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If people do not believe that mathematics is simple,
it is only because they do not realize how complica-
ted life is.

JOHN VON NEUMANN
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Abstract

The operation of the electric grid in systems with a large hydroelectric component
or other type of energy storage is often cast as a dynamic programming problem, in
which state variables represent the stored energy. To avoid the curse of dimensionality
in discretizing such states, the SDDP technique has been successfully applied. Ho-
wever, new demands are being placed on the optimization, with the penetration of
renewable sources of faster variability, and the possible incorporation of shorter term
energy storage. These new components expose two difficulties. The high variability of
renewable resources and short-term storage requires representing faster time scales,
making it more complex to represent the dispatch problem of a stage. Also, new sour-
ces of uncertainty arise wich lead to mitigating the curse of stochastic dimensionality,
an aspect not addressed by the standard SDDP technique.

A preliminary extension of the SDDP framework is presented to consider two
different time scales and a markovian model to represent the hydrological situation.
The method is applied to a stylized model of the Uruguayan electricity system, relying
on new open source implementations of SDDP to carry out the computations. The
analysis of the results focuses on the execution times and indicates that the method
remains treatable despite the increased dimension of the problem.

Then, the problem of mitigating the curse of stochastic dimensionality is addressed.
For this, a specific software library was developed to be able to incorporate technical
aspects not considered in existing libraries. With this tool, methods were analyzed to
represent uncertainty, seeking to reduce the number of optimization problems to be
solved. The results show a considerable reduction in execution times, but not enough
to address problems of a size similar to those required by the industry.

Finally, various cutting pruning techniques are implemented seeking to reduce the
complexity of each of the dispatch problems. Good results are obtained in terms of
algorithmic convergence with a reduction in execution times. However, this reduction
is still insufficient.

It is concluded that the SDDP technique applied to the long-term planning of small
systems with a high component of renewable resources should be considered only when
the dimension of the state space is high. When the state space dimension is small, the
curse of stochastic dimensionality is the one that appears as a limitation, forcing an
increase in the number of linear problems to be solved. It is also observed that the
impact on execution times associated with the complexity of the dispatch problem,
such as the number of constraints or the number of integer variables, is not significant
compared to the impact produced by the two curses of dimesionality studied.
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Resumen

La operacién de la red eléctrica en sistemas con un gran componente hidroeléctrico
u otro tipo de almacenamiento de energia a menudo se presenta como un problema
de programacién dindmica, en el que las variables de estado representan la energia
almacenada. Para evitar la maldicién de la dimensionalidad al discretizar tales esta-
dos, se ha aplicado con éxito la técnica SDDP. Sin embargo, estdn surgiendo nuevos
desafios al abordar la optimizacién, con la penetracién de fuentes renovables de mayor
variabilidad, y la posible incorporaciéon de almacenamiento de energia de plazos cor-
tos. Estos nuevos componentes exponen dos dificultades. La alta variabilidad de los
recursos renovables y el almacenamiento a corto plazo requieren representar escalas de
tiempo maés répidas, lo que hace méas complejo plantear el problema de despacho de
un paso de tiempo. Ademas, surgen nuevas fuentes de incertidumbre y esto conduce
a mitigar la maldicién de la dimensionalidad estocastica, un aspecto no abordado por
la técnica SDDP estandar.

En primer lugar, se presenta una extensién preliminar de la técnica SDDP para
considerar dos escalas de tiempo diferentes y un modelo markoviano para representar
la situacién hidrolégica. El método se aplica a un modelo estilizado del sistema eléctrico
uruguayo, apoyandose en nuevas implementaciones de cédigo abierto de SDDP para
realizar los cdlculos. El andlisis de los resultados se centra en los tiempos de ejecucién e
indica que el método sigue siendo tratable a pesar de la mayor dimensién del problema.

Luego, se aborda el problema de mitigar la maldiciéon de la dimensionalidad es-
tocastica. Para esto, se desarrollé una biblioteca de software especifica para poder
incorporar aspectos técnicos no considerados en las bibliotecas existentes. Con esta
herramienta se analizaron métodos para representar la incertidumbre, buscando redu-
cir el nimero de problemas de optimizacién a resolver. Los resultados muestran una
reduccién considerable en los tiempos de ejecucién, pero no lo suficiente como para
abordar problemas de un tamano similar a los que requiere la industria.

