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There are no solutions, only trade-offs.

THOMAS SOWELL
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Abstract

Storage technologies are a fundamental component of electric power systems,
ranging from slow, high capacity systems (such as hydro reservoirs) to fast, high
ramping, low capacity systems (such as utility-scale batteries). In this thesis we
deal with optimizing the operation of energy storage systems from a broad pers-
pective, focusing on both the large- and low-scale systems. Operating a grid with
storage is a difficult task, in the sense that i) there is inherent uncertainty from the
stochastic variables involved (such as the demand and renewable energy available),
and ii) storage dynamics couple decisions across time, implying that actions must
be taken with respect to some global goal. Accordingly, we formulate the opti-
mal dispatch problem as a multi-stage dynamic programming problem, subject to
various control and state constraints.

We study both these cases and consider their applications on the Uruguayan
grid. In the case of hydro-reservoirs, we model the cost-to-go functions as convex-
quadratic in the reservoirs. This leads to an approximate dynamic programming
algorithm which at each stage samples state-cost pairs and fits convex-quadratic
functions in a recursive manner. We implement this efficiently via modern optimi-
zation solvers, and our results show that the control policy learned in this fashion
exceeds the performance of a naive myopic policy.

We also consider the operation of a bulk battery storage system in a single-bus
model of the Uruguayan grid. In this regard, we consider learning the controller
via Q-learning, the quintessential algorithm in the field of Reinforcement Learning.
With no prior information on the transition model and on the stochastic variables
involved, we obtain an agent that makes hourly decisions based on the state of the
system, namely the state of charge of the battery, the time of day and the forecasted
wind and demand. We train the controller with real data of three winters, and
obtain a policy that operates the system with good performance, charging the
battery —even at expenses of fuel generation— when generation is cheap and
renewable energies abundant, and turning that surplus back to the grid when
demand peaks.



Esta pagina ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Resumen

Las tecnologias de almacenamiento energético son un componente fundamental
de los sistemas eléctricos de potencia. Entre ellas se comprenden los sistemas lentos,
de alta capacidad (como las represas hidroeléctricas), hasta los rapidos, de menor
capacidad y con alta rampa de carga (tales como las baterias). Esta tesis versa sobre
la optimizacién de la operacion de estos sistemas desde una perspectiva amplia,
abocandonos a los sistemas de gran y pequeno porte. Operar una red eléctrica con
almacenamiento es una tarea compleja, en el sentido que i) existe incertidumbre
inherente al problema debido a las variables estocdasticas involucradas (como la
demanda y la energia renovable disponible), y ii) la dindmica del almacenamiento
acopla las decisiones en el tiempo, implicando que las acciones deben ser tomadas
con respecto a algin objetivo global. En concordancia con esto, formulamos el
problema de despacho 6ptimo en el marco de la programacién dindmica en varias
etapas, sujeto a variadas restricciones de control y estado.

Estudiamos ambos escenarios y consideramos su aplicacion en el sistema eléctri-
co uruguayo. Para el caso de las represas, modelamos las funciones de valor del
problema como cuadraticas convexas en el nivel de los embalses. Esto da lugar
a un algoritmo de programacién dindmica aproximada, que en cada etapa toma
muestras de parejas estado-costo y ajusta las cuadrédticas de manera recursiva.
Implementamos este algoritmo de manera eficiente usando solvers de optimizacion
modernos, y nuestros resultados muestran que la politica de control aprendida
supera en desempeno a una politica miope.

Asimismo consideramos la operacién de un banco de baterias en un modelo
uninodal de la red uruguaya. El controlador se aprende a partir de Q-learning,
uno de los algoritmos mas conocidos del campo de Reinforcement Learning. Este
controlador aprende a tomar decisiones de forma horaria, sin informacién previa de
la dindmica de transicién del sistema o de la estadistica de las variables aleatorias
involucradas, teniendo acceso inicamente al estado del sistema, a saber, el estado
de carga de la baterfa, la hora del dia y el prondstico de demanda y energia
renovable para la hora siguiente. Entrenamos a este controlador usando datos reales
de tres inviernos uruguayos, y obtenemos una politica que opera al sistema con
buen desempefio, cargando la bateria —incluso a expensas de generacién térmica—
cuando el costo de generacién es barato y la energia renovable abundante, y que
vuelca este excedente a la red cuando la demanda es alta.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas de almacenamiento energético (SAEs) son uno de los componentes
fundamentales de los sistemas eléctricos de potencia. Han estado presentes en las
redes eléctricas desde la instalacién de la primera represa, sobre fines del Siglo
XIX [1]. Més recientemente se han incorporado nuevos tipos, gracias al desarrollo
tecnoldgico de baterias, bancos de condensadores y masas rotantes [2].

Una de las caracteristicas fundamentales de los sistemas eléctricos de poten-
cia es que, en condiciones normales de operacion, la generacién debe equipararse
instante a instante con la demanda. De no cumplirse esto, el desbalance de la red
generalmente se traduce en niveles de tensién y frecuencia que se desvian de sus
pardmetros nominales, pudiendo desembocar en el colapso de la red [3, 4]. Los
sistemas de almacenamiento energético (SAEs) abren nuevas posibilidades en este
ambito, pudiendo asistir en la generacién y en la inyeccién o absorcion de potencia
rapidamente.

Los SAEs se vuelven particularmente importantes en redes eléctricas con alta
penetracion de energias renovables, como es el caso de la uruguaya. El recurso
solar tiene su mayor incidencia al mediodia, mientras que el edlico presenta gran
variabilidad y en promedio mayor penetracién en la madrugada [5] (ver a modo
de ejemplo la Figura 1.1). Por otro lado, la demanda eléctrica es baja durante
la madrugada y el dia y en general alcanza su méximo en la tarde/noche [6]. En
este sentido, existe un desfasaje entre la disponibilidad de los recursos renovables
y la necesidad de consumo. Incorporar almacenamiento —en particular baterias,
con su escala de tiempo rapida— permite trasladar excedentes de generacién a
momentos del dia en que més se necesiten, evitando asi descartar estos excedentes
o venderlos a paises limitrofes a bajo costo. Este enfoque, apodado arbitraje de
energia, tiene consecuencias en la planificacion del sistema eléctrico, pudiéndose
diferir inversiones en expansion de la matriz de generacién. También se puede miti-
gar inversiones en redes de transmisién o distribucién, instalando almacenamiento
en nodos de la red con alta demanda, evitando asi la sobrecarga de las lineas. Los
SAEs de escala réapida, que permiten actuar en pasos de tiempo corto inyectando
potencia considerable, permiten a su vez ayudar a controlar la estabilidad de la
red mediante regulacién de frecuencia [7, 8] y tensién [9].

Caben varias interrogantes referidas a los SAEs. Algunas de ellas refieren al
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Figura 1.1: Despacho de generacién por fuentes para el sistema eléctrico uruguayo, del 2 al 4 de
Junio de 2021. Los tipos de generacién son: solar (amarillo), eélica (verde), hidraulica (celestes
y azules), térmica (rojo) y biomasa (naranja). El trazo punteado color piel corresponde a la
demanda nacional, los demés trazos a las exportaciones a Brasil y Argentina. La demanda de
cada dia presenta tres zonas a destacar: un pico durante la tarde-noche, un valle durante la
madrugada y una meseta durante el dia. Notar la gran penetracién de fuentes renovables (en
particular edlica). Practicamente en todas las horas el despacho se hace al 100 % con fuentes
renovables, teniendo que asistir con generacién térmica tnicamente sobre el mediodia del 2 y
3 de Junio. Fuente: ADME [13].

dimensionado [10] (qué tipo de sistema poner, de qué capacidad y con qué rampa
de carga), ubicacion [10] (en qué parte(s) de la red instalarlo(s)), operacion [11]
(cémo operarlo) y modelado [12] (c6mo se modela la dindmica del almacenamiento,
si incluye pérdidas o filtraciones, degradacién). Durante este trabajo nos centramos
en lo referente a la operacién de los sistemas de almacenamiento.

Estudiamos dos tipos de sistemas, que se encuentran en sendos extremos del
espectro (ver Figura 1.2 para una comparacién entre SAEs). En primer lugar,
tratamos las represas hidroeléctricas con embalses, que son sistemas con alma-
cenamiento de gran porte. Se encuentran asociados a una escala inherentemente
lenta, habiendo embalses (como Rincén del Bonete, por ejemplo) con constantes de
tiempo de varios meses. Tiene sentido entonces considerar el problema de despa-
cho como un problema donde se toman decisiones semana a semana, por ejemplo,
y donde se cuenta con datos de los aportes esperados (el caudal hidrico en las
represas) y de la demanda promedio para la semana. En segundo lugar, en el otro
extremo se encuentran los bancos de baterias, de menor capacidad que las represas
pero con la opcién de inyectar o absorber potencia rapidamente. Estdn asociadas a
una escala de tiempo mas rapida, del orden de minutos o incluso segundos. Al con-
siderar el despacho de estos sistemas tiene sentido tomar en cuenta la variabilidad
de los recursos renovables (el viento, por ejemplo) y la demanda.

Uno de los grandes desafios referidos a la operacién del almacenamiento es que
las variables y decisiones resultan acopladas en el tiempo. Decidir usar toda la
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energia almacenada en este instante puede ser beneficioso a corto plazo, pero de-
trimental al considerar lo que podria pasar en los instantes siguientes. El problema
se complejiza aun mas cuando se consideran variables estocdsticas, como el viento,
el recurso solar o la demanda, que agregan incertidumbre a las predicciones. El
marco ideal para trabajar en este sentido es la programacién dinamica estocastica
[14, 15], donde en general se busca optimizar cierto costo durante varias etapas
del problema, sujeto a restricciones y transiciones probabilisticas del estado del
sistema.

Cuando se consideran variables estocdsticas, la programacién dindmica en su
forma mas pura requiere conocer sus distribuciones de probabilidad, para asi poder
calcular valores esperados. En muchos casos, sin embargo, estas distribuciones son
desconocidas, debiendo entonces recurrir a alguna técnica de solucién aproximada.
Una solucién puede ser armar un modelo estocdstico suficientemente descriptivo
del comportamiento de estas variables aleatorias y aproximar los valores esperados
por sorteos Monte Carlo (Capitulo 2). Otro enfoque consiste en dispensar comple-
tamente de los modelos y aprender puramente en base a datos y recompensas
(Capitulo 3).

1.1. Organizacion del documento

La Tesis se subdivide en cuatro capitulos. En el Capitulo 2 (cuya versién abre-
viada se publicé en [16]) presentamos el problema de operacién de embalses interco-
nectados, con aplicacién al caso uruguayo. Planteamos el problema de optimizacién
de varias etapas y horizonte fijo, y buscamos resolverlo con el algoritmo de progra-
macidn dindmica hacia atrds [17]. Para evitar la Maldicién de la Dimensionalidad
[18] recurrimos a aproximar la funcién de valor del sistema a cada paso por una
cuadratica convexa en el vector del nivel de los lagos. La incertidumbre del sistema
a cada etapa consiste de los aportes o el caudal hidrico que ingresa a cada represa.
Para lidiar con esta incertidumbre introducimos una variable de estado adicional
que resume las condiciones hidrolégicas del sistema. El problema de programacion
dindmica resultante queda subdividido en una pasada hacia atrds donde se toman
muestras y se ajustan funciones cuadraticas, y una pasada hacia adelante donde se
simulan costos de operacion sobre varias trayectorias. Se contrastan los resultados
contra los de una politica miope obteniendo un desempeno superior.

En el Capitulo 3 (versién abreviada publicada en [19]) nos centramos en alma-
cenamiento en el otro extremo del espectro, considerando un banco de baterias en
un modelo uninodal de la red uruguaya. Aqui abordamos el problema de optimizar
la operacién del banco ante la incertidumbre de la demanda y de la potencia edlica
disponible. Usamos datos de consumo, energia renovable y costo de generacién de
los inviernos de 2017 a 2019 en Uruguay, y formulamos el problema como uno
de horizonte infinito con costos descontados. Resolvemos este problema usando
Q-learning, uno de los algoritmos mas conocidos del campo de aprendizaje por re-
compensas (Reinforcement Learning). Para ello determinamos una tnica funcién
de costo cuadratica para el generador equivalente del sistema, usando los precios
nodales en cada uno de los generadores de la red. Los datos de viento y demanda de
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Figura 1.2: Comparacién de distintos sistemas de almacenamiento energético. Los sistemas se
agrupan segln la potencia instalada (abscisas) y el tiempo que le lleva descargarse completa-
mente (ordenadas). Fuente: EPRI [20].

cada dfa se discretizan y se procesan, de forma de acercarse mas a una hipétesis de
modelo markoviano. Realizamos un entrenamiento basado en episodios, corriendo
al agente durante varios dias y luego randomizando su estado inicial, a modo de
favorecer la exploracion del algoritmo. El agente entrenado con Q-learning logra
aprovechar los excedentes de generacion, operando la red a un costo menor que en
el caso sin baterias. Luego de presentar varios ejemplos de despacho, el capitulo
termina con una discusién sobre los resultados y pistas sobre el desempeno ob-
tenido. Contrastamos los resultados aprendidos con este enfoque en base a datos
versus el despacho hecho por un controlador que, ademas de conocer la funcién de
transicion de la bateria, tiene acceso a un prondstico perfecto de viento y demanda.
Concluimos en el Capitulo 4, resumiendo brevemente el contenido de la tesis y
detallando el trabajo actual y posibles lineas de investigacién a futuro.



