar mejores soluciones que las humanas, inducen
a seguir explorando los controladores basados en aprendizaje reforzado para optimizar el riego en cultivos.

Respecto a lo anterior, existen diversos caminos a seguir para mejorar los resultados presentados. En
primer lugar, se propone la evaluacion de otros algoritmos de aprendizaje reforzado, ya sea especializados en
espacios de accion y de estado continuos o para espacios discretos, pero modificados adecuadamente como el
presentado en [18].

Otra alternativa, especialmente tomando en cuenta la susceptibilidad de los algoritmos de aprendizaje
reforzado a la eleccién de parametros, es entrenar a los agentes con pardmetros y arquitecturas de redes
neuronales distintos a los presentados aqui, existiendo una amplia variedad de combinaciones posibles en este
sentido. Particularmente, se recomienda experimentar con ANN con mayor cantidad de neuronas y tiempos
de entrenamiento mas largos. También, se plantea la posibilidad de considerar otras variables de estado, co-
mo se plantea en [18], donde utilizan predicciones de precipitaciones dentro del estado observado por el agente.

Un tercer camino propuesto, considera la definicién de recompensas distintas a las evaluadas en el presente
trabajo, ya que tal como se observa en los resultados tabulados de las recompensas totales y particularmente
cuando se considerd Psqqe = 1, desde el punto de vista de la recompensa, no existen grandes diferencias
entre regar adecuadamente (método tradicional y balance diario) y no regar, lo que se traduce en que para
el agente se vuelve mucho més compleja la tarea de discernir los volimenes adecuados de riego a aplicar.
En este sentido, una recompensa distinta puede ayudar tanto a acelerar el proceso de aprendizaje, como a
alcanzar mejores politicas de toma de decisién.

Ahora, respecto a la modelacion del sistema estudiado, se propone la realizacion de estudios de suelo en la
misma comunidad José Painecura, para poder contar con parametros que representen de forma maés veridica
la realidad del sistema, ya que los parametros utilizados corresponden a valores tipicos de acuerdo al tipo de
suelo considerado, sin embargo pueden existir variaciones. Esto ayudaria al desarrollo de sistemas de gestion
de riego mejor ajustados a la realidad local.

También, se propone la implementacién de otros modelos dindmicos de los cultivos, especialmente aquellos
que tengan en consideracion los efectos asociados al riego excesivo (se sabe que esto es perjudicial para los
cultivos, sin embargo el modelo utilizado aqui no considera este fendmeno), los niveles de salinidad del suelo
y modelos de crecimiento de los cultivos que den cuenta del estrés hidrico (recordar que el modelo de creci-
miento utilizado en este trabajo y su dependencia con el estrés hidrico no han sido validados empiricamente,
sin embargo, su motivacion esta fundada en curvas de crecimiento tipicamente encontradas en la literatura).
Es importante destacar aqui, que estos modelos pueden requerir mediciones de otros datos, por lo que se debe
tener especial cuidado respecto a la informacién disponible para su implementacion.

Por ultimo, se propone la consideracién de simulaciones con otros cultivos, como trigo, avena y manzanas,
que también son desarrollados por las familias de la comunidad [37] y la consideracién, en caso de contar
con los datos, del agua utilizada para consumo humano, que agrega otra limitante a los volimenes de agua
a utilizar si es que no se quiere secar los pozos.
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Anexo A

Conceptos hidrogeologicos

Aca se definen algunos de los conceptos hidrogeolégicos mencionados en el Capitulo 3. Siguiendo la
nomenclatura tipica, se utiliza la letra L para hacer referencia a unidades de medida de longitud y la letra
T para las unidades de medida de tiempo. Todas estas definiciones se tomaron de [40], salvo el rendimiento
especifico, que se obtuvo de [41].

Acuifero no confinado: Corresponde a acuiferos donde el nivel fredtico varia de acuerdo a las areas
de carga y recarga del acuifero, bombeo desde pozos y la permeabilidad del suelo. Estos cambios estan
asociados a variaciones en el volumen de agua almacenada en el acuifero.

Acuifero confinado: Corresponde a acuiferos donde el agua subterranea esta sometida a mayor presién
que la atmosférica, ya que se encuentra confinada por capas de sustrato relativamente impermeables
tanto superior como inferiormente.