Finalmente, se implementan diversas técnicas de poda de cortes buscando reducir la
complejidad de cada uno de los problemas de despacho. Se obtienen buenos resultados
en términos de convergencia algoritmica con una reduccion en los tiempos de ejecucién.
Sin embargo, esta reduccién sigue siendo insuficiente.

Se concluye que la técnica SDDP aplicada a la planificacién de largo plazo de
sistemas pequenos con un alto componente de recursos renovables, debe ser considerada
solamente cuando la dimensién del espacio de estados es alta. Cuando la dimensién
del espacio de estados es pequena, la maldicién de la dimensionalidad estocastica es
la que aparece como una limitante, obligando a aumentar el niimero de problemas
lineales a resolver. Se evidencia también que el impacto en los tiempos de ejecucion
asociado a la complejidad del problema de despacho, como el niimero de restricciones
o el nimero de variables enteras, no es significativo frente al impacto producido por
las dos maldiciones de dimensionalidad estudiadas.
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Prefacio

La realizacion del presente trabajo es la conjuncién de una serie de hechos que
se fueron dando a lo largo de mi vida. Desde mi etapa escolar tuve un gran interés
por las matemadticas, en particular por la resolucién de problemas. En mis afios de
liceal comencé a entender que utilizando a las mateméticas como herramienta, es po-
sible contribuir a la solucién de problemas de gran relevancia para el desarrollo de la
humanidad. Mas adelante ya en mis afios universitarios, decidi formarme para poder
aplicar la matemadtica en problemas relevantes. Fue asi que descubri que a medida
que sucedian los avances tecnologicos, la combinacién de la matematica con la compu-
tacion resultaban fundamentales para poder contribuir a la comunidad y me formé en
ingenieria informatica. Sin embargo, luego de mucho aprendizaje, yo sentia que no era
sencillo encontrar problemas importantes en donde aplicar lo aprendido de forma de
resolverlos y agregar valor de una u otra forma.

Todo cambié cuando comencé a trabajar en UTE. Mis primeros anos en la empresa,
trabajando en el area de distribucion, me permitieron explorar decenas de problemas
que se presentaban de muy alta complejidad, para los cuales las herramientas en las que
me habia especializado podian ser tutiles. Esos afios de exploracion sirvieron para que
comprenda la verdadera complejidad detras de la realidad, complejidad que muchas
veces no se presenta en etapas de aprendizaje académico con toda claridad.

Luego de esos afios de mucho aprendizaje (a pesar de no haber aplicado précti-
camente nada de lo aprendido), me cambié de unidad dentro de la empresa y pasé a
formar parte del drea de planificacién. En ese momento fue que por primera vez tuve
contacto con el problema que se aborda en esta tesis. Para mi tuvo un gran impacto
observar que el conocimiento obtenido a lo largo de los anos me permitia contribuir
en infinidad de mejoras en el modelado del sistema eléctrico. Muchas de estas con-
tribuciones pueden traducirse en el ahorro de millones de délares para UTE y por
lo tanto para el Uruguay. Esto resulta extremadamente motivante y me ha llevado a
transitar diversos caminos muy desafiantes, uno de los cudles se inicia con el trabajo
que presento en esta Tesis.

Rodrigo Porteiro
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Capitulo 1

Introducciodn

En este capitulo se presenta, en lineas generales, el problema que se aborda en el
presente trabajo y cuédles son las motivaciones para estudiarlo. Ademas, se describe la
estructura general del documento.

1.1.  Motivacién y descripcién del problema a resolver

El despacho econémico de generacién eléctrica para abastecer la demanda de los
consumidores ha sido a lo largo de los afios un problema de gran interés en empresas
del sector eléctrico verticalmente integradas. M&s recientemente, la solucién a este
problema se ha abordado por los operadores del sistema a cargo de la administraciéon
eléctrica y energética. El problema presenta muchas facetas que se resumiran en este
trabajo. Para un tratamiento mas profundo sobre el abordaje de este problema se
pueden ver los siguientes trabajos [12,24, 25,30, 31].

