
Refrigeración combinada en CSP: aprendizaje
por refuerzo en una optimización multi-etapa

Juan Miguel Serranoa, Juan Diego Gilb, Patricia Palenzuelac, Lidia Rocac,∗

aCentro Nacional de Energı́as Renovables (CENER), Ciudad de la Innovación, nº 7, 31621 Navarra, España.
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Resumen

Con el fin de mejorar la sostenibilidad y la viabilidad económica de la energı́a solar térmica de concentración, se propone un
sistema de refrigeración del ciclo de potencia que combina refrigeración húmeda y seca. Su eficacia se basa en aplicar estrategias
de operación óptimas que equilibren los consumos de agua y electricidad. Para abordar este reto, se propone una optimización
en dos etapas. En la primera, se resuelve el problema multi-objetivo para generar frentes de Pareto en el horizonte de predicción.
En la segunda, estos frentes se recorren mediante un algoritmo de búsqueda que minimiza el coste económico acumulado de
operación. Este trabajo se centra en la primera etapa, comparando dos metodologı́as para obtener los frentes de Pareto: i) una
búsqueda exhaustiva, y ii) un agente de aprendizaje por refuerzo. Los resultados indican que este último método presenta un
tiempo de cálculo favorable en este tipo de plantas, dada su prolongada vida útil, alcanzándose una ventaja computacional a
partir del 1.46 % de dicha vida útil sin detrimento de la calidad de la solución.

Palabras clave: Optimización de proceso, Aprendizaje por refuerzo, Gestión de recursos, Sostenibilidad, Control de recursos
energéticos renovables

Combined cooling in CSP: Reinforcement learning applied to a two-stage optimization

Abstract

To improve the sustainability and economic viability of concentrated solar thermal energy systems, this study proposes a
cooling system that combines wet and dry cooling technologies. The effectiveness of this novel cooling solution relies on optimal
operation strategies that balance water and electricity use. To address this challenge, a two-stage optimization framework is
proposed. In the first stage, a sequence of multi-step optimization problems is solved to generate Pareto fronts over the prediction
horizon. In the second stage, these fronts are traversed through a path-search algorithm that minimizes the operating cumulative
cooling cost. This work focuses on the first stage by comparing two methodologies for obtaining Pareto fronts: (i) an exhaustive
search across the entire operating range and (ii) a reinforcement learning agent. The results show that the latter significantly
reduces computational time, which is particularly advantageous given the long operational lifetime of such plants, achieving a
computational advantage once 1.46 % of the plant’s useful life has elapsed, while maintaining a comparable solution quality.
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resources
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1. Introducción

El aumento de la demanda mundial de electricidad, im-
pulsado por la electrificación, la digitalización y el crecimien-
to económico, está generando importantes desafı́os para los
sistemas energéticos. La expansión de la energı́a solar foto-
voltaica ha acentuado el fenómeno de la “curva del pato”, con
excedentes de generación al mediodı́a y déficit en el atarde-
cer, lo que dificulta la estabilidad de la red y pone de relieve
la necesidad de tecnologı́as renovables gestionables.

A esta problemática se suma la creciente incertidumbre
geopolı́tica, que ha evidenciado la vulnerabilidad de los sis-
temas dependientes de combustibles fósiles frente a interrup-
ciones en el suministro y la volatilidad de los precios. En este
contexto, las energı́as renovables se consolidan como una so-
lución tanto climática como estratégica para reforzar la segu-
ridad y la soberanı́a energética.

Entre ellas, la energı́a solar térmica de concentración (CSP
por sus siglas en inglés, Concentrated Solar Power) desta-
ca por su capacidad de almacenamiento térmico y genera-
ción gestionable, permitiendo producir electricidad incluso sin
radiación solar y contribuyendo a la estabilidad del sistema
eléctrico, tal y como se destaca en el reciente ”Decálogo pa-
ra impulsar la Energı́a Termosolar en España”(Protermosolar,
2026). España es lı́der mundial en esta tecnologı́a, con una
capacidad instalada de 2.3 MW.