Capitulo 2

Programacion Dinamica Aproximada
Cuadratica para el despacho
hidrotérmico

Este capitulo se centra en los sistemas de almacenamiento eléctrico de mayor
porte —las represas. A lo largo del mismo nos centramos en la operacién de un
sistema hidrotérmico, con una unica central térmica y varias represas, algunas de
ellas interconectadas en cascada bajo el curso de un mismo rio. El problema de
despacho puede formularse como un problema de programacién dinamica estandar,
de horizonte fijo y con restricciones en cada paso. Resolveremos este problema
aproximando la funcién de valor de cada etapa por una funcién cuadratica convexa
en el estado del sistema.

Como explicaremos méas adelante, entrenar al sistema consiste en resolver va-
rios programas cuadraticos (QP) con restricciones lineales y un programa semidefi-
nido positivo (SDP) para cada etapa del problema. Luego de entrenar, obtenemos
un controlador de forma implicita, que decide el control a aplicar en cada etapa
mediante la resoluciéon de un QP.

Aplicamos el algoritmo propuesto para el caso del sistema hidrotérmico uru-
guayo, y comparamos el desempenio de nuestro controlador frente a una politica
de base que no considera las dindmicas de transicién, obteniendo resultados supe-
riores.

Hemos publicado una versién abreviada de este capitulo en [16].

2.1. Introduccién

Considerar el problema de operacién de un sistema hidroeléctrico, compuesto
por (posiblemente varias) represas interconectadas, y plantas de generacién térmi-
ca. Dado un horizonte de operacién K, e indices de tiempo k = 0,..., K — 1, el
objetivo del operador es conseguir una secuencia de controles u = {uk}kK;Ol de
forma tal de minimizar el costo de operacion del sistema



Capitulo 2. Programacién Dinamica Aproximada Cuadratica para el despacho
hidrotérmico

K-1
gk(xk,uk,wk) (2.1)
k=0
donde gr : R™ x R™ x RP € R es una funcién que representa el costo asociado
a cada etapa (pudiendo contemplar el costo de generacién térmica el costo de
importacién o ganancia por exportacién de energia, penalizaciones por no cumplir
con la demanda requerida, etc.), z; € R™ es el estado del sistema (el nivel de cada
una de las represas), ux € R™ es el vector de controles (el turbinado y vertido en
cada represa, las consignas de generacion térmica, la decision de arrancar o frenar
maquinas térmicas, decisiones sobre importacién o exportacién de energia, etc.),
y wi € RP es el ruido del sistema (las lluvias en cada represa).

Veamos este problema un poco més de cerca. Al comienzo del horizonte (k = 0),
el operador unicamente tiene acceso al estado inicial del sistema xy y al vector
inicial de ruidos wg. Luego de decidir el control a aplicar ug, el sistema evoluciona
hacia un nuevo estado x1 siguiendo la dindmica de transicién que, en su forma mas
genérica es

Trp1 = fr(or, ug, wy). (2.2)

En términos generales, en el paso k se decide wug teniendo acceso tinicamente
a rp y wg. Diremos entonces que se trabaja a ruido visto: el operador tiene pleno
conocimiento de todo el ruido del paso al comienzo del intervalo. Esto es valido
en el entendido de que se tiene un buen prondstico de las variables aleatorias
involucradas: los aportes en la represa para toda la semana, la demanda, etc. El
control a elegir debe contemplar por un lado el costo instantaneo de la etapa actual
9k (z, ug, wy) y por otro lado el costo esperado a futuro, sin conocimiento previo
de los ruidos futuros wg1,...,wx—1. Amen de parecer un poco engorroso, dado
un estado inicial x el objetivo es obtener la secuencia de controles de forma de
minimizar la siguiente medida de costo

Eo I?Lgngo(xo,uo,wg) + Eq Hlltlingl (x1,u1,w1) + Eg [.. ]] | T = x} (2.3)

S. to:

Tpr1 = fr(Tp,ug, wg) Yk
ug, € Uy (zg, wy) Vk

donde Ej denota la esperanza respecto al ruido wy. Nétese que estas esperanzas
estan anidadas, esto se debe a que en el paso k los valores de xj y wy estan fijos, y
el control debe decidirse minimizando el costo de la etapa y el costo esperado de los
tiempos futuros, donde se toman las esperanzas con respecto a los ruidos futuros
[21]. En cada paso el vector de control esta restringido al conjunto Uy (xy,wy),
que representa restricciones de caja, tales como que los turbinados y vertidos en
cada represa son no negativos y acotados por arriba, la generacién térmica es no
negativa. Detallaremos estas restricciones mas adelante.
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Cuando el sistema es lineal y los costos son cuadraticos, la solucién a (2.3) es
un controlador lineal y se obtiene a través de la Ecuacién de Ricatti [22]. Este
tipo de controladores LQR (regulador lineal-cuadrético, por sus siglas en inglés)
trabajan con la hipdtesis de que los ruidos son Gaussianos de media nula y sin
restricciones [22]. Como no es nuestro caso, nos enfocaremos en otras técnicas.

El problema anidado (2.3) admite una recursién muy similar a la ecuacién de
Bellman [14, p.23]

Vi(zy) =E min  {gk(k, we, wi) + Virr (fe(zh, we, wi)) } (2.4)

u €U (Tk, W)

donde Vj es la funcién de valor del paso k (cost-to-go), que representa el costo
esperado de operar el sistema desde un estado xj, comenzando en la semana k y
yendo hasta el final del horizonte. Cabe destacar que el orden en que se realizan el
minimo y el valor esperado en (2.4) es al revés que en la formulacién clédsica [23].
La diferencia radica en que en este caso trabajamos a ruido visto, mientras que en
la formulacién clasica el control se decide inicamente en funcién de zj, y el ruido
se revela después.
Para resolver (2.4) en el paso k es menester conocer las funciones de valor del paso
k+1. Para obtener todas las funciones de valor lo usual es realizar una pasada hacia
atrds, comenzando en la dltima etapa y decrementando hasta k& = 0, resolviendo
(2.4) sucesivamente para cada posible estado z. Esto se muestra en el Algoritmo
1. La utilidad de la Ecuacién de Bellman radica en que un problema en general
complejo como (2.3) puede descomponerse en subproblemas como (2.4). Luego, el
costo esperado en el problema de horizonte completo (2.3) coincidird con evaluar
la funcién de costo de la etapa 0 para el vector z¢g = x, es decir Vy(z).

Datos: Funciones de costo gi; conjunto de estados X’; conjuntos de
ruidos Wy

Resultado: Funciones de valor Vi(-) Vk

Inicializar Vi (-) =0

for k=K —-1,...,0do

for x € X do
for w € W, do
‘ ﬁk (.fl?', UJ) = minueuk(z,w) {gk (.T, u, ’I.U) + V;H—l (.fk:(x7 u, UJ)) }
end
Vil@) = 5o e, Bl w)
end
end

Algoritmo 1: Programacion dinamica discreta clasica

Resolver (2.4) de forma exacta es, en general, extremadamente complejo. En
primer lugar, muy pocas veces se conoce la estadistica del ruido wy por lo que se



Capitulo 2. Programacién Dinamica Aproximada Cuadratica para el despacho
hidrotérmico

Represas | Estados posibles
1 400
2 160 x 103
3 64 x 106
4 25 x 10?
5 10 x 1012

Tabla 2.1: llustracién de la Maldicién de la Dimensionalidad: cantidad de valores que puede
tomar la variable de estados en funcién del niimero de represas, usando m = 20 discretizaciones
por componente del vector de estados.

vuelve imposible tomar el valor esperado. Solucionaremos esto considerando dis-
tintas realizaciones de ruido y promediando los valores obtenidos [24]. En segundo
lugar, el paso de minimizacién no es trivial. En efecto, el enfoque clasico combi-
natorio consiste en discretizar el espacio de estados y el espacio de los controles
e ir resolviendo secuencialmente (2.4) de manera exhaustiva, para cada estado y
para cada valor posible de ruido. Esto escala muy mal cuando la dimensiéon de
los espacios (ya sean de estados o controles) es grande, o cuando se quiere me-
jorar la precision introduciendo una discretizacion mas fina. Este inconveniente,
comunmente apodado la Maldicion de la Dimensionalidad [18] ha catalizado el
surgimiento de técnicas aproximadas para resolver (2.4) [18], [25], [15, Cap.6].

El siguiente ejemplo [25] sirve para ilustrar la Maldicién de la Dimensionali-
dad. Admitamos como estado expandido del sistema al nivel de las represas y los
aportes, o sea s; = [z, w]. Si el sistema tiene n represas y se elige discretizar cada
componente del vector de estados en m intervalos, entonces habrd m?” posibles
estados en cada etapa del problema. Suponiendo m = 20 intervalos de discreti-
zacién, la Tabla 2.1 refleja cdmo crece exponencialmente la cantidad de estados
posibles cuando el niimero de represas aumenta.

2.2. Modelado: el caso uruguayo

El caso de estudio para este trabajo sera el sistema hidroeléctrico uruguayo.
Uruguay cuenta con cuatro represas, tres de ellas ubicadas en la cuenca del Rio
Negro —interconectadas en cascada— y una en Salto Grande, como se evidencia
en la figura 2.1. En la Tabla 2.2 y la Figura 2.2 se resumen y visualizan los embalses
y la capacidad de turbinado de cada una de ellas. Ordenando las represas como
Bonete, Baygorria, Palmar, Salto, obtenemos un vector z;, € R*. El vector de
controles u; = [r,;r,s;—,tk]T € st_ recolecta el turbinado (r; € ]Rﬁ_) y vertido
(sk € RY) en cada represa y la generacién térmica total (f; € Ry ). La dindmica

de transicién de estados viene dada por

Tpy1 = f(Tg, uk, W) =z + B (1 + s) + wi (2.5)

donde B es la matriz que interconecta espacialmente las represas
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Figura 2.1: Represas de Uruguay. Salto Grande en el Norte, y las represas de Rio Negro, de
este a oeste Bonete, Baygorria, Palmar. Bonete (marcada en rojo) contiene el embalse mas
grande, y por ende la mayor capacidad de reserva.

Represa Embalse (hm?) | Turbinado (hm?/semana)
Bonete 8200 411
Baygorria 348 500
Palmar 1300 830
Salto Grande 1900 2510

Tabla 2.2: Represas de Uruguay con su embalse nominal y capacidad de turbinado [26]. 1hm3 ~
1 hectémetro clbico.

-1 0 0 0
1 -1 0 0

B=1"9 1 -1 o (2:6)
0 0 0 -1

y wy, es el vector de aportes para cada represa, es decir, las lluvias en hm?>.
Las tres primeras columnas de la matriz B modelan el flujo de agua en la cuenca
del Rio Negro. Para la primera columna, por ejemplo, lo que se turbina y vierte
en Bonete en el paso k entra a Baygorria en el paso k + 1.

Emplearemos pasos semanales y un horizonte de planeamiento anual k£ =
0,1,..., K — 1 con K =52 semanas en un ano aproximadamente.

= El costo de la etapa es el costo de generacion térmica. Tomaremos la hipotesis
de que es lineal

Ik (Tr, up, wi) = g(ug) = ¢ty (2.7)
con ¢ = 200USD /MW h.
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Represas de Uruguay: caracteristicas

mmm Embalse (hm?3)
mmm Turbinado (hm3/semana)

8000 -

7000 A

6000 -

5000 A

4000 -

3000 1

2000 ~

1000 A

Bonete Baygorria Palmar Salto

Figura 2.2: Visualizacién del embalse y capacidad de turbinado para las represas de Uruguay.
Notar cémo la principal capacidad de almacenamiento se da en Rincén del Bonete.

= La generacién de cada represa es lineal con el volumen de agua turbinada,
a través de un coeficiente energético uinico a la represa.

s Las restricciones a cumplir en cada paso son:

La dindmica del sistema (2.5)

Balance entre generaciéon y demanda

Restricciones de caja para los turbinados 0 < r < rpax

Positividad de los vertidos 0 < sy,

Restricciones de caja para el estado siguiente 0 < zp41 < Tynax

Positividad de la generacién térmica 0 < ¢

Como senaldbamos en 2.1, todas las restricciones exceptuando la dindmica
del sistema seran recolectadas como una restricciéon sobre el control uy €

Uy (zg, wy,)

2.2.1. Aportes

Contamos con datos de aportes semanales en las tres represas de mayor embalse
—Bonete, Palmar, Salto. Estos datos fueron recolectados desde 1909 a 2013, por
lo que se cuenta con 105 anos (o “crénicas”). En la figura 2.3 mostramos ejemplos
de estas crénicas.