Un problema estandar que se ha ha resuelto a través de diversas técnicas de optimi-
zacion es el del despacho hidro-térmico. En este problema se dispone de un parque de
generacion con centrales térmicas e hidraulicas con embalse. Los costos de generacién
de las méquinas térmicas resultan conocidos, aunque pueden variar en el tiempo (gene-
ralmente estdn relacionados al precio del petréleo). Los costos de generacién hidraulica
son nulos, pero utilizan la energia almacenada en forma de agua, energia que se repone
a través de un proceso no controlado de aportes hidrolégicos. Es por eso que la decisién
de utilizar en el presente o diferir al futuro el uso del agua, tiene un costo implicito
que no es otra cosa que el costo de oportunidad por sustituir maquinas térmicas a
futuro. O sea, si se utiliza el agua en el presente y no se repone a través de aporte,
es posible que en el futuro no se disponga de agua y haya que incurrir en grandes
costos térmicos. A su vez, si no se utiliza el agua y se incurre en un costo térmico en el
presente y luego los aportes hidrdulicos futuros obligan a verter agua sin ser utilizada
para generar, se incurre en una ineficiencia que tiene un costo para el operador. Es
por eso que habitualmente se utilizan técnicas de optimizacion buscando minimizar el
costo de abastecimiento de la demanda eléctrica sujeto a las restricciones técnicas que
presenta el parque y a las incertidumbres presentes en los aportes hidraulicos, roturas
de las maquinas, demanda eléctrica, entre otras variables. El resultado que se obtiene
al optimizar un sistema como el descripto es una politica de operaciéon que depende
del estado del sistema eléctrico (en este caso del estado de los embalses hidrdulicos)
y decide como operar el sistema en cada paso de tiempo. Dependiendo de las carac-
teristicas del parque y si el propdsito es modelar el corto, mediano o largo plazo, los
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pasos a considerar pueden ser horarios, diarios o semanales; y los horizontes temporales
pueden ir desde unos pocos dias a decenas de afios.

En sistemas con amplia capacidad de almacenamiento de energia, en particular
en aquellos con represas hidroeléctricas con grandes lagos, las decisiones de despa-
cho quedan acopladas a lo largo de escalas de tiempo muy largas (semanas, meses o
incluso afios). Este acoplamiento se debe a que la disponibilidad de energfa en for-
ma de agua embalsada depende fuertemente de patrones de aportes hidraulicos con
dindmicas muy lentas (por ejemplo, en Uruguay se han registrado en la historia se-
quias de duracién mayor a un ano). Es por esta razén que se requiere optimizar la
decisién de utilizar la energia en el presente o diferir su uso a lo largo del tiempo, en
particular a través del almacenamiento de agua (o cualquier otro tipo de acumulacién
de energia, p.e. baterfas). Resulta natural abordar el problema utilizando técnicas de
Programacién Dindmica Estocéstica (SDP) [9,38], en donde el estado del sistema se
puede representar con al menos una variable por cada recurso de almacenamiento de
energia (por ejemplo, volumen de un lago o capacidad de una baterfa). Computar la
funcién de valor para cada una de las discretizaciones de estas variables de estado
sufre del conocido problema de la maldicién de la dimensionalidad de Bellman (o de
estados). En [32], Pereira y Pinto introducen la Programacién Dindmica Estocéstica
Dual (SDDP), una estrategia de aproximacién que permiti6 el desarrollo de aplicacio-
nes de uso industrial [2] que consiguen abordar el problema de operacién y despacho
econdémico con una cantidad significativa de variables de estado. Mas recientemente,
este método recibié una importante atencién desde la academia [18,20,21,33], y nuevas
implementaciones de esta técnica encuentran disponibles en repositorios ptublicos de
software [16,37]. Esta técnica, que resulta ser el centro de este trabajo, se explica en
detalle en la Seccién 2.3.