Superficie piezométrica: Definida para acuiferos confinados, corresponde a una superficie imaginaria,
donde el nivel de presion hidrostatica coincide con el nivel de presion del agua dentro del acuifero. Para
un pozo penetrando un acuifero confinado, el nivel de agua en el pozo define la elevacién de la superficie
piezométrica.

Conductividad hidraulica: Medida en [L/T1], representa la habilidad del agua para fluir a través del
sedimento, es decir, caracteriza la porosidad de éste. Se la simboliza con la letra K.

Espesor: Medido en [L], corresponde a la distancia entre las capas impermeables inferior y superior
de un acuifero confinado. Se lo simboliza con la letra b.

Transmisividad: Medida en [L?/T], representa la tasa de transmisién del agua a través de un ancho
unitario del acuifero con un gradiente hidréulico unitario. Se define como:

T=K":b, (A1)
con K la conductividad hidraulica y b el espesor del acuifero.

Almacenamiento especifico: Medido en [L™}], corresponde al volumen de agua liberado por volumen
unitario de acuifero al ocurrir un descenso unitario en la cota hidrica. Se lo simboliza como S;.

Rendimiento especifico: Adimensional, corresponde al volumen de agua liberado de un acuifero no
confinado por unidad de area superficial por unidad de descenso de la cota hidrica, debido a la gravedad.
Se lo simboliza como S,.

Coeficiente de almacenamiento: Adimensional, corresponde al volumen de agua liberado de un
acuifero por unidad de &rea, al ocurrir un descenso de la cota hidraulica. Se define como:

S =8, +S.b, (A.2)

con Sy el rendimiento especifico, S, el almacenamiento especifico y b el espesor del acuifero.
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Anexo B

Calculo de variables de la ecuacion FAO
Penman-Monteith

La ecuacion FAO Penman-Monteith presentada en [2] permite calcular la evapotranspiracion de referencia
ET, como:

0,408A(R,, — G) + ’Y%W(@s —eq)
B A+ (1 + 0,34us) '

con ET, la evapotranspiracion de referencia en [mm], A la pendiente de la curva de presion de vapor
respecto a la temperatura en [kPa/°C], R, la radiacion solar diaria neta en la superficie del cultivo en
[MJ/(m?2dia)], G la densidad de flujo de calor del suelo en [M.J/(m?dia)], v la constante psicrométrica en
[kPa/°C], T la temperatura media a dos metros de altura en [°C], ug la velocidad del viento a dos metros
de altura en [m/s], es la presion de vapor de saturacion en [kPa] y e, la presion de vapor real en [kPal].

(B.1)

o

A continuacion se detalla el calculo de cada una de las variables presentes en la ecuaciéon B.1 de acuerdo
a la metodologia planteada en [2], considerando que se cuenta con mediciones de temperatura minima 7},
y maxima T,q, en [°C], radiacién solar media R, en [W/m?] y velocidad del viento u en [m/s], ademéas del
namero del dia considerado J € [1,365], latitud ¢ en [rad], altura sobre el nivel del mar z en [m] y la altura
a la cual se mide la velocidad del viento h en [m].

Temperatura media

La temperatura media T se define como:

Tma:v + Tmzn
72 .

T= (B.2)

Constante psicrométrica

Para determinar la constante psicrométrica «y, primero se calcula la presion atmosférica Py, en [kPal
como:

293 — 0,00652 ) >%°
Pom = 101,3 [ 22227 , B.3
atm < 293 ) (B-3)
con lo cual se tiene que:
7 = 0,665 - 1073 Pyt (B.4)
Presion de vapor de saturacion media

La presion de vapor de saturacién media se define como:

€s = €s,min T €s,maz (B5)

2 )
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donde e min ¥ €s,max corresponden a las presiones de vapor de saturacién minima y maxima, las que se
determinan como:

T .
emin = 0,6108 17,27 —tmin_) B.6
€s, XP ( T + 237,3) (B.6)
— 06108 17,07 Lmaz (B.7)
es,maz - b) eXp b T,rna.,t Jr 237’3 . -

Presion de vapor real

Cuando no existen datos de la humedad relativa, la presiéon de vapor real e, se puede estimar como:
€a = €smin- (BS)

Pendiente de la curva de presiéon de vapor respecto a la temperatura

La pendiente de la curva de presion de vapor respecto a la temperatura A se define como:

0,6108 exp (£E55)

(T + 237,3)2

A = 4098 (B.9)