No obstante, el desarrollo de nuevas plantas CSP depende
de varios factores, entre ellos la disponibilidad de alta irra-
diancia solar, el terreno y el acceso al agua. Este último cons-
tituye una limitación crı́tica en regiones áridas y semiáridas,
donde las plantas requieren importantes volúmenes de agua,
principalmente para la refrigeración de los ciclos de potencia
basados en tecnologı́a Rankine.

En estos casos, la eficiencia del ciclo depende en gran
parte de la temperatura de condensación del vapor, que está
condicionada por la tecnologı́a de refrigeración empleada.
Las torres de enfriamiento húmedo (WCT por sus siglas en
inglés, Wet Cooling Tower) permiten alcanzar temperaturas
de condensación más bajas y, por tanto, una mayor produc-
ción eléctrica, pero requieren un elevado consumo de agua pa-
ra compensar las pérdidas asociadas a la evaporación, arrastre
y purgas (entre 1.8 y 4 L/kWh, (Aseri et al., 2022)). Por el
contrario, los sistemas de refrigeración seca (DC por sus si-
glas en inglés, Dry Cooler) eliminan prácticamente el uso de
agua al emplear el aire ambiente como medio de disipación
térmica, aunque presentan una menor eficiencia energética,
especialmente en condiciones de altas temperaturas ambien-
te, y demandan un mayor consumo de energı́a auxiliar para el
funcionamiento de los ventiladores.

Una tercera alternativa son los sistemas combinados, que
integran ambas tecnologı́as (WCT y DC) y son, por tanto, una
solución de compromiso entre las ventajas y limitaciones de
sistemas solo WCT o solo DC. Una diferencia importante de
este tipo de sistemas con respecto a los tradicionales es que in-
troducen flexibilidad en la operación: una misma carga térmi-
ca puede ser refrigerada con más de una estrategia de ope-
ración. La elección depende del criterio de consumo que se
desee priorizar: minimizar el consumo de agua mediante un
mayor uso del sistema seco (DC), o minimizar la penalización
sobre la producción eléctrica mediante el mayor uso de WCT.

Esto supone que la aplicación de estrategias de optimiza-
ción para la operación de estos sistemas sea un paso funda-
mental para aprovechar todo su potencial y superar en ren-
dimiento a las alternativas aisladas. La única propuesta en la
literatura que propone una estrategia de optimización para es-
te tipo de sistemas se describe en (Serrano Rodrı́guez, 2026).
Se trata de una estrategia de optimización con horizonte de-
creciente multi-etapa, donde en la primera etapa, se resuelven
problemas multi-objetivo —uno por paso en el horizonte—
para generar frentes de Pareto, mientras que en la segunda eta-
pa, estos frentes se recorren mediante un algoritmo de búsque-
da heurı́stica que minimiza el coste económico de operación
acumulado al final del horizonte. Este trabajo se centra en la
mejora computacional de la primera etapa mediante la com-
paración de dos metodologı́as para la obtención de frentes de
Pareto: (i) una búsqueda exhaustiva sobre todo el rango de
operación (tal y como se plantea en (Serrano et al., 2026)) y
(ii) un agente basado en aprendizaje por refuerzo.

2. Descripción del sistema

La planta piloto de refrigeración combinada de la Plata-
forma Solar de Almerı́a (ver Figuras 1 y 2) es una instalación
única que combina una torre de refrigeración húmeda (WCT)
y un aeroenfriador (DC) dentro de una configuración hidráuli-
ca flexible, lo que permite el estudio y la validación de diver-
sas configuraciones de refrigeración, ası́ como estrategias de
control y optimización.

Figura 1: Imagen de la planta piloto de refrigeración combinada en las insta-
laciones de la Plataforma Solar de Almerı́a

Figura 2: Esquema del circuito de refrigeración
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En el circuito de refrigeración, el agua circula a través del
haz de tubos de un condensador de superficie (SC, Figura 2),
que puede refrigerarse mediante WCT y/o DC, ambos con
una potencia térmica nominal de 204 kWth. El funcionamiento
del sistema puede tener distintas configuraciones hidráulicas
según las posiciones de las válvulas Rp y Rs (serie, paralelo o
combinaciones de estas).