10
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Bonete Palmar Salto

20000

15000 4

Inflow (hm?)

10000

5000 -

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 2.3: Ejemplo de aportes histéricos (“crénicas”) en las tres principales represas de Uru-
guay.

2.2.2. Incorporacion de memoria al estado hidrolégico

Los aportes se encuentran correlacionados, tanto temporalmente —si una se-
mana llueve mucho, es probable que la siguiente también— como espacialmente
—si dos represas se encuentran préximas entre si, es de esperar que los aportes
sean similares. Una forma posible de capturar la correlacion temporal inheren-
te al sistema es incorporar una variable de estado hidroldgica ey, que resuma las
condiciones hidrolégicas del sistema, condicionando la distribuciéon de los aportes.
Esta variable puede, por ejemplo, tomar valores discretos y obedecer una dindmica
markoviana

pk) — p (erp1=¢"ler=e). (2.8)

EE

La idea es separar el estado hidrolégico e del nivel de los lagos x y resolver el
valor esperado de la ecuacion de Bellman en dos pasos. Luego de decidir discretizar
el estado hidrolégico en cinco valores posibles, podemos calcular una funcién de
valor distinta V}, .(x) para cada e posible. Luego, fijada la etapa k y fijado e;, = e,
el costo futuro puede estimarse como un promedio ponderado de las funciones de
valor del paso siguiente, donde los ponderadores son la probabilidad de transicionar
a cada estado hidrolégico. Esto se ilustra en la siguiente recursion de Bellman
generalizada.

uwEUy (z,w) -

Vkﬁ(a:):Ewe[ min {gk(a:,u,w)+ZP€61.V;§+17€/(fk(x,u,w))}] (2.9)

e

La diferencia con (2.4) radica en que el costo futuro es una combinacién lineal
de las funciones de valor del paso y estado hidrolégico siguiente, y que el valor
esperado de los ruidos se toma condicionado al estado hidrolégico actual.

En los modelos usados en el sistema eléctrico uruguayo, cuando se toma una
Unica variable de estado hidrolégica, se suelen usar cinco estados discretos para
ella, indexados de 0 a 4, con 0 correspondiente a un estado “muy seco” y 4 corres-
pondiente a “muy himedo” [27]. En uno de estos modelos se define una magnitud

11
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Weekly median Bonete

Median
100 400 700
L1111

Week

Weekly median Palmar

Median
50 150 250
L1l

Week

Weekly median Salto

Median
2000 5000
L1

Week

Figura 2.4: Mediana de aportes semanales (en hm?) para cada una de las tres represas. Para
cada semana la mediana se computa a lo largo de los 105 afios de crénicas (1909-2013).

proporcional a la energia entrante al sistema en cada semana multiplicando el
caudal incremental a cada central por un coeficiente energético que aproxima la
cantidad de energfa obtenible si se turbina un m? de aporte, en la central y en las
que estan agua abajo de ella. Durante el resto de este trabajo nos referiremos a
este modelo como Modelo de Energia Entrante, y lo abreviaremos como MEE.

Como eleccion de diseno, y en concordancia con lo realizado por los actores del
sistema eléctrico nacional, en el trabajo [16] realizamos un agrupamiento de los
aportes respetando los cinco valores de e, con transiciones semanales a través de
una cadena de Markov homogénea —es decir, una sola para todo el ano. Luego de
entrenar politicas con este modelo, realizamos corridas usando las series historicas
y obtuvimos en la practica mejores resultados que con el MEE. Luego ahondaremos
en eso.

2.2.3. Estimacién del modelo Markoviano!

Como mencionamos anteriormente, contamos con datos de aportes wy en las
tres represas de mayor porte (Bonete, Palmar, Salto) para cada una de las 52
semanas del afio, para 105 anos. Deseamos incorporar la variable hidrolégica ey a
nuestro modelo, y a partir de los datos estimaremos la dindmica markoviana de la
misma. Como eleccién de diseno, e, podrd tomar cinco valores discretos (de cero

1Si bien participé en la discusién de los métodos, el trabajo que se detalla en esta
subseccién fue realizado principalmente por Camila Martinez y Andrés Ferragut, coautores
de [16]. Se incluye resumidamente en esta tesis por completitud, ya que es utilizado en
secciones posteriores.

12
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Logarithmic series histogram — Bonete

Density
000 015
Ly

T T T T T 1
-6 -4 -2 0 2 4

Inflow

Logarithmic series histogram — Palmar

Density
000 015 0.30
[

f T T T T T 1
-8 -6 -4 -2 0 2 4

Inflow

Logarithmic series histogram - Salto

Density
00 02 04
[E R

Inflow

Figura 2.5: Histograma con los aportes de las series normalizadas. Cada serie se divide por su
mediana semanal (Figura 2.4) y luego se le aplica una transformacién logaritmica.

a cuatro) y la dindmica de transicién serd invariante en el tiempo, es decir, estard
completamente determinada por la matriz P € R>*® de entradas

Peer = P (epy1=¢ | er, =€) (2.10)

La diferencia de (2.8) con (2.10) es que la primera depende del tiempo. Con nuestro
enfoque tenemos que ajustar 20 pardmetros (P € R3*? y las filas suman 1) usando
105 x 52 = 5460 aportes € R3. En cambio, el MEE (que, como ya explicamos, usa
una matriz para cada semana del ano), estima los 20 pardmetros de cada matriz
usando 105 aportes. Esperamos con este enfoque reducir el overfitting a los datos.

Para agrupar los aportes procedemos de la siguiente forma. Cada serie anual se
divide por su mediana semanal, de forma de remover las variaciones estacionales.
Luego se toma el logaritmo de las series normalizadas. Luego de estos pasos, las
series son aproximadamente Gaussianas. En las figuras 2.4 y 2.5 mostramos la
mediana de los aportes y la distribucién luego de las transformaciones.

Para definir los grupos o clusters a los que corresponde cada aporte empleamos
la técnica de Andlisis por Componente Principal (Principal Component Analysis,
o PCA) [28, 29]. En resumidas cuentas, se busca el vector de caracteristicas y a
través del cual se maximiza la variabilidad de los datos. Si llamamos W a la matriz
cuyas filas contienen a los datos log-normalizados (de dimensién (105 x 52) x 3,
tantas filas como aportes semanales y tres columnas por las represas de mayor
aporte), basta con resolver

y W Wy

2.11
Ty (2.11)

y = arg max
y

13
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Figura 2.6: Clusters resultantes al aplicar PCA. Los clusters estan asociados a la hidraulicidad
del estado hidroldgico: el cluster azul tiene aportes pequeiios y se corresponde con un estado
muy seco, mientras que el cluster amarillo tiene aportes grandes y se corresponde con un estado
muy himedo

donde WTW es la covarianza de los datos. El objetivo de (2.11) se conoce
como el cociente de Rayleigh, y es sabido que su solucién coincide con descomponer
espectralmente la matriz de correlacién y tomar el vector propio asociado al valor
propio més grande [30]. Una vez hecho esto, cada aporte es proyectado al eje dado
por este vector. Luego de hacer esta proyeccién, elegimos 5 clusters y asignamos
cada punto (vector de aporte semanal) a uno de los clusters, de forma tal que cada
agrupamiento contenga aproximadamente 20 % de los datos. Esto se ilustra en la
Figura 2.6. Estos agrupamientos tienen significado fisico: el cluster 0 se corresponde
con aportes pequenos (y por ende un estado hidrolégico muy seco), mientras que
en el otro extremo el cluster 4 posee aportes grandes (y estado hidrolégico muy
himedo).

Finalmente, para estimar la matriz de transicion P empleamos un enfoque
frecuentista, contando el nimero de transiciones entre dos clusters. En particular,
la probabilidad P;; de transicionar entre el cluster 7 y el j se calcula como

P = Zt ]l{et—IZi,et:j}
’ Zt ]l{et:i}

(2.12)

donde e; representa el estado a tiempo ¢, y la suma se realiza a lo largo de todo el
set de datos.

De aqui en maés los datos de aportes estan clasificados por semana y por clus-
ter. Para una semana k y estado hidrolégico e tenemos el conjunto de aportes
Wi.e. Muestrearemos de estos conjuntos al resolver versiones aproximadas de (2.9).
Ahondaremos en ello en la Seccién 2.4.1.

14
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2.3. Aproximaciones cuadraticas

Como ya hemos comentado en la Seccién 2.1, (2.9) no se puede resolver en for-
ma cerrada por la presencia de restricciones y el desconocimiento de la estadistica
del ruido. La solucién que emplearemos consiste en aproximar cada funcién de
valor Vj . por una funcién f/k,e cuadratica en el vector de estados x. El algoritmo,
que presentaremos mas adelante, consta en cada paso de dos etapas: una etapa de
muestreo y una etapa de ajuste. En la primera etapa se consiguen parejas estado-
costo resolviendo una versién aproximada de (2.9). En la segunda etapa se ajusta
una funcién cuadratica a los datos obtenidos. Comenzaremos la seccion comen-
tando la motivacién detras de esta eleccién, para luego pasar a presentar mas en
detalle el algoritmo desarrollado.

2.3.1. Motivacion

La motivacién para este planteo surgiéo de observar datos de corridas de la
Divisién de Planificacién del Abastecimiento de UTE. Nos fueron provistos datos
de corridas de paso semanal y horizonte de varios anos, donde el costo del despacho
térmico se modela como lineal. En estas simulaciones los niveles de los lagos se
discretizan uniformemente en cinco o diez valores posibles. En la Figura 2.7 se
aprecia el cost-to-go en funcién del nivel de Bonete, y en la Figura 2.8 el cost-to-go
en funcion de dos de los cuatro lagos. De apreciar estas figuras, decidimos tomar
un modelo cuadrético definido positivo para el costo.

El hecho de contar con funciones cuadraticas definidas positivas presenta la
ventaja de que vuelve tratable a la Ecuacion de Bellman. En efecto, la etapa
de muestreo consistird en resolver varios programas cuadraticos con restricciones
lineales [31, p.152], mientras que en la etapa de ajuste cada funcién aproximada
ffkﬁ se obtendrd resolviendo un programa semidefinido positivo [32].

2.4. Algoritmia

2.4.1. Pasada hacia atras

Como mencionamos en la seccién anterior, para cada paso k y estado hidrologi-
co e el algoritmo se subdivide en dos etapas: una etapa de muestreo y una etapa
de ajuste.

Etapa de muestreo En la primera etapa se consiguen parejas estado-costo resol-
viendo una versién aproximada de (2.9). El espacio de estados se discretiza (de
manera uniforme, por ejemplo), y para cada posible punto se plantea el siguiente
problema de optimizacién para distintos escenarios w;.

Bk,e('xa wz) = El/r{n(l/n ) {gk: (x,u,wi) + Z,Pee’-vk-ﬁ-lﬁl (fk(l'aua wl))} (213)
uEUy, (x,w; -

15



Capitulo 2. Programacién Dinamica Aproximada Cuadratica para el despacho
hidrotérmico

160 Funcion de valor: paso 373
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Figura 2.7: Funciones de valor (cost-to-go) en funcién del nivel de agua de Bonete para cada
uno de los posibles estados hidrolégicos. Notar cémo el costo esperado es méas alto para estados
hidrolégicos mas secos y decrece a medida que la reserva aumenta.

donde destacamos que para el paso k se emplean las aproximaciones cuadraticas
del paso k + 1. Los ruidos se sortean con reposicién de los conjuntos Wj, . obteni-
dos con la clusterizacién descripta en la Seccién 2.2.3. Repitiendo (2.13) para M
distintos ruidos w; y promediando se obtiene una pareja estado-costo (z, 3(z)).

1 &,
Bk,e(x> = M Z Bk,e(xu wz') (2'14)
=1

Cabe destacar que la serie de problemas (2.13) debe repetirse para cada punto
de la grilla de estados x y para cada posible estado hidrolégico e. El problema
de optimizacién (2.13) es un programa cuadratico con restricciones lineales [31,
p.152]. El objetivo es cuadrético, ya que consta de la suma de un término lineal
(el costo de la etapa) y una combinacién convexa de términos cuadraticos (el valor
esperado del paso siguiente).