Radiacién solar diaria neta

Para determinar la radiacion solar diaria neta, primero se determinan la distancia inversa relativa de la
tierra al sol d, y la declinacion solar ¢ en [rad] como:

J
d- = 1+40,033cos (2m— |, B.10
+ cos( 77365) ( )
5 = 0409sin (27-L — 1,39 (B.11)
-7 365 )7 ‘

Luego, el angulo a la puesta del sol ws en [rad] se define como:

ws = arc cos[— tan(y) tan(d)]. (B.12)

Con esto, se puede calcular la radiacion solar extraterrestre diaria R, en [M.J/(m?dia)] (notar que todas
las radiaciones definidas a continuacion estan en estas mismas unidades) como:

1440

R, Gsedyws sin(p) sin(d) + cos(p) cos() sin(ws)], (B.13)

con Gy, = 0,082 la constante solar en [M J/(m?dia)].
Seguidamente, la radiacion solar diaria de cielo despejado Ry, se puede estimar como:

Ry =R, (0,75+2-107°2) . (B.14)

Por su parte, las radiaciones solares netas de onda corta R, y onda larga R,,; se calculan de acuerdo con:

R,s = (1—a)Rs, (B.15)

Tmin 2 1 4 Tmaz 2 a]- 4 s
0(0,340,14\@)<( +273,16) ;( +273,16) ><1,35R

Rl - 0,35> ., (B.16)

S0

con o = 0,23 el albedo de referencia definido por la FAO en [2], ¢ = 4,903 - 1079 [MJ/(K*m?2dia)] la
constante de Stefan-Boltzmann y Ry la radiacion solar convertida desde el promedio en [W/m?] a [M J(m?dia)
segun:
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MJ w
——— | =0,0864R; | — | - B.17
® [m%z’a] ’ ® [m2] ( )
Finalmente, se tiene que la radiacién solar neta sobre la superficie del cultivo esta definida como:
Densidad de flujo de calor del suelo
Respecto a la densidad de flujo de calor del suelo, para periodos diarios se asume que:
G =~ 0. (B.19)
Velocidad del viento a dos metros de altura
La velocidad del viento a dos metros de altura us se define como:
4,87
up = ot (B.20)

In(67,8h — 5,42)°
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Anexo C

Control predictivo basado en modelos

El control predictivo basado en modelos (MPC, del inglés Model Predictive Control) corresponde a
una estrategia de control 6ptimo, caracterizado por un modelo de tiempo discreto del sistema a contro-
lar ;41 = f(zk,ur) (donde xj, representa las variables de estado y uy las acciones de control en el instante
k), un horizonte de prediccion N, una funcién de costos J (k4 N, Ur—k+N—1) ¥ un conjunto de restricciones
operacionales de la forma (zy, ux) € X x U [15].

Luego, para cada instante k de operacién, la accién de control uy aplicada al sistema a controlar se
determina resolviendo el siguiente problema de optimizacién:

wk%kﬁ»NI};ll/iknﬁkﬁ»N—lJ(xk*)k‘i»N’ Ukt N—1)
s.a. Thtjt1 = f(Thaj, Uktj) j=0,...,N—-1 (C.1)
(Thtsr Utyj) € X x U j=0,...,N -1
TrynN € Xy

y donde uy corresponde al primer término de uy_,; ., n_1-

Es importante notar que al tratarse de un controlador que actua en tiempos discretos, las acciones de
control toman la forma de escalones. Si bien existen formulaciones de control predictivo para tiempo continuo,
son mas complejas de implementar y su utilizacién es limitada en la practica.

Por ultimo, dependiendo del tipo de modelo y funcién de costos considerados en el problema de optimiza-
cion, se deberé considerar un método de resolucién adecuado, que ofrezca un tiempo de computo razonable
(generalmente se considera adecuado un tiempo de computo menor al 10% del tiempo de muestreo) y una
convergencia al 6ptimo rapida y estable (esto se debe a que en general se utilizan métodos numéricos para
su resolucion).
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Anexo D

Optimizacion por enjambre de particulas

La optimizacion por enjambre de particulas (PSO, del inglés Particle Swarm Optimization) es un algorit-
mo de optimizacién estocéstico basado en poblaciones, inspirado en el comportamiento de bandadas de aves,
cardumenes, enjambres de abejas, etc [42]. La idea bésica consiste en que un conjunto de particulas, cada
una de las cuales corresponde a una posible solucién al problema de optimizacién que se pretenda resolver,
exploran el dominio de la funcién objetivo, guiadas por la mejor solucién histérica individual de cada una y
la mejor solucién histérica del conjunto, de forma tal, que con el transcurso del tiempo, las particulas se van
acercando entre ellas y convergiendo a la soluciéon buscada [42]. Pequenias variaciones aleatorias se realizan al
recorrido de cada particula, para incentivar la exploracion del espacio de soluciones y reducir el estancamiento
en 6ptimos locales.