2.1. Modelado del sistema de refrigeración combinado

En trabajos anteriores se desarrolló un modelo fı́sico del
sistema completo, que fue posteriormente calibrado y valida-
do utilizando datos reales de la planta piloto (Serrano et al.,
2026). Con el objetivo de reducir el coste computacional del
modelo global, en este trabajo se han sustituido los compo-
nentes WCT y DC por modelos basados en datos obtenidos
a partir de simulaciones de los modelos de primeros princi-
pios. En concreto, se han utilizado modelos de regresión por
procesos gaussianos (GPR) (Rasmussen and Williams, 2006),
obteniendo un MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio) de
1.32 %, 1.35 % y 4.52 % en la validación de las temperaturas
de salida de WCT, DC y en el consumo de agua en WCT,
respectivamente. Los consumos eléctricos de cada componen-
te son funciones polinómicas que fueron ajustadas a partir de
datos experimentales.

2.2. El problema de optimización

El problema completo es un problema de optimización con
horizonte decreciente donde se intenta minimizar el coste acu-
mulado de refrigeración (J(n)), caracterizado de forma general
en la Ecuación 1.

mı́n
x, e

J(n) = J(n)
e + J(n)

w =

f (Tamb,HR︸     ︷︷     ︸
Ambiente

, Q̇,Tv︸︷︷︸
Carga térm.

, Vavail,0︸ ︷︷ ︸
Agua disp.

,Pe,Pw,s1,Pw,s2︸            ︷︷            ︸
Económico︸                                                   ︷︷                                                   ︸

Entorno, e

,

qc, Rp,Rs︸ ︷︷ ︸
Conf. Hidráulica

, ωωωdc,ωωωwct︸    ︷︷    ︸
Refrig. Comp.︸                            ︷︷                            ︸

Variables de decisión, x

).

(1)

Este problema se compone de la suma de los costes acu-
mulados asociados al consumo de agua (J(n)

w ) y eléctrico (J(n)
e ).

Estos costes dependen a su vez de su precio asociado en cada
paso (Px). Para el recurso agua se considera que existen dos
fuentes; una más económica (Pw,s1) pero de disponibilidad li-
mitada y fijada al inicio del horizonte (Vavail,0), y otra ilimi-
tada pero con coste asociado significativamente más elevado
(Pw,s2).

Como se ha mencionado en la introducción, la resolución
del problema se basa en la descomposición del problema de-
finido en la Ecuación 1 en dos etapas. En la primera etapa,
se resuelve el problema multi-objetivo para cada paso del ho-
rizonte de predicción (cada hora en un horizonte decreciente
de 24 horas inicialmente), generando un número de frentes de
Pareto. En la segunda etapa se formula un problema de optimi-
zación para decidir los puntos de operación en la secuencia de
frentes de Paretos creados. Este trabajo se centra en la prime-
ra etapa, la resolución de problemas multi-objetivo por paso

del horizonte. Este se puede definir formalmente para un paso
particular en el horizonte como se muestra en la Ecuación 2.

mı́n
x, e

Ce,Cw = f (Tamb,HR︸    ︷︷    ︸
Ambiente

, Q̇, Tv︸︷︷︸
Carga térm.︸                 ︷︷                 ︸

Entorno, e

, qc, Rp,Rs︸︷︷︸
Conf. Hidráulica

, ωdc, ωwct︸    ︷︷    ︸
Refrig. Comp.︸                            ︷︷                            ︸

Variables de decisión, x

),

(2)
donde Ce y Cw son los consumos de electricidad y agua, res-
pectivamente. El conjunto de variables de decisión mostrado
en la Ecuación 2 está formado por variables operacionales del
sistema, como son el caudal que circula por el circuito de re-
frigeración (qc), la configuración hidráulica del sistema com-
binado (Rp y Rs) y la velocidad de la ventilación forzada de
cada uno de los componentes (ωdc, ωwct). En cuanto al entorno
(e), dada una planta particular situada en una ubicación deter-
minada, queda definido un espacio R4 de todos los posibles
escenarios del entorno. Este entorno viene caracterizado por
las condiciones ambientales de temperatura y humedad relati-
va (Tamb y HR), ası́ como la potencia térmica y la temperatura
del vapor a refrigerar (Q̇ y Tv).

Una explicación más detallada del problema y la justifi-
cación de la estrategia adoptada para su resolución se puede
encontrar en (Serrano Rodrı́guez, 2026).