Las herramientas que resuelven el despacho econémico de un sistema eléctrico
deben ser capaces de incorporar méas caracteristicas y detalles ante el dinamismo del
sector. En particular, en los 1iltimos anos se han producido cambios sustanciales debido
a la gran penetracién de generacién mediante fuentes renovables como la energia edlica
y la energia solar, que tienen la caracteristica de ser no despachables y presentar
una gran variabilidad en escalas temporales muy pequenias. Su incorporacién directa
en el algoritmo de programacion dindmica estocastica implicaria reducir el paso de
tiempo para considerar una escala horaria y a su vez mantener una representacién
adecuada de los recursos que operan con escalas temporales largas (principalmente
el recurso hidrdulico), lo que se traduce en un problema de altisima complejidad.
Ademds, si se incorporan recursos de almacenamiento de corto plazo (por ejemplo,
baterfas) o dispositivos de gestién de la demanda eléctrica para mitigar la variabilidad
mencionada, se requieren variables de estado adicionales que modelen estos recursos,
lo que agrava el problema de la maldicién de la dimensionalidad de estados. En el
trabajo de Costa [13] se aborda el problema de la incorporacién de almacenamiento y
en el trabajo de Zhang [41] la incorporacién de dispositivos de gestién de la demanda,
en ambos utilizando variantes de SDP.

Otra de las dificultades que se presentan para resolver de manera adecuada el pro-
blema planteado es la naturaleza estocastica del mismo. Para capturar la incertidumbre
de las variables que afectan el despacho econémico de forma adecuada, estas se deben
considerar como variables aleatorias modeladas en procesos estocisticos que capturen
su distribucién conjunta cuando las mismas estdn correlacionadas. Por ejemplo, las
variables aleatorias que representan los aportes hidrdulicos de diferentes cuencas se
encuentran correlacionadas, por lo que resulta apropiado construir un unico proceso
estocédstico que capture dicha correlaciéon. Un aspecto importante a tener en cuenta
que resulta crucial en este trabajo es que la Programaciéon Dindmica Estocastica y
sus variantes requieren conocer las distribuciones probabilisticas de todas las variables
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aleatorias. Habitualmente las distribuciones no se conocen a priori, por lo que deben
ser estimadas mediante métodos de Montecarlo realizando un muestreo de los procesos
estocdsticos apropiados. Esta forma de estimar las distribuciones puede conducir a lo
que se conoce como la segunda maldicién de la dimensionalidad [35]. Bésicamente, esta
maldicién consiste en que la cantidad de muestreos que hay que realizar para capturar
la distribucién conjunta crece en forma exponencial dependiendo de la cantidad de
variables aleatorias y la estructura estadistica de las mismas.

Por lo anteriormente expuesto, es necesario alcanzar un adecuado equilibrio entre
la precisién del modelo y el costo computacional, lo que no resulta trivial. Un factor
importante es que no siempre los problemas requieren una solucién simplificada por
restricciones algoritmicas, ya que diversas técnicas matemaéticas frecuentemente no
pueden ser implementadas por restricciones computacionales (capacidad de cémputo,
capacidad de almacenamiento). Esto extiende el problema al 4&mbito de la computacién
v hace que sea imprescindible, ante los vertiginosos avances tecnolégicos, replantearse
problemas que en el pasado no eran resolubles sin hacer profundas simplificaciones.
Finalmente, el enorme potencial de reduccién de costos o aumentos de beneficios ante
una resolucién mas detallada del problema, resalta la importancia econémica con fuerte
incidencia a nivel pais. Esto convierte al problema abordado en esta tesis en un desafio
muy motivante.

1.2. Contribuciones de esta tesis

Este trabajo apunta a analizar el potencial que tiene el algoritmo de SDDP de
ser aplicado a un sistema eléctrico pequefio, pero en constante crecimiento y en cons-
tante cambio de estructura, como el de Uruguay. No sélo los recientes cambios en el
sistema uruguayo que incorporaron gran cantidad de generacién edlica y solar hacen
que sea mas complejo el modelado, sino también los cambios que se esperan para el
mediano plazo. En este aspecto, la necesidad de acumulacién de energia, ya sea en
forma de baterias o de otro tipo de acumuladores, debido a que no hay mas capacidad
de acumulacién hidrdulica en los rios de Uruguay, hacen muy necesario el andlisis de
acumuladores desde el punto de vista del modelado. A su vez, muchos proyectos vincu-
lados con gestién de la demanda, hidrégeno verde, contratos interrumpibles, aparecen
en el horizonte.