A continuacién se presenta el pseudocodigo del algoritmo PSO:

Algorithm 4: PSO.

1 Inicializar aleatoriamente las posiciones de las particulas: x; ~ U(bjo, bup)

2 Inicializar aleatoriamente las velocidades de las particulas: v; ~ U(bjo — bup, bup — bio)
3 Inicializar la mejor posiciéon histérica de cada particula: p; = x;

4 Inicializar la mejor posicion global del enjambre: g = arg min f(p;)

5 while Condicién de término no alcanzada do

6 for Particulai=1,...,S do
7 for Dimensiond=1,...,D do
8 Elegir nameros aleatorios: 11,79 ~ U(0,1)
9 Actualizar la velocidad de la particula: v; g = wv; g+ ¢171(Dia — Tia) + P2r2(9a — Tia)
10 end
11 Actualizar la posicion actual de la particula: x; = z; + v;
12 if f(z;) < f(p;) then
13 Pi =
14 if f(p;) < f(9) then
15 ‘ 9 =Di
16 end
17 end
18 end
19 end

20 Devolver g como la mejor soluciéon encontrada.
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Anexo E

Entorno Gym

Gym es un paquete del lenguaje computacional Python, desarrollado para la experimentacién de algorit-
mos de aprendizaje reforzado, ofreciendo implementaciones de entornos clasicos y la posiblidad de desarrollar
entornos personalizados siguiendo la estructura presentada a continuacion:

import gym

import numpy as np

class customEnv(gym.Env):

def _ init_ (self ,xxkwargs):

super(customEnv, self). init ()

# Definir parametros propios del modelo

# Espacio de accion

self . action space = gym.spaces.Box(low
high
dtype

# Espacio de estado

action Ib,
action _hb
np.float32)

self .observation space = gym.spaces.Box(low = state Ib,
high = state hb,
dtype = np.float32)
def reset(self):
"""Lleva al modelo a un estado inicial '’
return obs
def step(self ,action):
"""Aplica la accion y desarrolla la dinamica del modelo'"’

return obs,reward  done,{}

def render(self):
""'"Visualizacion

1

del modelo’

Las razones principales para utilizar esta arquitectura son su implementaciéon sencilla e intuitiva y su
compatibilidad con paquetes que ofrecen implementaciones verificadas de algoritmos de aprendizaje reforzado
(Stable Baselines y Spinning Up), convirtiendo a Gym y sus entornos en la plataforma estdndar para este

tipo de aplicaciones.
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Anexo F

Riegos diarios por agricultor para los
algoritmos con mejor desempeno

Aqui se presentan los riegos diarios aplicados a los 22 cultivos del sistema en consideracion, agrupados por
agricultor, de acuerdo a los agentes entrenados con aprendizaje reforzado que entregaron el mejor desempefio
para los modelos con y sin pozos. Notar que estos riegos estan en unidades de [mm], de acuerdo con la
ecuacion del balance hidrico (ecuacion 3.8).

F.1. PPO single con recompensa 3 (modelo sin pozos)

F.1.1. Py =1

Riegos para los cultivos del agricultor 1 Riegos para los cultivos del agricultor 2

—— papa — papa

80 - arveja 60 - arveja

—— tomate

60+

40
40 4 30 4

L X_D\\Jlﬂ L Ul

T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 301 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afio

Riego [mm]
Riego [mm]

Figura F.1: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 1 y 2, para el modelo sin pozos y con Py.qe = 1
(agente PPO single con recompensa 3).
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Riegos para los cultivos del agricultor 3 Riegos para los cultivos del agricultor 4