3. Métodos para la generación de frentes de Pareto

3.1. Búsqueda global

La búsqueda global (GS, grid search) es un método de op-
timización basado en la evaluación exhaustiva del espacio de
decisión mediante una discretización previa de las variables
de diseño. Para ello, se define un conjunto finito de valores
posibles para cada variable y se evalúan todas las combinacio-
nes resultantes, obteniendo ası́ una representación completa
del espacio de soluciones discretizado. Este enfoque permite
identificar de forma sistemática las soluciones no dominadas
y construir un frente de Pareto de referencia, siempre que la
discretización sea lo suficientemente fina. Aunque se trata de
un método conceptualmente simple y altamente paralelizable,
su coste computacional crece exponencialmente con el núme-
ro de variables y el nivel de discretización, lo que limita su
aplicabilidad en problemas de alta dimensión.

3.2. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (RL, por sus siglas en inglés,
Reinforcement Learning) es una rama del aprendizaje au-
tomático en la que un agente o controlador aprende a selec-
cionar acciones de control mediante la interacción con el sis-
tema, con el objetivo de maximizar una función de recompen-
sa que evalúa su desempeño. Una descripción detallada de sus
fundamentos puede encontrarse en (Sutton and Barto, 2018).
Entre los algoritmos de RL de última generación destaca Soft
Actor-Critic (SAC), un método actor-crı́tico del tipo off-policy
basado en el principio de máxima entropı́a, que combina es-
tabilidad en el aprendizaje con una exploración eficiente del
espacio de estados y acciones (Haarnoja et al., 2018).

Tal y como se muestra en la Figura 3 la arquitectura actor-
crı́tico se compone de dos elementos: un actor, responsable de
tomar decisiones sobre las acciones, y un crı́tico, que estima el
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retorno esperado o valor asociado a dicha acción, proporcio-
nando una señal de aprendizaje que permite mejorar la polı́tica
del actor. Los parámetros θ y ϕ denotan los pesos para las redes
del actor y crı́tico, respectivamente, y se actualizan durante el
entrenamiento para optimizar el proceso (Gil et al., 2026).

Figura 3: Diagrama del agente y su entorno.

Cuando el agente ejecuta una acción de control,u(t), mo-
difica el estado del entorno, x(t), generando una recompensa,
r(t), asociada a dicha acción. A partir de esta información, el
agente actualiza su conocimiento y determina las acciones que
deberá ejecutar en situaciones futuras. Las acciones que pro-
ducen recompensas más elevadas son consideradas más favo-
rables y tienen una mayor probabilidad de ser seleccionadas
por el agente durante el entrenamiento.

La Figura 3 muestra de manera general los componen-
tes de un algoritmo de aprendizaje por refuerzo utilizando el
método actor-crı́tico. Para el caso del sistema de refrigeración
combinada analizado en este trabajo, el entorno y las variables
involucradas se describen a continuación.

Observaciones o estados, x(t). El vector de observación
está formado por variables que pueden medirse direc-
tamente en el sistema real. Estas son: la temperatura
ambiente, Tamb, humedad relativa, HR, flujo másico de
vapor, ṁv, y temperatura del vapor, Tv.

Acciones, u(t). El espacio de acción en esta formula-
ción viene definido por aquellas variables que definen
la configuración hidráulica y la potencia de enfriamien-
to. Estas variables son: caudal de agua que circula por
el condensador, qc, posición de válvulas de reparto pa-
ralelo y serie, Rp y Rs, y velocidad de los ventiladores
de DC y WCT, ωdc y ωwct.

Recompensa, r(t). Cuando el entorno devuelve una so-
lución factible, la recompensa se calcula como:

r(t) = −(α · Ce,norm + (1 − α) · Cw,norm) ∈ [−1, 0], (3)

donde el parámetro α permite ajustar la polı́tica entre
los extremos y la normalización es min-max sobre los
rangos experimentales, acotando r(t) a [-1, 0]:

Ce,norm =
Ce − Ce,mı́n

Ce,máx − Ce,mı́n
,

Cw,norm =
Cw

Cw,máx
.

(4)

Las acciones que se detectan como inválidas (por no cum-
plir con las restricciones impuestas) reciben una recompensa
r(t)=-2.