Etapa de ajuste Luego de contar con varias parejas se procede a la etapa de
ajuste, donde se ajusta una funcion cuadratica positiva a dichos puntos. Podemos
expresar la funciéon de valor aproximada como

f/k;,e(x) = mTkaex + q,;tex + ke (2.15)

donde Tke € R, dk.e € Rny Plc,e € R y Pk:,e = 0.
Lo que sigue a continuacién se repite para cada etapa k y para cada estado
hidrolégico e. Omitimos los subindices k,e para reducir notaciéon. Para ajustar
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Funcion de valor: e= 0, Pal=0

0.8 —

0.6

o
10 8 6 4 2 0 Salto
Bonete

Figura 2.8: Cost-to-go en funcién del nivel de Bonete y Salto, para Palmar vacio y el estado
hidrolégico mas seco. Notar coémo la mayor variabilidad en el costo se da en la direccién de
Bonete.

estos parametros empleamos el criterio de minimizacién del error cuadratico medio
entre la funcién a aproximar y los datos. Como resultado de la etapa de muestreo
explicada anteriormente, tenemos N parejas estado-costo de la forma (z*, 5%) con
s=1,...,N. El problema a resolver es

N

min (acSTPxS +q zt+r— BS>
Par—
s=

2
. (2.16)

s.t: P>0

Para llevar a una formulacion aceptada por un solver de optimizacién, podemos
escribir (2.16) equivalentemente como

i |[t||3 2.1
i lt]l2 (2.17)
s.t.: P >0

TP +q 2 +r—p=t, s=1,...,N (2.18)

donde introdujimos t € RV, y t4 es la s-ésima entrada del vector. (2.17) resulta
ser un programa semidefinido positivo [32]. Resumimos el enfoque que acabamos
de presentar en el Algoritmo 2. De igual forma que el algoritmo de programa-
cién dindamica clasica, éste trabaja realizando una pasada hacia atras. Estando en
el paso k, se fija un estado hidrolégico e y se obtiene la cuadratica aproximada
ffk’e, siguiendo las etapas de muestreo y ajuste ya mencionadas. Esto se repite
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Result: Funciones de valor aproximadas f/;m VEk, e
Data: Grilla de estados X = {z!, ..., 2"}; sets de aportes Wy . Vk, e
Inicializar Vi (-) =0 Ve
for k=K —-1,...,0do
fore=20,...,4do
/* Etapa de muestreo */
for s=1,...,N do
Fijar estado z*
fori=1,...,M do
Muestrear escenario de aportes w; ~ Unif (W)
Bre(®, w;) =
min, {gk (@, u,w;) + D Peer Vig1,er (x/)}
| Bre(r®) = 5 M0 Brela®, wy)
/* Etapa de ajuste */

{Pk,ea Gk.e» Tk,e} = 9
argminp, o, & oy (¢° Pt 4t + 1 — Bre)

Algoritmo 2: Programacién dindmica aproximada cuadréatica
(PDAC)

para todos los estados hidrolégicos, para luego dar un paso hacia atras. El costo
computacional del algoritmo consiste en resolver N x M programas cuadraticos
y un programa semidefinido para cada paso k y estado hidrolégico e posible. A
pesar de la estructura secuencial del algoritmo, se puede optimizar el tiempo de
céomputo paralelizando la etapa de muestreo (la resolucién de (2.13)).

2.4.2. Pasada hacia adelante

De las cuadraticas obtenidas se hereda de forma natural una politica de ope-
racién para el sistema. Esta politica 7 = {uo, ..., ux—1} elige a tiempo k el vector
de control ux = pg(xg,er, wy) para estados y ruidos dados de forma implicita,
resolviendo el paso de Bellman

u€Uy, (z1,,wy,) r

u = pr(Tr, e, wy) = argmin {gk (g, u, wy) + Zpeke/-vk—s-l,e’ ($k+1)}
€

(2.19)

LTp+1 = f('rkv U,wk)

que es nuevamente un programa cuadratico. Es deseable que esta politica logre
nuestro objetivo original, minimizar el costo de operacién del sistema para estados
iniciales z y e dados:
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Result: costos de operacién costo(x, e) para x € Xj
Data: Funciones de valor f/;w Vk.e
Conjunto de estados iniciales A
for Xo € XO do
for eq € {0,...,4} do
Sortear estados hidrolégicos e = [eq, ..., ex_1] segin (2.10)
Sortear aportes w = [wy, ..., Wx_1]
for:=1,...,0Q do

for k=0,..., K —1do

L Aplicar uy, = pg(zx, wy) resolviendo (2.19)
CQ — CQ + gk(xk, U, wk)

costo(xg, eg) ~ % Z?:l Co

Algoritmo 3: PDAC: pasada hacia adelante

K—1
costo total(x,e) = E [Z 9k (Th, ug, wi) | o =z 60 =€ (2.20)
k=0

Si las aproximaciones cuadraticas son buenas, este costo deberia ser muy si-
milar al predicho por la funcién de valor aproximada a tiempo cero ‘7(),@- Nuestros
experimentos (como veremos més adelante) marcan que esta cuadritica general-
mente subestima el costo total (2.20). Para predecir de forma més certera el costo
de operacién bajo la politica aprendida realizamos en paralelo pasadas hacia ade-
lante. Para ello comenzamos sorteando una trayectoria de estados hidrolégicos
e = [eg,e1,...,ex—1] comenzando desde ey = e y usando la dindmica de (2.10).
Similarmente sorteamos una crénicas de aportes w = [wy,...,wx_1] donde el
aporte a tiempo k se elije de wy € Wy, . Luego, comenzando desde & = 0 el
algoritmo resuelve secuencialmente (2.19), recolectando en cada paso el costo de
la etapa gi(z,u,w) y transicionando hacia el nuevo estado 2’. Esto se repite hasta
el final del horizonte, con lo que se obtiene una muestra del costo de operacion.
Esto puede repetirse para @) trayectorias distintas de estado hidroldgico y aportes.
Luego, promediando los costos se obtiene una buena aproximacion de la esperanza
en (2.20). Resumimos este procedimiento en el Algoritmo 3.

El Algoritmo puede modificarse ligeramente para conseguir el costo total inica-
mente como funcién de los lagos. Esto puede lograrse sorteando equiprobablemente
el estado hidrolégico inicial ey de cada trayectoria. En este caso el costo para un es-
tado x( se puede comparar, por ejemplo, con el promedio de los valores funcionales
de las cuadréticas \71| S ece Vo.e (o).

Contendientes para la politica

Interesa conocer qué tan buena es la politica de operacién aprendida. Para
ello, podemos comparar su desempeno —en relacién al costo obtenido en (2.20)—
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contra el desempeno de una politica miope. Esta tltima opera en cada instante
minimizando tnicamente el costo instantaneo de la etapa. Esto quiere decir que si
hay agua disponible, usard la necesaria en pos de incurrir en costo nulo. A cada
paso, entonces, la politica miope consigue el control

uznwpe(xk,wk): argmin g (g, u, wy,) (2.21)
u€Uy (xg;,wy)

Tpy1 = f(@r, u, wy)

El problema (2.21) resulta ser un programa lineal que en principio podria ad-
mitir varias soluciones. En efecto, cuando la reserva disponible es grande, es posible
turbinar agua como para cubrir la demanda y ademés incurrir en vertido (descar-
tar agua). A pesar de ser 6ptimo para (2.21), vertidos innecesarios provocaran que
en el futuro no se cuente con agua, lo cual incrementara el costo total. Para evitar
este inconveniente consideramos una politica miope méas razonable que penaliza el
vertido

p P o we) = argmin {ge (o) + eu” Su (2.22)
)

wEUy (g, wi
xk—i—l = f(xlﬁuawk)

donde € > 0 y la matriz S selecciona los términos de vertido del control, es decir,
es una matriz diagonal que contiene unos en las coordenadas correspondientes al
vertido y sus demads entradas son nulas.

Ademas de comparar nuestra politica contra la miope, podemos estimar una
cota inferior para el desempenio 6ptimo. Esto lo logramos asumiendo conocidas al
principio del problema la trayectoria completa de aportes y estados hidrologicos

w = [wp,...,wx_1] y €= leg,...,ex—1]. Luego la secuencia de decisiones éptima
u = [ug,...,ux—1] (v el costo asociado) se obtiene resolviendo el problema de K
etapas:
K—1
ulP(z, w) = argmin Z 9k (., ug, wi) (2.23)

ueU(z,w) ;.
Tht+1 = fk(xk,uk,wk) k= 0,...,K— 1
To=x

donde u € U(z,w) indica que u; € Uy(x, wy) para todo k, con los conjuntos
Uiz, wy) descriptos anteriormente. El problema (2.23) es un programa lineal y
obtiene la secuencia de decisiones u de todo el horizonte, sabiendo de antemano
los aportes y los estados hidroldgicos por los que el sistema va a transitar. Esto se
contrasta con nuestro algoritmo, que en el tiempo k solo tiene acceso al aporte wy
y al estado e actual.

Intuitivamente, el costo obtenido con (2.23) promediando sobre las trayectorias
de ruido w es menor que (2.20) promediando sobre la probabilidad de los estados
hidrolégicos iniciales, porque se cuenta con un prondstico perfecto sobre todos los
aportes futuros.
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2.4. Algoritmia

2.4.3. Implementacion

Todo el cédigo, desde el modelo hidrotérmico uruguayo hasta los algoritmos
fue implementado en Python. Entre los médulos importados destacamos cvxpy [33,
34], libreria usada para resolver problemas de optimizacién. Este médulo permite
comunicacién con solvers estandar de problemas de optimizacion; en nuestro caso
empleamos GUROBI [35] para resolver los programas cuadraticos de la etapa de
muestreo y MOSEK [36] para el ajuste cuadratico.

Preprocesamiento de los datos

Durante el trabajo surgieron varios problemas durante la implementacién. En
particular, la eleccién de los solvers llevé bastante tiempo. Muchos de los resolve-
dores incluidos por defecto en cvxpy fallaban en algunas instancias, mientras que
otros convergian en varias ocasiones a soluciones que calificaban como sub6ptimas.

Afinar la etapa de ajuste fue particularmente trabajosa. Recordemos que esta
consiste en ajustar cuadraticas a las parejas estado-costo (z,[), resolviendo el
programa semidefinido positivo (SDP)

N 2
PrtnOiEJ % ; (acSTP:US +qlat - BS) . (2.24)

Todos los solvers gratuitos y capaces de resolver SDPs de cvxpy fallaban al
ser inicializados. Luego de conseguir una licencia estudiantil, comenzamos a usar
MOSEK. Este7 sin embargo, generalmente marcaba que (2.24) no tenia solucién.
Luego de inspeccionar los datos, concluimos que esto podia deberse a un problema
de escala: mientras el vector de estado (el nivel de los lagos en hm?) tiene valores
del orden de 103, los costos de operacién B (en délares) alcanzan valores entre
10% — 108 dependiendo de la etapa. Esta discordancia numérica impedia al solver
hallar una solucién.

Decidimos entonces reescalar los datos y resolver un problema equivalente a
(2.24). De aqui en mads, los estados se normalizan respecto a su maximo valor
T = maxse(,.. N} ||7%]|oo ¥ @ los costos se les resta la media muestral pg y se divide
este valor entre la desviacion muestral og. Con estas modificaciones planteamos el
siguiente problema

N T 2
1 sT .8 s s _
min =Y (x P+ L 4o M) (2.25)
progi N T op

que pudo ser resuelto sin inconvenientes por MOSEK. Resta tnicamente encon-
trar el cambio de variable que transforma la cuadrdtica dada por P,q,7 en la
cuadratica original y que garantice la equivalencia entre (2.25) y (2.24). Veremos
que esto es sencillo. Multiplicando el objetivo de (2.25) por 0/23 y desarrollando
obtenemos el problema equivalente

N

1 - 2
min — E (:CST%P@“S + @q—rfvs +og7 + pg — ﬁs) (2.26)
Progi N = T T
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Luego es claro que el cambio de variable necesario es

(2.27)

2.5. Resultados

En esta seccién presentamos algunos resultados obtenidos al emplear los algo-
ritmos desarrollados. Comenzamos con la fase de entrenamiento, donde obtenemos
las parejas estado-costo y ajustamos cuadraticas. Proseguimos con corridas hacia
adelante, simulando el costo de operacion del sistema. Finalizamos presentando,
quizés los resultados de mayor interés, que constan de comparar el desempeno de
nuestra politica con otra entrenada usando el modelo de estado hidrolégico MEE.

2.5.1. Pasada hacia atras

Para el muestreo de parejas estado-costo particionamos el espacio de estado en
una grilla. Para ello, dividimos el embalse de Bonete en Ny intervalos equiespacia-
dos y las demads represas en tres intervalos. El costo ;. para cada uno de estos
puntos se obtuvo promediando (2.13) para M = 10 escenarios de aportes distin-
tos. En la figura 2.9 se aprecia un corte de la sdbana cuadratica obtenida, para
la semana 40 y estado hidrologico eq90 = 1. En esa corrida discretizamos Bonete
en diez valores (Ny = 10). Observamos que el costo del sistema parece depender
principalmente de Bonete.