50 4 — arveja —— tomate
—— tomate 80
40 A
60 4
E 301 E
E E
) 2, 40 -
o @
© 204 4
204
10 4 ‘ m
o : N L1
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afio
Riegos para los cultives del agricultor 5 Riegos para los cultivos del agricultor 6
—— papa —— papa
60 o — arveja — arveja
—— tomate a0 4
50
_ 40 _ 30
E E
E E
& 30 &
o T 204
3 o
201
10 1
10 |
ol 1 L o 1 l |
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afio
Riegos para los cultives del agricultor 7 Riegos para los cultives del agricultor 8
60 ] -
—— papa — arveja
— arveja — tomate
80 —
tomate 50 4
60 | 40 4
E E
ik = 30
=] =]
g 40 g
3 3
204
204
10 q “
04 04 I
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afio

Figura F.2: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 3 al 8, para el modelo sin pozos y con Ps.qe = 1
(agente PPO single con recompensa 3).
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Riegos para los cultivos del agricultor 9 Riegos para los cultivos del agricultor 10

100
£ —— tomate —— papa
— arveja
70 1 —— tomate
80 4
60
50+ _ 60
E E
E E
o 407 o
g g
@ @ 4 |
Z 30 [
204
20 A
10 | H
01 " 01
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afio

Figura F.3: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 9 y 10, para el modelo sin pozos y con Py.qe = 1
(agente PPO single con recompensa 3).
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F.1.2. Pue=0

Riegos para los cultives del agricultor 1 Riegos para los cultivos del agricultor 2
100 4
100 —— papa —— papa
— arveja — arveja
—— tomate
80 1
80 1
- | . 60
E ©0 E
E E
=] =]
g g
£ 40 2 a0
20 4 ‘ ‘ 20
0 0
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afio
Riegos para los cultives del agricultor 3 Riegos para los cultives del agricultor 4
— arveja — — tomate
60 —— tomate
60
50 4
50
40
£ £ a0
8 307 8
20 4
201
| | N | | | |
04 JIIII 0 "
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afio
Riegos para los cultivos del agricultor 5 Riegos para los cultives del agricultor 6
—— papa —— papa
80 —— arveja 804 —— arveja
—— tomate
60 604
E £
E E
5 40 4 S 40 4
U 3
[ <
204 204 m
0 04 |
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afo

Figura F.4: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 1 al 6, para el modelo sin pozos y con Ps.ge = 0
(agente PPO single con recompensa 3).
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Riegos para los cultivos del agricultor 7 Riegos para los cultivos del agricultor 8

— papa o] — arveja
804 — arveja —— tomate
—— tomate
40 4
60
£ E 301
E E
° °
g 01 )
[ = 204
201
10 4
04 04
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
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Riegos para los cultives del agricultor 9 Riegos para los cultives del agricultor 10
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804 —— tomate
40 4
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E E
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o o
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3 o
204
201
104
04 0+
T T T T T T T T T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340 200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio Dia del afio

Figura F.5: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 7 al 10, para el modelo sin pozos y con Pyeqe = 0
(agente PPO single con recompensa 3).
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F.2.

F.2.1. Py =1
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Figura F.6: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 1 al 6, para el modelo con pozos y con Ps.qe = 1
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—— tomate

— Ppapa
— arveja
—— tomate

(agente PPO single con recompensa 1y ¢; = 1).

68

Riego [mm]

Riego [mm]

Riego [mm]

Riegos para los cultives del agricultor 2

PPO single con recompensa 1y ¢; =1 (modelo con pozos)

— Ppapa
204 — arveja
—— tomate
15
10 A
5
0
T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio
Riegos para los cultives del agricultor 4
—— tomate
254
20
15 4
10 4
| “
. L 1l
T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afio
Riegos para los cultives del agricultor 6
—— papa
204 —— arveja
15 4
10 4
5
0 L
T T T T T T T T
200 220 240 260 280 300 320 340
Dia del afo



Riegos para los cultivos del agricultor 7 Riegos para los cultivos del agricultor 8
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Figura F.7: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 7 al 10, para el modelo con pozos y con Py.qe = 1
(agente PPO single con recompensa 1y ¢; = 1).
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F.2.2. Pue=0
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Figura F.8: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 1 al 6, para el modelo con pozos y con Py qie = 0
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Riegos para los cultivos del agricultor 7 Riegos para los cultivos del agricultor 8
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Figura F.9: Riegos aplicados a los cultivos de los agricultores 7 al 10, para el modelo con pozos y con Py.qe = 0
(agente PPO single con recompensa 1y ¢; = 1).
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