Para obtener el frente de Pareto para unas condiciones da-
das de contorno, es necesario realizar el entrenamiento del
agente nrl veces. Un valor más elevado de este parámetro su-
pone una mejor cobertura del frente de Pareto.

3.3. Criterios para comparativa de métodos

Para comparar las dos alternativas previamente menciona-
das, se utilizan dos criterios de evaluación: la calidad de los
frentes de Pareto generados y el presupuesto computacional.

En términos de calidad, se asume que la búsqueda global,
dado un nivel de discretización suficientemente elevado, pro-
duce frentes de Pareto muy próximos al frente de Pareto ideal.
Por ello, la primera comparación se realiza en función de la
distancia entre el frente de Pareto generado por la alternativa
basada en RL y este frente de referencia.

La calidad del frente de Pareto aproximado se evalúa me-
diante la métrica Generational Distance (GD), utilizada para
cuantificar la convergencia respecto a un frente de referencia.
Esta métrica se obtiene como la distancia media (en norma p,
usualmente p = 2) entre cada solución del frente aproximado
y su punto más cercano en el frente de referencia:

GDnorm =

 1
nrl

nrl∑
i=1

d̃p
i

1/p , (5)

donde nrl es el número de soluciones del frente aproximado
(el número de agentes entrenados), y d̃i representa la distancia
mı́nima desde la solución i al frente de referencia en el espacio
de objetivos.

Dado que los objetivos presentan unidades distintas, se
aplica una normalización previa basada en los valores mı́nimo
y máximo del frente de referencia. Finalmente, se introduce
una transformación acotada definida como:

S GD =
1

1 +GDnorm
, (6)

que asigna valores cercanos a 1 a mejores aproximaciones del
frente de Pareto.

Como nota, se emplea la versión normalizada de GD en
lugar del hipervolumen, ya que en este estudio solo se han en-
trenado un número reducido de agentes como demostración
de concepto, lo que implica una cobertura limitada del frente
de Pareto. En este contexto, el hipervolumen puede penalizar
excesivamente la falta de exploración del espacio objetivo, in-
cluso cuando las soluciones obtenidas se encuentran próximas
al frente de referencia. Por el contrario, el GD normalizado se
centra en la proximidad media de las soluciones al frente de
referencia, siendo más adecuado para comparar la calidad de
aproximación en escenarios con un número reducido de polı́ti-
cas evaluadas.

En cuanto al presupuesto computacional, para cada alter-
nativa se mide el tiempo de computación acumulado definido
como tac = t0 + neval · teval, donde t0, teval y neval son:

Tiempo de preparación o puesta en marcha (t0). Se
define como el tiempo computacional necesario para
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disponer del método empleado en condiciones de resol-
ver el problema de optimización. En el caso de RL, este
tiempo corresponde al entrenamiento. En la búsqueda
global, este tiempo se considera nulo.

Tiempo por evaluación (teval). Se define como el tiem-
po empleado por cada alternativa en resolver una ins-
tancia del problema, tomando como entrada un entorno
y generando como resultado un frente de Pareto. En el
caso de RL, aunque la aproximación del frente de Pare-
to requiere la evaluación de múltiples agentes, el tiempo
total es equivalente al de una única evaluación, ya que
estas se realizan en paralelo. En el caso de la búsqueda
global, corresponde al tiempo invertido (considerando
el máximo grado de paralelización posible) en generar
un único frente de Pareto.

Número de evaluaciones por dı́a de operación
(neval/dı́a). Dada la estrategia descrita en la Sección 2.2
de horizonte decreciente, el número de evaluaciones por
dı́a operativo se puede calcular como:

nevals/dı́a =

1∑
k=nhorizon

k =
nhorizon(nhorizon + 1)

2
, (7)

donde nhorizon representa el número de pasos en el ho-
rizonte de predicción inicial. Aunque el valor de este
parámetro es el mismo en ambos métodos, el tiempo
acumulado obtenido difiere según el método empleado.

4. Resultados

Para comparar las dos alternativas propuestas, se analizan
dos casos de estudio con distintas condiciones de entorno:

1. Tamb = 30 oC, HR = 40 %, Tv = 42 oC, Q̇ = 200 kW

2. Tamb = 30 oC, HR = 40 %, Tv = 42 oC, Q̇ = 120 kW

La Figura 4 muestra los puntos obtenidos con ambos métodos,
siendo los valores de α empleados para entrenar al agente RL
los siguientes: 0.25, 0.5, 0.75 y 0.99.