Presentamos una figura con los resultados de otra corrida en la Figura 2.10.
En ella observamos una siabana cuadratica para la semana 48 con Ny = 5. Notar
c6mo, en este caso, el nivel del embalse de la otra represa (Salto) influye més en
el costo (cf. Figura 2.9). Esto se debe principalmente a que al estar mas cerca del
horizonte, tener un segundo lago lleno disminuye apreciablmente el cost-to-go.

2.5.2. Pasada hacia adelante

Podemos comparar el costo de operacién predicho por la funcién de valor
Vo,e0(x0) con el costo simulado hacia adelante Zf:iol gk, comenzando desde xg
y €0 y siguiendo la politica aprendida (ver Seccién 2.4.2). En la Figura 2.11 se
contrastan el costo predicho y simulado en funcién del embalse inicial de Bonete,
arrancando desde un estado hidrolégico intermedio (eg = 2). El costo simulado
se obtiene corriendo 105 trayectorias distintas y promediando los resultados obte-
nidos. Ademas se presenta una cota inferior para el costo éptimo, que se obtiene
resolviendo el programa lineal de K etapas descripto en (2.23). Nuestros experi-
mentos muestran que las predicciones VQ6 son optimistas. Observar en todos los
casos como el costo decrece a medida que la capacidad de reserva aumenta.
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Week 40, Markov 1 Week 40, Markov 1
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Figura 2.9: Ajuste cuadratico para la semana 40 y estado hidrolégico seco (ego = 1). La grilla
de estados contiene Ny = 10 para Bonete y tres puntos para las otras tres represas. En rojo:
parejas estado-costo (muestreadas con (2.13)—(2.14)). En azul: sdbana cuadratica (obtenida
usando (2.16)). El cost-to-go es menor cuanto més reserva haya y depende principalmente de

Bonete (la represa con mayor embalse).

Week 48, Markov 3 Week 48, Markov 3
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Figura 2.10: Ajuste cuadratico para la semana 48 y estado hidrolégico himedo (e4s = 3). La
grilla de estados contiene Ny = 5 puntos para Bonete y tres puntos para las otras tres represas.
En rojo: parejas estado-costo (muestreadas con (2.13)—(2.14)). En azul: sdbana cuadratica
(obtenida usando (2.16)). El cost-to-go depende principalmente de Bonete. Sin embargo, en
este caso la variabilidad en Salto también afecta el costo (comparar con la Figura 2.9). Esto

se debe a que se esta cerca del fin del horizonte.

La politica entrenada generalmente obtiene un mejor desempeno que la politica
miope (ver (2.22)), en particular cuando se cuenta con almacenamiento inicial, tal
como se muestra en la Figura 2.12.

Durante la pasada hacia atrds pueden aprenderse distintas politicas variando
la fineza en la discretizacién del espacio de estados. La figura 2.13 muestra el costo
de operacién obtenido por politicas que tienen distinta discretizacién en Bonete
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Simulated costs using Markov transitioning
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Figura 2.11: Costo de operaci6n anual en funcién del nivel inicial de Bonete para ¢ = 2. En
violeta: costo predicho por la cuadratica Vj 2. En azul sélido: costo promedio para T' = 105

trayectorias. En azul sombreado: intervalo dado por +¢/+/T siendo o la desviacién muestral.
En negro: cota inferior obtenida con (2.23)

Simulated costs using Markov transitioning
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Figura 2.12: Comparacién entre el desempeifio de la politica miope (azul) y la politica aprendida
(naranja) en funcién del nivel inicial de Bonete, junto a una cota inferior para el costo. Nuestra
politica consigue un 4% de reduccién en costo respecto a la miope cuando Bonete estd a
medio llenar.

(Np). En este experimento, el costo obtenido fue menor usando Ny = 10.

Simulacién usando crénicas histdricas

Evaluar el desempeno de nuestra politica es una dificil tarea. Hasta ahora,
los experimentos presentados muestran que nuestra politica es preferible ante la
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Figura 2.13: Desviacion relativa en el costo simulado hacia adelante para distintas politicas, en
funcién del nivel inicial de Bonete. Cada trazo corresponde al costo de una politica entrenada
con un paso de discretizacién de Bonete (Np) distinto. Se usa como base Ny = 10. Observar
que las diferencias en costo no son sustanciales.

miope. Sin embargo, en algunos casos esta lejos de la cota inferior para el costo
(quizés el 6ptimo esté muy lejos de esta cota).

Mas ardio atn es evaluar qué tan bueno es el agrupamiento de aportes descrip-
to en la Seccién 2.2.3, que dio lugar a los estados hidrolégicos e y a la matriz de
transicién (2.10). Recordamos que el modelo de energia entrante (MEE) emplea,
al igual que en nuestro caso, cinco niveles de discretizacién, pero con matrices
variantes en el tiempo —una para cada semana del aiio. Una manera indirecta
de comparar nuestra clusterizacién con la del MEE es la siguiente: entrenar dos
politicas en la pasada hacia atrds, una con cada modelo. La diferencia esencial
radica en las lluvias a sortear al resolver (2.13), y en los ponderadores del costo
futuro en esa ecuacion. Luego de entrenadas, en la pasada hacia adelante se obtiene
el costo de operacién simulando sobre las crdnicas histéricas. Es decir, se simula
usando las lluvias del ano 1909, 1910, etc. La figura 2.14 muestra el costo obtenido
al recorrer las crénicas histéricas. Como puede apreciarse, la politica entrenada
con la clusterizacién propuesta (PCA) supera a la entrenada con el MEE. Cabe
aclarar que la unica diferencia entre estas dos formulaciones es que al entrenar las
cuadraticas con MEE se usan matrices variantes en el tiempo (y por ende cambian
los ponderadores del valor futuro del sistema en (2.9)).
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Costos simulados con aportes histéricos
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Figura 2.14: Costo de operacién promedio en funcién del nivel inicial de Bonete. Las trayectorias
de aportes coinciden con los datos histéricos. La politica entrenada con el modelo descripto en
2.2.3 (PCA) obtiene en el mejor caso una reduccién del 2,4 % en costo frente a una entrenada
con el modelo de energia entrante (MEE).

26



Capitulo 3

Aprendiendo a operar un banco de
baterias

En este capitulo abordamos el problema de controlar un banco de baterias en
una red eléctrica sencilla. Trabajaremos sobre la red eléctrica uruguaya, usando
datos reales de demanda, energia renovable y costos de generacion. Asumiendo que
la las lineas de transmision tienen capacidad ociosa, un modelo natural a emplear
es el de una red uninodal. El control a disenar opera sobre la bateria eligiendo a
cada instante la potencia que ésta inyecta (o absorbe) a la red, para cumplir con
el balance nodal y las restricciones de la bateria, y buscando minimizar un costo
de operacion. Para obtener este controlador usaremos el algoritmo de Q-learning
[37, 38], uno de los algoritmos mas celebrados dentro del campo de Aprendizaje
por Refuerzo (Reinforcement Learning).

Comenzamos presentando el modelo, justificando la eleccién para el estado del
sistema. Continuamos con el objetivo a optimizar —minimizar (en valor espera-
do) el costo descontado de operacién del sistema. Describimos luego los datos de
demanda, energia renovable y precio usados, y como fueron preprocesados y usa-
dos para construir una funcién de costo. Resumimos el algoritmo de @-learning
episodico mas adelante, y finalizamos presentando los resultados.

Una versién abreviada de los contenidos de este capitulo se presenté en [19].

3.1. Modelado

Consideramos el modelo uninodal de la red eléctrica de la Figura 3.1, don-
de una carga es alimentada por un generador convencional, una turbina edlica y
donde también se encuentra una bateria, que puede absorber o entregar energia
a la red segin necesario. Como se trata de un modelo uninodal, la turbina edlica
pretende representar el agregado de generadores edlicos del parque, y el generador
convencional pretende modelar la suma de los generadores térmicos e hidraulicos
disponibles (generador hidrotérmico, de aqui en més). Asimismo, la carga repre-
senta la demanda total del sistema.

Para cada intervalo de tiempo a considerar ¢ = 0,1,... la carga consume una
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| a

ptT
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Figura 3.1: Modelo uninodal de la red. El generador (g:), la renovable disponible (r:), la
demanda (d;) y la potencia de la baterfa (p;) se inyectan a la red.

potencia d;, el generador convencional genera g;, la renovable disponible es 7; y
la bateria inyecta al sistema una potencia p; (que puede ser negativa si la bateria
estd absorbiendo energia a la red). La ecuacién fundamental que debe cumplir este
sistema es el balance generacién-demanda a cada instante, a saber

ge+ri+pe—d =0 (3.1)

donde en principio se admite g; < 0, en el caso en que la potencia renovable y la
inyectada por la bateria superen a la demanda, que se modela como exportacién a
paises limitrofes. La bateria se carga o descarga segun el modelo de primer orden
sin pérdidas

bt+1 = bt - AT-pt (32)

siendo Ap la duracién del intervalo. Asumiremos de aqui en més que cada
intervalo dura una hora. Hay restricciones inherentes al uso de la bateria: su nivel
de carga estd acotado entre 0 y un valor méximo B, y la potencia a inyectar o
absorber en un intervalo estd acotada por P

0<by1<B (3.3)
|De+1] < P

Para cada instante de tiempo hay un costo asociado del sistema c(g;) que es
el costo incurrido por la generacion hidrotérmica, que mas adelante detallaremos.
El objetivo es diseniar un controlador que a cada instante decida la potencia p;
a inyectar por la bateria, en funcién del estado del sistema x;. En la notacién
convencional de Teoria de Control, nuestro objetivo es obtener una politica pu :
X =U: () = pe.
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3.1. Modelado

3.1.1. Estado del sistema

En una primera aproximacion, el estado del sistema podria incluir al nivel de
la bateria, la renovable y la demanda: z; = (by, 14, d;). Esta eleccién sin embargo
es insuficiente. Su principal inconveniente es que la renovable y la demanda no
siguen una dinamica Markoviana, algo esencial para aplicar Q-learning y otros
algoritmos de programaciéon dindmica. Esencialmente, una variable aleatoria X es
Markoviana si cumple la propiedad de Markov [39, p.587]

P(Xi1 | Xo, Xi1,...) = P(Xp1 | Xy) VL.

Intuitivamente, el valor de la variable en el estado actual concentra toda la infor-
macién del pasado, y es suficiente para determinar la estadistica del paso siguiente.
La variabilidad inherente al viento y a la demanda no cumplen esto: no alcanza con
ver si en este instante la demanda es alta para predecirla en el instante siguiente.

El tiempo como estado

Una hipétesis razonable es suponer que la demanda y la renovable son Marko-
vianas si incluimos el tiempo u hora del dia en el estado. Introducimos entonces
la variable 73 que representa la hora del dia en el instante ¢. Por ejemplo, 73 = 5
quiere decir que en el instante de tiempo 3 la hora corresponde a las 5a.m. Esta
nueva variable 7 toma valores discretos entre 0 y 23, y es claro que es Markov: si
en este instante son las k horas, en el instante siguiente seran las k£ 4 1 horas.

P(Tt+1:k+1‘7't:l€):]. Vk:E{O,,22} (35)

En el caso particular en que actualmente sean las 23 horas, la hora siguiente
serd la hora 0:

P(riy1 =07 =23)=1 (3.6)

La tultima propiedad de esta variable es su cicloestacionariedad. Cada T = 24
indices de tiempo las horas del dia se repiten, y por ende

P(Tt+1 | Tt) = P(Tt+1+mT ’ Tt+mT) Ym € Z (37)

Cicloestacionariedad del viento y la demanda

Asumimos entonces que al incorporar el tiempo al estado, la renovable y la
demanda resultan estacionarias

P(Rt+1 | Rt,Tt) = P(Rt+1 \ Rt,TmRt—l,Tt—l,---)
P (Diy1 | Dy, 1) = P (Dyg1 | Dy, 74, Dy, 1, - - ) -

Incorporar la hora del dia al estado del sistema resulta intuitivo. Fijando D; =
1200M W, es razonable pensar que P(D;y1 | Dy = 1200M W) varia dependiendo
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de la hora del dia. Si nos encontramos a las 13 horas, es de esperar que la demanda
suba, mientras que si es medianoche lo razonable es que la demanda baje (comparar
con la Figura 3.6, a ser presentada mas adelante).

Vector de estados

Tenemos entonces como estado del sistema a la tupla

Ty = (bt,Tt,dt,Tt). (310)

Con la incorporacién del tiempo u hora del dia al estado del sistema, la
transicion de estados resulta Markoviana y homogénea en el tiempo

P (xpy1 | @, pt) = P (@41 | @4, Pty Te—1,De—1, - - )

3.2. Objetivo

Tal como se detallaba en la seccién anterior, en cada etapa existe un costo
asociado a la generacién hidrotérmica c(g;). Relegamos las particularidades de
esta funcion a la seccién siguiente. Basta con asumir por ahora que este costo es
cuadratico en la generacion.

Nuestro objetivo es disenar un controlador p : X — A que logre minimizar el
costo acumulado de generacién partiendo de cualquier estado inicial z. El costo
acumulado esperado es la funcion de valor para dicho estado, a saber

Vi(z) =E,

> Ae(lh) | Xo = x] (3.11)
t=0

donde la esperanza se toma respecto a la trayectoria inducida por la politica, y
donde el factor de descuento v € (0, 1) se introduce para garantizar la convergencia
de la suma infinita. Deseamos entonces obtener la politica p, que minimice (3.11)
para cualquier estado inicial posible

pi = argmin V,(z) Vo (3.12)
pell

donde el minimo se toma con respecto a un conjunto de politicas admisibles
I1, a saber, aquellas que cumplen las restricciones de la red (3.3)—(3.4).

Tal como argumentédbamos en el capitulo pasado (Seccién 2.1), resolver (3.12)
es extremedamente complejo. En particular, en este caso (a diferencia del capitulo
anterior) no conocemos explicitamente la dindmica de transicién del sistema. En
efecto, para el estado xy = (by, 7, dy, 7¢) solo conocemos la transicién para el nivel
de la bateria b; (dada la accién p;) y para el tiempo 74, pero no asi para las variables
inherentemente aleatorias a nuestro problema: la energia renovable r; y la demanda
d¢. Un enfoque posible seria estimar estas probabilidades de transicién (asumiendo
un modelo autorregresivo [40, Cap.2] y encontrando los pardmetros, por ejemplo) y
luego aplicar algoritmos estandar de programacién dindmica. Usaremos un enfoque

30



3.3. Aprendiendo de los datos

libre de modelo (model-free) y basado en datos, pero equivalente, en el sentido de
que optimizaremos (3.12).

Para ello resulta 1til introducir la funciéon ) o funcién de valor del estado-
accién asociada a (3.11)

Qulz,u) =E, Z’ytc(Ut) | Xo=z,Uy=u]|. (3.13)
t=0

Intuitivamente (3.13) difiere de (3.11) en que se fija la primera accién a tomar
u, y luego se sigue con la politica u. Resolveremos de forma aproximada (3.12)
discretizando el espacio de estados y acciones y aprendiendo (3.13) para cada pareja
posible, usando una versién del algoritmo de Q-learning [37], basada en episodios.
Q-learning optimiza (3.12) la mismo tiempo que aprende las probabilidades de
transicién [15, Cap.6.5]. Antes de presentar el algoritmo, detallaremos la obtencién
de la funcién de costo ¢(uy) y haremos apreciaciones sobre los datos de demanda
y renovable usados.

3.3. Aprendiendo de los datos

En este trabajo empleamos datos reales de generacién, demanda y potencia
edlica disponible de la red eléctrica uruguaya. Los datos fueron adqueridos de la
pagina de ADME [13]. Nos concentramos en tres inviernos, comprendiendo los
periodos entre Junio y Setiembre de los anos 2017, 2018 y 2019. Elegimos cen-
trarnos en una estacién para que la estadistica de las variables aleatorias —en
particular la demanda y el viento— fuera similar en todos los casos. Esto torna
mas plausible nuestra hipdtesis de dindmica Markoviana.

Comenzamos comentando los datos referentes a los costos de generacién de la
red, y como a partir de ahi obtuvimos un modelo para un generador equivalente.
Procedemos luego a detallar el tratamiento de los datos de demanda y viento.

3.3.1. Funcién de costo

Nuestro insumo para obtener una funcién de costo son muestras diarias de
los precios nodales de cada generador del parque uruguayo. Como estimador del
costo de cada generador consideramos el promedio de estos precios a través de los
tres inviernos; estos promedios se resumen en la Tabla 3.1 ordenados de menor
a mayor. Reiteramos que en nuestro modelo uninodal deseamos representar el
parque generador como un tunico generador equivalente. Luego de ordenar a los
generadores del més barato al més costoso (asumiendo que el operador del sistema
puede elegir qué maquina prender cuédndo), obtenemos parejas de generacién-costo
para la méquina equivalente, que se ilustran en la Tabla 3.2.

Procedemos a obtener una funcién de costo para esta maquina. Por razones
que detallaremos en breve, nos interesa ajustar una funcién de costo cuadratica (la
otra opcién natural es una funcién lineal a tramos). Dadas las parejas generacién-
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Central Potencia instalada (MW) | Costo (USD/MWh)
Baygorria 108 0
Bonete 152 2.2
Palmar 333 41.0
Salto 945 81.9
Central Motores 104 122.1
Punta del Tigre 372 170.7
cC 530 182.2
La Tablada 200 210.2

Tabla 3.1: Generadores hidrotérmicos del Uruguay: potencia instalada segiin orden de costo.
Notar como los generadores de menor costo son los hidroeléctricos.

Potencia (MW) | Costo (USD/MWh)

0 0.0

108 0.0

260 330.7

2993 13980.2

1538 91365.9

1642 104068.9

2014 167572.2

2544 264125.5

Tabla 3.2: Parejas generacidn-costo para el generador equivalente Uruguayo.

costo (gi,¢;) @ = 1,..., N que surgen de la Tabla 3.2, ajustamos una cuadratica
positiva que pase por el origen, es decir

f(g) = ag?, (3.14)
segun el criterio de minimos cuadrados:

N
min Y (ag? — ¢;)? (3.15)

a>0 “
=1

Este problema se puede escribir equivalentemente en notacién matricial como

m>18 (aG —¢)" (aG —¢) (3.16)
donde G = [¢? g3 ... g%]" yc = ec1 c2 ... en]". (3.16) es el conocido

problema de regresién por minimos cuadrados [41, Sec.3.2], cuya solucién en forma
cerrada es

c'G

W. (3.17)

a =

32



3.3. Aprendiendo de los datos

250000

200000
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100000

Cost
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0 500 1000 1500 2000 2500
Power (MW)

Figura 3.2: Funcién de costo para el generador equivalente. Los puntos negros son las parejas
generacién-costo de la Tabla 3.2

Algunas apreciaciones sobre la funcién de costo

La funcién de costo obtenida aparece graficada en la Figura 3.2. Cabe destacar
que en este modelo se aceptan generaciones negativas, asociadas a un costo nulo
(lo que indicaria exportacién a paises limitrofes gratuitamente). La eleccién de
una funcién cuadratica no es caprichosa, fue tomada con la idea de observar un
efecto en el controlador resultante. Dado un nivel fijo de generacién g asociado a
un costo ¢(g), tenemos que la variacién de costo ante una suba de generacién Ag
es creciente con g, a saber

Ac=c(g+ Ag) —c(g) =alg+ Ag)2 —ag® = alAg(2g + Ag).

Por lo tanto, cuanto mayor sea la generacién, mas costoso resulta generar
un incremento marginal. Esta intuicién deberia traducirse al comportamiento del
agente: es de esperar que una buena politica use la energia acumulada en momentos
de alta demanda. Asimismo, en momentos de baja demanda quizas valga la pena
incurrir en un costo extra de generacién para cargar la bateria (ya que generar un
poco mas resulta barato), y acumular esa energia para los picos de demanda. Esta
sensibilidad asociada a la funcién cuadratica no se apreciaria si la funcién ajustada
fuese lineal, o si fuese lineal a tramos y nos encontraramos dentro de un mismo
tramo.

3.3.2. Demanda y Renovable

La demanda y la renovable se corresponden con procesos estocasticos cuya
dindmica varia dia a dia y estacién a estacion. Por ejemplo, la estadistica de la
demanda en verano es inherentemente distinta a la de invierno: en verano los pi-
cos de consumo se dan cerca del mediodia (cuando hace mucho calor), mientras
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Daily demand samples

2000 1

1800 1

1600 1

1400 -

Power (MW)

1200 A

1000 A

800 T T T T T
0 5 10 15 20

Time of day (hours)

Figura 3.3: Ejemplos de demanda diaria para el invierno de 2019. Se muestran 10 dias tomados
al azar. Los perfiles de cada dia son similares; se distinguen tres zonas: valle (de madrugada),
meseta (durante el dia), pico (en la noche).

que en invierno se dan en la tarde/noche. Para que nuestra hipétesis de cicloes-
tacionariedad sea plausible, nos centraremos tinicamente en crénicas de invierno.
Consideramos entonces, tal como explicamos al inicio de la seccién, los datos dia-
rios de demanda y viento entre los meses de junio y setiembre para los anos 2017,
2018 y 2019.

A modo de ejemplo, en las Figuras 3.3 y 3.4 presentamos algunas crénicas de
demanda y viento para el invierno de 2019. Las crénicas de demanda son bastante
similares entre si: en todos los casos identificamos un valle en la madrugada (donde
la demanda es minima), una meseta durante el dia (de demanda media) y un pico
o maximo al caer la noche. Contrariamente, en los datos de viento se vislumbra
mayor variabilidad. Notamos, sin embargo, que los momentos de mayor generacién
edlica se dan en la noche o en la madrugada.

En lo que sigue describimos cémo fueron preprocesados los datos. Antes de
volcarnos al aprendizaje removimos datos espireos y reescalamos las trayectorias
de demanda y renovable.

Outliers

Durante dos dias de estos inviernos ocurrieron apagones importantes. A modo
de ejemplo, el 16 de junio de 2019 ocurrié un apagén masivo a nivel nacional [42].
Los perfiles de demanda y viento para este dia son outliers que fueron descartados
(ver Figura 3.5).

Reescalando los datos

Existen leves variaciones interanuales entre los perfiles medios de demanda y
viento. En la Figura 3.6 representamos las curvas de demanda promedio para cada
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Daily wind power samples
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Figura 3.4: Perfiles diarios de viento para el invierno de 2019. Se muestran 10 dias tomados

al azar. La disponibilidad del viento es mucho mas variable que la demanda (comparar con
Figura 3.3).

1600

1400 1

1200 -

Power (MW)

400

200 1

Blackout of June 19th, 2019

1000 -

800
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Time of day (hours)

Figura 3.5: Apagén masivo del 16 de junio de 2019. Este dia fue removido del dataset de
entrenamiento.

uno de los inviernos. Asimismo, en la Figura 3.7 aparecen los perfiles medios de
viento. La regién sombreada entorno a cada curva corresponde a +o/ V/N, donde o
es la desviaciéon muestral y N la cantidad de datos (es decir, la cantidad de dias del
invierno correspondiente). Aqui puede verificarse lo que discutiamos anteriormente:
el perfil de la demanda es aproximadamente similar en todos los dias, mientras que
el viento presenta gran variabilidad (cf. Figuras 3.3 y 3.4).

Podemos ver que hay variaciones ano a ano entre los perfiles medios de de-
manda. Para que nuestra hipdtesis de un modelo Markoviano sea mas plausible,
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Mean demand

18001 — 2019
2018
— 2017
1600 -
z 1
§.1400
o
1200 -
1000 A
0 5 10 15 20
t (hour)

Figura 3.6: Demanda promedio para los inviernos de 2017, 2018 y 2019. En trazo sélido:
demanda media. En trazo sombreado: desviacién respecto a la media de j:a/\/ﬁ, donde o
es la desviacién muestral y N la cantidad de muestras (dias del invierno). La varianza de la
demanda es pequefia. La demanda crece en promedio cada afio.

Tabla 3.3: Factores de correccién aplicados a cada serie temporal de demanda y viento.

Ano ‘[kﬂnanda‘ Renovable

2019 1 1
2018 0.965 1.023
2017 1.082 1.440

procedemos a reescalar los perfiles diarios de demanda para asemejarlos a los del
ano 2019, seguin el criterio de minimos cuadrados. Sea dg la demanda promedio
del ano 2019, y d; y d2 la demanda media de 2018 y 2017, respectivamente. Para
a = 0,1,2 buscamos el coeficiente k que resuelva:

ko = argmin||dg — kd,||? (3.18)
k

cuya solucion en forma cerrada es

<d07 da>
kq a2 (3.19)

donde (dg, d,) es el productor interno usual en R”.

Para el viento tomamos el mismo enfoque, buscando el coeficiente que asemeje
la edlica anual promedio al promedio del anio 2019. Resumimos los coeficientes
obtenidos en la Tabla 3.3. Luego de reescalar los datos, observamos que la demanda
neta —la resta de la demanda con la renovable disponible— es positiva en la gran
mayoria de las horas. Para poder apreciar el fenémeno de arbitraje de energia que
buscamos, duplicamos la potencia edlica disponible a cada hora.
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Mean wind power
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Figura 3.7: Potencia edlica promedio para los inviernos de 2017, 2018 y 2019. En trazo sélido:
potencia media. En trazo sombreado: desviacién respecto a la media de +o/v/'N, donde o
es la desviacién muestral y N la cantidad de muestras (dias del invierno). Observar cémo la

varianza del viento es grande (en comparacién con la demanda, cf. Figura 3.6). En promedio,
el invierno de 2017 fue menos ventoso que el de los otros afios.