Figura 4: Frentes de Pareto obtenidos para dos escenarios (sı́mbolos) repre-
sentativos con búsqueda global (color gris) y aprendizaje por refuerzo (colo-
res azul y rojo). Los cı́rculos y cuadrados representan los casos de potencia
térmica 200 kWth y 120 kWth, respectivamente.

Se puede apreciar cómo, en ambos casos de estudio, la
búsqueda global genera frentes de Pareto de mayor calidad
que el aprendizaje por refuerzo, el cual genera una aproxima-
ción adecuada. Sin embargo, aunque se ha intentado recorrer
los frentes de Pareto mediante la variación del parámetro α, los
puntos obtenidos se concentran en la región derecha. Al estar
definiendo la recompensa como un valor mono-objetivo, no
se puede garantizar la cobertura uniforme del frente de Pareto.
Esto sugiere la necesidad de modificar la función de recom-
pensa o, alternativamente, emplear estrategias de aprendizaje
por refuerzo multi-objetivo.

4.1. Calidad
La Tabla 1 muestra los criterios de calidad y las variables

de decisión obtenidas para cada caso de estudio y valor de α.
Para la comparación de las variables de decisión, se conside-
ran aquellos puntos cuyos valores de r son los más próximos.

Tabla 1: Calidad de frentes de Pareto generados por alternativa RL (S GD) y
comparativa de variables de decisión para los dos escenarios analizados.

α/r S GD
Variables de decisión (GS - RL)

qc(m3/h) Rp Rs ωdc( %) ωwct( %)

1

0.25 / -0.4

0.93

14 - 19 0 - 0 1 - 1 50 - 49 54 - 39
0.50 / -0.4 20 - 19 0 - 0 0.7 - 0.9 70 - 26 37 - 48
0.75 / -0.3 16 - 17 0 - 0 0.9 - 0.9 50 - 26 48 - 51
0.99 / -0.2 16 - 17 0 - 0 1 - 1 40 - 31 48 - 50

2

0.25 /-0.3

0.91

8 - 15 0 - 0 1 - 0.9 21 - 22 37 - 24
0.50 /-0.2 16 -13 0 - 0 0 - 0.9 89 - 13 0 - 28
0.75 /-0.1 10 - 13 0 - 0 1 - 1 50 - 19 23 - 27

0.99 /-0.04 8 - 12 0 - 0 1 - 1 40 - 15 32 - 28

Se observa que se obtienen valores cercanos a 1 en S GD, lo
que indica que los valores obtenidos con RL se aproximan al
ideal obtenido con GS. Los valores de las variables de decisión
son, en la mayorı́a de los casos, comparables; no obstante, se
demuestra que distintas combinaciones de estas variables pue-
den dar lugar a valores de r similares.

4.2. Tiempos
En la Figura 5 se muestra la evolución del tiempo acumu-

lado de computación comparando la alternativa de búsqueda
global (GS) y la alternativa propuesta en este trabajo basada
en aprendizaje por refuerzo (RL).

Figura 5: Evolución del tiempo de computación acumulado para las distintas
estrategias.
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Esta segunda se caracteriza por un tiempo computacional
considerable y previo a realizar ninguna evaluación del pro-
blema de optimización: t0,RL× nrl = 48 horas × 10 (asumiendo
10 puntos del Pareto bien repartidos). Sin embargo, su tiempo
por evaluación es órdenes de magnitud inferior (0.1 segun-
dos/evaluación) respecto al tiempo de GS (43.5 segundos/e-
valuación). Esto lleva a que inicialmente la ventaja compu-
tacional sea para el método de búsqueda global. Sin embargo,
transcurridas 39850 evaluaciones se produce el cruce en coste
computacional de ambos métodos, y a partir de ese punto la
ventaja corresponde a RL.