3.4. Algoritmo

En la Seccion 3.2 detallamos que nuestro objetivo es obtener la politica u, que
minimice el costo de operacién del sistema

Z'ytc(Ut) ‘ Xo = m] V.

Hox = Lnelerl Vi(z) = By, £

Para aprender la politica p usaremos el algoritmo de Q-learning, que comienza
con una tabla @ llena de ceros:

Qulz,u)=0 VezeX Vuel

y, conforme el agente va actuando sobre el sistema, desde el estado x tomando una
accién v y viendo el estado resultante z’, actualiza la entrada de la tabla @ de
manera asincrona segin

Qu(xa u) < Qu(xv u) + oy (Ct + ’YHIILI;D Qu(ﬂj,v u/) - Qu(x» ﬂ)) (3.20)

Uno de los requisitos fundamentales para que el algoritmo converja a la politica
6ptima es que cada pareja (z,u) sea visitada y actualizada infinitas veces [43]. Aun-
que esto en la practica es irrealizable, empiricamente es una buena idea favorecer
la exploracion del algoritmo, llevandolo a visitar distintas parejas estado-accion.
Esto lo lograremos de dos formas, a saber:
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1. En vez de actuar en cada paso siguiendo la politica u, usaremos una politica
que con probabilidad € toma una accién al azar. En la literatura esto se
conoce como politica e-greedy.

2. Correremos episodios, inicializando aleatoriamente el estado del sistema, y
dejando que el agente aprenda durante N dias consecutivos. Luego de esto,
arranca un nuevo episodio en otro estado al azar.

Politica e-greedy

Con respecto al primer punto, conforme se van actualizando las entradas de la
tabla @, la politica aprendida u opera en cada estado segin

p(x) = arginin Quz,u) (3.21)

es decir, en cada paso toma la accién que minimiza la entrada de la tabla @,
para el estado actual. Para favorecer la exploracién hacia nuevas parejas estado-
accién usamos una politica e-greedy. Dado un parametro € € (0,1), definimos la
politica . como

_ [ w() p=1-c¢

He(w) = { U~UnifUd) p=ce¢ (3.22)

En resumidas cuentas, (3.22) sigue la politica aprendida con alta probabilidad,

o sortea una accién al azar con baja probabilidad. Tipicamente se usan valores

pequenos de €, del orden de 0,1. Este pardametro también puede ser variante en el
tiempo (€ := ), en cuyo caso es usual tomarlo monétono decreciente.

Episodios

Con respecto al segundo punto, para favorecer la exploraciéon también haremos
uso de episodios. Cada episodio arranca con el agente en un estado al azar del
sistema —sorteando el nivel de la bateria, la hora del dia, y el dia de arranque
correspondiente a alguno de los inviernos de 2017, 2018 y 2019. El agente operara
el sistema —actualizando su politica— durante N dias, y luego serd enviado a un
nuevo estado inicial al azar.

Con este enfoque, lo que estamos haciendo en la practica es buscar una politica
que minimice el costo esperado para un horizonte igual a NT"

NT—-1

> Aleth) | Xo = 2,U; ~ M(-|Xt)] Va, (3.23)
t=0

Vih(z) = Ey

donde ahora la suma contempla N7 pasos y N es un parametro de diseno. Cabe
destacar que maximizar (3.23) no es lo mismo que resolver (3.11). Esencialmente
estamos despreciando la cola de la geométrica

> A eU)

t=NT

Ey (3.24)
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La hipdétesis subyacente es que la influencia de v hace que la cola (3.24) sea
muy pequena. En efecto, si el costo c¢(u) esta globalmente acotado superiormente
por C, resulta

NT
<1 .
<15

> ey

t=NT

o

3.4.1. Q-learning episédico

En virtud de la seccién anterior, lo que haremos serd correr sucesivos epi-
sodios y entrenar asi al agente. Cada episodio comienza con un estado inicial
zo = (bo, do, 70, 70) (formado, recordemos, por el nivel de la baterfa, la demanda
actual, la potencia edlica disponible y la hora del dia en cuestién) sorteado de
manera aleatoria. El nivel de la bateria by se toma uniformemente aleatorio dentro
de sus posibles valores. La hora del dia 79 se toma aleatoria entre 0 y T' — 1 = 23.
El dia en cuestion se toma al azar dentro del conjunto de datos que contiene los
tres inviernos. Si hay L dias en cada invierno, el dia inicial se elige uniformemente
aleatorio sobre los primeros L — N dias (recordar que N es la cantidad de dias en
un episodio). De esta forma garantizamos que cada episodio se corre dentro de un
mismo invierno.

Luego de randomizar el estado de arranque, se sigue la variante e-greedy de
la politica aprendida hasta ahora u, actualizando la tabla @ en cada paso. Luego
de completar N dias completos, se randomiza el estado de arranque y se repite lo
antedicho. Esta etapa de entrenamiento se resume en el Algoritmo 4.

3.4.2. Evaluando la politica aprendida

Una manera 1til de visualizar el aprendizaje a lo largo del tiempo es graficando
una curva de aprendizaje, donde se aprecie el desempeno del agente conforme
transcurre el algoritmo. Para conseguir esta grafica precisamos evaluar las politicas
que van surgiendo del Algoritmo 4. Definiremos el costo asociado a la politica
como el costo esperado de un episodio, es decir

NT-1
Z ’ytct] (3.25)
=0

Notar que en este caso el valor esperado se toma respecto al estado inicial
xo, que en nuestro caso es uniformemente aleatorio (ver Algoritmo 4). Calcular
este costo en la practica resultaria muy demandante computacionalmente —habria
que correr un episodio arrancando de todos los estados iniciales posibles, y luego
promediar. En vez de hacer esto sustituiremos (3.25) por una versién aproximada,
usando sorteos Monte Carlo. Para ello sorteamos M estados iniciales z(),i =
1... M de manera uniforme y obtenemos el costo promedio

Vi =Epgz

M NT—1
. t _ )
Vo7 ; tz% Yel(p(ry)) | Xo == (3.26)
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Input: num_eps /* episodios a correr */
€ /* regla de exploracién */
learning-rate ay /* learning-rate */
N /* dias en un episodio */

Data: Datos de viento y demanda

Result: politica u ~ u*

for episode = 1,2, ..., num_eps do

/* Randomizar estado inicial x/
7o ~ Unif(0, 7" — 1)

Sortear {(ro,do), (r1,d1), ..., (rnr,dyr)}

by ~ Unif(0, B)

o = (bo, do, To, T())

fort=0,1,..., NT —1do

/* correr N dias x/
Ut = He, (xt)

b1 < by — uy

Revelar (ryy1,diy1) y costo ¢

Fijar 241 = (b1, div1s Ter1, Tegn)

q(xe, ue) < q(ze,ur) + ap (¢ + yming gz, u') — gz, ur))

Algoritmo 4: Q-learning episodico

La estrategia resultante entonces consiste en alternar instancias de entrena-
miento —llamando al Algoritmo 4— con instancias de evaluacién de la politica
aprendida. Cabe hacer una pequena apreciacion: en la etapa de evaluacién se usa
la politica aprendida p, y no su versién exploradora u.. Resumimos la rutina prin-
cipal en el siguiente algoritmo.

3.5. Simulaciones

La bateria se modela con una capacidad de B = 1000M W h y sin restricciones
de rampa de carga. Discretizamos los niveles de la bateria cada 100M W h. Como el
paso A7 corresponde a una hora, esto induce una discretizacién para la potencia de
la bateria de 100M W. Coherentemente, ésta serd a su vez la discretizacién para
la potencia demandada, generada y la disponible del viento. Resumimos estos
y otros datos empleados en la Tabla 3.4. Cabe destacar que la capacidad de la
bateria empleada es enorme: los bancos de bateria de mayor porte actualmente
se encuentran en Australia, de 150MWh [44], y en California, de 250M W h [45],
aunque hay planes de instalar a fines de 2021 un nuevo banco en Australia de
450 MW h [46].

Recordando que el estado = (b,d,r,T) es una tupla compuesta por la carga
de la bateria, demanda, renovable y tiempo, tenemos que con estos valores la
cardinalidad del espacio de estados es |X'| = 10 x 21 x 15 x 24 = 75600. Si a esto le
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Input:
num_eps /* episodios a correr */
€ /* regla de exploracién */
ay /* learning-rate */
N /* dias en un episodio */
M /* sorteos Monte Carlo para evaluar */
fort=1,...do
/* entrenamiento */
Q-learning episédico(num_eps, €, ay, N)
/* evaluacién x/
V, <0
for m=0,M — 1 do
/* Muestrear (3.26) */
xo = (bo, do, T, T0) aleatorio (como en Alg. 4).
Vi Vi + S0 e ()
|V, <V, /M
Algoritmo 5: Entrenador y evaluador
Parametro | Nombre Valor/descripcién
Ar paso de discretizacion 1 hora
T periodo cicloestacionario 24
c(g) funcién de costo cuadratica
dy,ry demanda y renovable discretizadas cada 100MW
Dt potencia inyectada a la bateria discretizada cada 100MW
B capacidad de la bateria 1000MWh
P rampa de carga de la bateria 1000M W
~ factor de descuento 0.9
N dias en un episodio 3
num_eps | episodios por fase de entrenamiento | 10%
M sorteos Monte Carlo en evaluacién | 10?

Tabla 3.4: Resumen con las distintas variables y pardmetros empleados.

agregamos que en cada estado hay | (z)| = 10 posibles acciones a tomar, resulta
que la tabla @ tiene |X| x |U| = 756000 entradas. Un tamano considerable.
Inicializamos al agente con una tabla ¢ = 0. Durante el entrenamiento se
alternan dos etapas: la etapa de aprendizaje, donde se corre el Algoritmo 4 durante
num_eps = 10%, y la etapa de evaluacién de la politica aprendida, donde se estima
el costo esperado de un episodio (3.26), promediando los costos sobre M = 10*

trayectorias.

Para tener una medida del desempeno de la politica aprendida la comparamos
contra el costo de operacién del sistema sin baterias. En este caso, la demanda
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Figura 3.8: Curva de aprendizaje mostrando el costo promedio de un episodio en funcién del
entrenamiento. En rojo punteado se muestra el costo promedio (exacto) que se obtiene con
una politica sin baterias. Luego de aproximadamente 500000 iteraciones, la politica aprendida
supera en desempefio a la politica sin baterias.

neta debe ser cubierta en su totalidad por generacién térmica, de acuerdo a (3.1).
Este costo lo calculamos de forma exhaustiva, promediando el costo de un episodio
para cualquier estado de arranque x( posible.

En la Figura 3.8 presentamos la curva de aprendizaje para el agente. A medida
que transcurre el tiempo, el agente aprende a operar mejor la red. Luego de unos
5 x 10° episodios obtiene costos de operacién menores al sistema sin baterfas. El
entrenamiento es lento, precisandose muchos episodios (mas de 3 x 10°) para con-
seguir una politica medianamente buena. Para fijar ideas, correr 10°® iteraciones
desde un Python Notebook [47] en Google Colab [48] lleva unas 8 horas. Cada
aproximadamente 5 x 10° iteraciones guardamos los valores de la tabla Q y ajus-
tamos (a la baja) los valores de € y a. Esto explica en parte la mayor suavidad
de la curva en su extremo derecho. De todas formas, la grafica es inherentemen-
te ruidosa debido a ambas etapas del algoritmo: entrenamiento y evaluacion. La
varianza de Q-learning puede ser alta, en particular cuando se usa una muestra
por update [49]. Otra fuente de ruido se debe a que la evaluacién del costo se hace
aproximando (3.25) por sorteos Monte Carlo (3.26).

En la Figura 3.9 presentamos el despacho de un dia particular con el controlador
obtenido. Esta politica actia, al menos en parte, como esperabamos: la bateria se
carga durante etapas de baja demanda (incluso a expensas de generacién térmica,
barata), y esta energia se vuelca a la red cuando la demanda aumenta.

3.5.1. Discusién sobre los resultados

Luego de mucho entrenar, logramos una politica que supera a la operacién sin
baterias. Igualmente, viendo los ejemplos de despacho parece que ésta estd lejos
de ser optimal. El desempeno obtenido puede deberse a tres factores:

= falta de entrenamiento

= influencia de y
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3.5. Simulaciones
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Figura 3.9: Ejemplo de despacho hora a hora con la politica aprendida. En azul: nivel de la
bateria (MW h); en verde y amarillo: potencia eélica y demanda (MW); en rojo: generacién
térmica (MW). En el instante ¢, la suma de la renovable, generacién térmica y demanda es
igual a la diferencia del nivel de la bateria entre t y t + 1. Notar cémo se carga la bateria
durante la mafiana (poca demanda) a costas de generacién extra, y se descarga en la tarde
(mayor demanda).