Para evaluar la relevancia de este cruce, se calcula el tiem-
po de operación para que se produzca y se pondera con el
tiempo de vida de la planta. Para una planta con tiempo de
vida de 25 años, con evaluaciones de la estrategia realizadas
cada hora, y para un horizonte de 24 horas, resulta en 300 eva-
luaciones diarias (Ecuación 7), o 2.74·106 evaluaciones a lo
largo de la vida de la planta. En términos de tiempo de opera-
ción se produce el cruce transcurridos 133 dı́as de operación.
En términos relativos, esto supone que la ventaja computacio-
nal se alcanza al 1.46 % de la vida de la planta, lo que amplia-
mente justifica la inversión en el entrenamiento de los agentes.

Si el frente de Pareto obtenido mediante RL se refinara
posteriormente con un algoritmo heurı́stico, habrı́a que añadir
su coste computacional. Suponiendo un tiempo de refina-
miento equivalente a la mitad del tiempo de evaluación de la
búsqueda global, la intersección se retrasarı́a hasta el 2.92 %
de la vida útil de la planta (267 dı́as, Figura 5), manteniéndose
como una alternativa ventajosa.

5. Conclusiones

Este trabajo plantea el problema de optimización de ope-
ración de un sistema de refrigeración combinada para plantas
CSP. En concreto, se comparan dos métodos para obtener los
frente de Pareto necesarios en una optimización multi-etapa;
búsqueda global y aprendizaje por refuerzo. Dado que la opti-
mización en este tipo de sistemas se debe realizar en paralelo a
la operación de la planta, cuya vida útil puede extenderse du-
rante varias décadas, resulta razonable adoptar estrategias que
concentren el coste computacional en las fases iniciales de la
implementación. A cambio, estas estrategias permiten dispo-
ner de evaluaciones de bajo coste computacional durante la
operación, facilitando su aplicación en tiempo real.

Además, el enfoque permite desacoplar las fases de en-
trenamiento y operación. De esta forma, se podrı́a emplear un
equipo especializado dotado de los recursos de hardware nece-
sarios para desarrollar el agente en una planta dada, mientras
que la evaluación en lı́nea podrı́a ser realizada por hardware de
capacidad modesta, ubicado en la propia planta sin depender
de servidores remotos.

Asimismo, el empleo de agentes previamente entrenados
proporciona tiempos de evaluación predecibles, una carac-
terı́stica especialmente relevante en aplicaciones industriales
con requisitos operativos estrictos.

Por otro lado, esta mejora en la eficiencia computacional
permite la extensión de la optimización a capas superiores,
como estrategias de gestión del recurso agua mediante la pla-
nificación de su distribución, las cuales requieren una capa in-

ferior de optimización de la operación rápida y fiable para que
su implementación resulte viable en la práctica.

Entre las limitaciones encontradas, definir la recompensa
como un solo escalar (resultado mono-objetivo) limita la ex-
ploración total del frente de Pareto, sugiriendo la necesidad
de definir la recompensa como un vector de mejores solucio-
nes o emplear directamente algoritmos de RL multi-objetivo.
Además, serı́a interesante comparar los resultados con algorit-
mos multi-objetivo tradicionales, como la variante NSGA-II
previamente empleada en (Serrano et al., 2024). Cabe desta-
car también que el agente basado en RL se entrena a partir
de un modelo que representa el comportamiento del sistema
de enfriamiento. Sin embargo, las caracterı́sticas de este sis-
tema pueden variar con el tiempo debido al envejecimiento
y suciedad de los equipos. Estas variaciones pueden provo-
car una pérdida de rendimiento del agente, por lo que resulta
recomendable monitorizar de forma continua el desempeño
del controlador y contemplar estrategias de reentrenamiento o
aprendizaje adaptativo que permitan mantener la eficacia de la
polı́tica a lo largo de la vida útil de la planta.

Este trabajo constituye una primera aproximación a una
solución alternativa para resolver de manera eficiente la pri-
mera etapa del problema de optimización propuesto. Como
lı́neas futuras de investigación, serı́a de interés realizar una
comparación más exhaustiva variando el nivel de discretiza-
ción de la búsqueda global para encontrar un compromiso
entre calidad de Pareto obtenido y tiempo por evaluación.
Además, se puede optimizar el entrenamiento de los agentes
haciendo uso de modelos y algoritmos alternativos, y optimi-
zando los parámetros de entrenamiento.
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