= hipétesis de modelo Markoviano

Es posible que el agente precise entrenarse aun més. Con la discretizacién
empleada la tabla Q tiene |X| x || = 7,56 x 10° entradas. Entrenando unos
3 x 108 episodios, y considerando que cada episodio consta de N = 3 dias, se tiene
que en promedio cada entrada de la tabla se actualiza unas 286 veces. Quizéas no
sea suficiente.

Por otro lado, uno de los comportamientos que esperabamos observar era que
la bateria se cargara durante los momentos de poca demanda, incluso a expensas
de generacién térmica. Esto se observa parcialmente en los ejemplos de despacho.
Tal vez en este caso esté influyendo el factor de descuento 7y, penalizando en menor
medida los costos en instantes futuros y lejanos. Con el valor de v empleado, el
largo efectivo del horizonte es ﬁ = 10 horas; los potenciales ahorros en gasto se
diluyen en el factor de descuento.

Finalmente, estamos asumiendo que el estado del sistema es Markov. En la
Seccién 3.1.1 argumentdbamos que esto puede ser poco realista para el viento y la
demanda. Para paliar esto, comentamos que podiamos incorporar al estado las p
realizaciones anteriores del viento y la demanda, y asumir un modelo Markoviano
para esa transicién, por ejemplo P(Ry41 | (Re, Ri—1, ... Ri—p), Up).

Para analizar esto un poco mas a fondo, estudiemos cudn bien se ajusta un
modelo autorregresivo [50, p.578] a las series temporales de viento y demanda. Si
encontramos que un modelo de orden p se ajusta bien a los datos, podemos concluir
que asumir Markov con p componentes en el estado seria razonable. Con esta idea
en mente, nos centramos entonces en las Figuras 3.10 y 3.11, donde se muestran
la funcién de autocorrelacién parcial [50, p.575] para el viento y la demanda del
ano 2019, respectivamente (los resultados son similares para las series de afios
anteriores). Como puede apreciarse en la primera figura, al parecer para el viento
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Figura 3.10: Autocorrelacién parcial de la serie temporal de viento, afio 2019. La autocorrelacién
es significativa para los lags de orden 1 y 2 y despreciable para el resto. Un modelo AR-2 se
ajustaria bien a esta serie.

se ajustaria bien un modelo autorregresivo de orden 2. No es facil concluir algo
similar para la demanda.

3.6. Operacidon con prondsticos exactos

Finalizamos este capitulo con una prueba de concepto, estudiando el desem-
peno de un controlador que cuenta con un pronéstico exacto de la demanda y la
renovable disponible para todo el dia. Como veremos en breve, cuando se cuenta
con prondésticos perfectos es posible resolver el problema de horizonte completo o
varias etapas al comienzo del episodio y actuar en lazo abierto. De manera simi-
lar a lo que se vio en el Capitulo 2, el costo obtenido de esta forma es una cota
inferior para el que se consigue con cualquier otro controlador (en particular con
Q-learning), ya que al comienzo del intervalo se sabe con certeza la demanda y la
potencia edlica disponible en toda la trayectoria. Los resultados que aparecen a
continuacién fueron presentados en la edicién 2019 de Ingenieria DeMuestra [51].

Por lo que queda de este trabajo nos olvidamos de los episodios y de Q-learning,
v nos centramos en el despacho u operacién del sistema durante un dia. Fijado el
dia, la hora t = 0 y el estado inicial del sistema zy (que en esta seccién corresponde
al nivel de la bateria by, la demanda inicial dy y la renovable inicial r), el contro-
lador tiene acceso a un prondstico perfecto de la demanda y la renovable durante
todo el dfa, que recolectamos respectivamente en las variables d,r € R”. El ob-
jetivo entonces es minimizar el costo (sin descuento) de operacién en el horizonte
diario, con paso horario:
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Figura 3.11: Autocorrelacién parcial de la serie temporal de demanda, ano 2019. Los lags de
primer y segundo orden son los mas significativos. Sin embargo, los lags de orden 15-20 son
considerables. En este caso un modelo AR-2 no ajustaria bien.

QP(bo,d,r) = min g'Ag (3.27)
g,b,p

s.a: g+r+p—d=0 (3.28)

b1 =by—p t=0,...,T—1 (3.29)

0<b<B.1 (3.30)

—Pl<p<P1 (3.31)

(bo, do, r0) = o (3.32)

donde expresamos el costo Zf;ol c(g¢) de (3.14)—(3.17) en forma matricial, con
A = diag(al) y T € R” el vector de unos; (3.28) es el balance uninodal de (3.1)
expresado en forma vectorial; (3.30) y (3.31) son las restricciones en la capacidad
y rampa de carga de la bateria; (3.32) fija el estado inicial del sistema. En este
problema estdn fijos el nivel inicial de la bateria by, la demanda d y la renovable
r de todo el horizonte, y se optimiza sobre el estado de carga de la bateria, su
potencia inyectada y la consigna de generacién.

Las ecuaciones (3.27)—(3.32) constituyen un programa cuadratico con restric-
ciones lineales [31, p.152] (de ahi la nomenclatura QP en (3.27)). Lo resolveremos
usando el Operator Splitting QP Solver (OSQP) [52], disponible en Python a través
de la libreria cvxpy [33].

Podemos calcular el costo de operacién promedio de un dia como
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T—1
Vap = Ergp [Z c(gw] (3.33)

k=0

donde QP hace referencia a que la politica resulta de resolver (3.27)—(3.32) y la
esperanza se toma respecto a la distribucion del estado inicial zg y a la trayectoria
inducida por la politica. Con una distribucién uniforme para z(, obtenemos (3.33)
resolviendo (3.27)-(3.32) exhaustivamente para cada estado de arranque posible y
promediando los objetivos (esto se logra cambiando x( en (3.32)). Incluso podemos
estudiar cémo varia este costo en funcién de la capacidad nominal de la bateria
B. Esto es lo que se muestra en la Figura 3.12, donde se aprecia el costo (3.33)
en funcién de la capacidad de la baterfa (asumimos que no hay restricciones en
la rampa de carga (3.31)). Junto a esta curva se muestra el costo de operacién
obtenido con la politica miope, que usa inmediatamente, de ser posible, toda la
energia que precise de la bateria:

Tmiope (:L‘t) = {dt - rt]ZZ—E (334)

donde [2]° = min {b, méx {a, z}} es la proyeccién de z al conjunto [a,b]. La gran
diferencia en el costo medio de estas dos politicas se explica por dos razones. En
primer lugar, la politica éptima aprovecha el hecho de que la funcién de costo es
cuadratica. Aprende a incurrir en costos de generacién extra en momentos de poca
demanda, cargando asi la bateria. De esta forma, se consigue disminuir el costo de
generacién durante los picos nocturnos usando la energia acumulada. En segundo
lugar, como el control QP tiene acceso a un prondstico perfecto, se las arreglara
para poder tomar siempre el excedente de renovable.

En las dos figuras que siguen aparecen ejemplos del despacho diario siguiendo
la politica 6ptima. Tanto en la Figura 3.13 como en la Figura 3.14 se observan
comportamientos similares. Durante la madrugada se aprovecha el hecho de que la
demanda neta es baja para cargar la bateria, a costas de un poco de generacién.
La bateria llega plenamente cargada al mediodia en ambos casos. Paulatinamente
se descarga en el correr de la tarde, llegando a carga nula en la medianoche. En
el pico de consumo nocturno no queda otra que incurrir en mucha generacion
térmica, pero asistida por la descarga de la bateria. La consigna del generador es
particularmente interesante para la Figura 3.14: se obtiene un perfil de generacion
practicamente uniforme en el tiempo.

46



3.6. Operacién con prondsticos exactos

430 A

»
N
o

Costo (kUSD)
Sy
=
o

400

390 1

—— Optimal
—— Miope

Figura 3.12: Costo medio de operar el sistema (3.33) en funcién de la capacidad instalada en
la bateria. En azul: costo obtenido con la politica 6ptima, segiin (3.27)—(3.31). En rojo: costo
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(3.31). Las potencias estdn en MW vy la carga de la bateria en MW h. La suma de generacién
(rojo), renovable (verde) y demanda (amarillo) se equipara con la diferencia del nivel de la

bateria (azul)

entre instantes sucesivos.
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R aee

Figura 3.14: Segundo ejemplo de despacho diario siguiendo la trayectoria éptima de (3.27)-
(3.31). Las potencias estan en MW vy la carga de la bateria en MW h. La suma de generacién
(rojo), renovable (verde) y demanda (amarillo) se equipara con la diferencia del nivel de la
bateria (azul) entre instantes sucesivos.
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Capitulo 4

Discusion y trabajo a futuro

En este trabajo estudiamos la operacién de sistemas de almacenamiento energéti-
co en redes eléctricas. En lo que a capacidad de almacenamiento refiere, trabajamos
en dos puntas del espectro: en una primera instancia estudiamos sistemas con re-
presas hidroeléctricas, lentos y de gran porte. En la segunda nos centramos en las
baterias, sistemas naturalmente més rédpidos y de menor porte.

En ambos casos empleamos técnicas de programaciéon dindmica aproximada
para obtener los controladores. Una vez resuelto el problema, los controles quedan
determinados fmplicitamente, debiendo recurrir a la resolucion de un problema de
optimizacién. La complejidad de este problema es, sin embargo, diferente para los
dos enfoques usados. Para el caso de las represas, estimamos y ajustamos funciones
de valor cuadraticas para cada etapa del sistema. Alli el controlador resultante se
determina resolviendo un programa cuadratico, fijado el estado y el aporte. Para
la operacién del sistema con baterias, el entrenamiento o aprendizaje se basé en Q-
learning. En parte debido a la gran aleatoriedad del recurso renovable, nos basamos
en un enfoque libre de modelo. Este algoritmo cuenta con la ventaja de que, una
vez finalizado el aprendizaje, la politica de control es inmediata —sale de tomar
la accién que maximiza la tabla @ para el estado actual. Aqui obtuvimos en la
practica resultados aceptables, con un agente que logré aprender una politica mejor
a la de un sistema sin baterias. Una de las criticas a este algoritmo es su lentitud
de convergencia.

En relaciéon al trabajo sobre el despacho hidrotérmico con represas, una posible
extension seria estudiar la incorporacién de maés variables al espacio de estados y
acciones, y ver como reconciliar esto con la formulacién cuadratica convexa. Por
ejemplo ver cémo incorporar variables enteras, algo muy usado en esta drea [53].

Para la operacion del banco de baterias cabe destacar que emplear un modelo
uninodal de la red facilit6 el disenio del controlador, ya que la restricciéon de la red
quedaba determinada implicitamente. Esto es, dada la inyeccion de la bateria, la
consigna del generador se obtenia en forma cerrada con la ecuacién de balance
de la red. A su vez, los limites de potencia a inyectar o absorber por la bateria
quedaban bien determinados en funcién de su estado de carga. En la medida en
que el modelo se complejiza, considerando por ejemplo distintos nodos en la red,
un modelo para el flujo de carga o almacenamiento distribuido, aparecen otras
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restricciones a tener en cuenta, no tan sencillas de manejar: respetar los limites
de potencia por las lineas, operar a niveles de tensién similares a los nominales,
etc. Asimismo aumenta el espacio de acciones, que debe tener (al menos) una
componente por generador y bateria de la red.

Esta es una posible extension de nuestro trabajo: considerar el problema de
despacho 6ptimo en modelos més complejos de la red. Algunos trabajos en esta
linea aplican técnicas de Control Predictivo por Modelo (Model Predictive Con-
trol, MPC) [54], aprovechando el conocimiento de la dindmica de transicién del
sistema y las restricciones de la red [55, 56, 57]. Uno de los inconvenientes de este
enfoque es que el modelo debe conocerse certeramente. Una via alternativa puede
ser combinar técnicas de MPC con aprendizaje por refuerzo, como en [58]. De to-
das formas, cabe la pregunta de si existe la posibilidad de aprender controladores
en este contexto dispensando de los modelos. En este sentido es crucial aprender
rapidamente las restricciones del sistema, para evitar tomar acciones que lleven
a condiciones inseguras de operacién. Aprender las restricciones de un problema
sobre la marcha, es una subdrea de Reinforcement Learning en la que hay inci-
piente interés [59, 60]. Parte de nuestro trabajo mas reciente [61, 62] se centra en
ello —desarrollar algoritmos que den lugar a politicas que, durante la etapa de
aprendizaje, aprendar rapdiamente a respetar las restricciones del problema. Por
el momento, sin embargo, nuestros aportes en el drea consideran espacios de estado
y accién discretos (al igual que los vistos en el Capitulo 3).

Otra de nuestras lineas de trabajo considera aprender directamente una re-
presentacién funcional de la politica de control [63, Cap.6]. Cuenta con la ventaja
de que en este caso la politica opera directamente sobre espacios continuos, evi-
tando recurrir a las discretizaciones. Una avenida de estudio es como incorporar
restricciones al aprendizaje, y asi obtener, idealmente, politicas que i) operan sobre
espacios continuos, y ii) rdpidamente aprenden las restricciones del problema.
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