Las principales contribuciones de esta Tesis en linea con lo mencionado en el parrafo
anterior tienen que ver con:

1. Analisis de la técnica SDDP utilizando varias escalas de tiempo y evaluando el
impacto de la incorporacién de variables de estado. Esto contribuye fuertemen-
te a la mejora en el modelado de recursos de gran variabilidad en ventanas de
tiempo muy pequenas y a la representacion de acumuladores u otros componen-
tes para los que su modelado requiere variables de estado (ciclos combinados,
contratos interrumpibles, centrales de bombeo, baterfas, etc.). Todos estos as-
pectos no podrian ser modelados utilizando técnicas de programacién dindmica
estocéstica con discretizacién del espacio de estados.

2. Desarrollo de una biblioteca SDDP especifica para la resolucién del problema de
operacién de un sistema eléctrico. Esta biblioteca resulta muy util como punto
de partida para el desarrollo de una herramienta industrial que aplique SDDP,
pero haciendo hincapié en sistemas relativamente pequenos. Este desarrollo se
realiz6 en Python, un lenguaje que estéd en continuo crecimiento y que permitiria
a futuro incorporar diversas técnicas de inteligencia artificial y computacién
paralela con facilidad.
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3. Por tdltimo, este trabajo contribuye al anélisis de técnicas de reduccion del espa-
cio aleatorio considerado en el algoritmo SDDP. Este aspecto estd en continuo
desarrollo en la comunidad cientifica y en este trabajo se le dio un enfoque muy
simple intentando plantear una solucién adecuada a un sistema pequeno, en
donde la maldicién de la dimensionalidad estocéastica se hace presente.

En resumen, este trabajo introduce técnicas de modelado que se adaptan al gran
dinamismo que se presenta en los sistemas eléctricos actuales. Ademads, estas técnicas
planteadas permiten aprovechar la gran evolucién que ha habido en los tltimos anos de
la industria informética, no sélo en términos de capacidad de calculo sino que también
en lo que refiere a capacidad de almacenamiento y manejo de grandes volimenes de
datos.

1.3. Estructura del documento

La Tesis se organiza en seis capitulos y un apéndice.

El Capitulo 1 es la introduccién al trabajo realizado y se presentan las principales
contribuciones de la Tesis.

En el Capitulo 2, se presenta el algoritmo Programacién Dindmica Estocastica
Dual (SDDP) en detalle. Ademds, se describe un modelo markoviano para incorporar
aportes hidrolégicos en un esquema SDDP para la resolucién del problema de operacién
en un sistema eléctrico genérico con presencia hidroeléctrica. Por 1dltimo, se presenta
una representacion del tiempo que considera dos escalas, una semanal asociada al paso
de tiempo del algoritmo SDDP y otra horaria que permite detallar cada paso.

En el Capitulo 3 se presenta el diseno y la metodologia de estimacién de un modelo
Markoviano para representar la situacién hidrolégica del sistema y aplicarlo en la
resolucién del problema de operacién con despacho econémico de energia eléctrica. Este
modelo se presenta para el sistema uruguayo y se basa en la informacién de caudales
de aportes histéricos. Adicionalmente, se proponen modificaciones en las ecuaciones
del problema de despacho de forma de contemplar dos escalas de tiempo. La utilidad
de la metodologia propuesta, radica en poder incorporar en el modelado, recursos que
operan a escalas muy distintas de tiempo. En particular los recursos solar y edlico
presentan gran variabilidad en pocas horas, mientras que el recurso hidrdulico tiene
una dindmica que puede operar en meses o incluso anos.

En el Capitulo 4 se presenta la aplicaciéon de SDDP utilizando el modelo marko-
viano y la representacién de dos escalas de tiempo analizados en los capitulos pre-
vios para la resolucion del problema de operacién con despacho econémico de energia
eléctrica, aplicado al sistema uruguayo. Utilizando la biblioteca que resuelve SDDP [16]
desarrollada en el lenguaje Julia [10], se implementa la solucién planteada. Luego se
incorpora una bateria al problema inicial ampliando el espacio de estados, para anali-
zar el impacto que produce esta nueva variable tanto en el 6ptimo del problema como
en el tiempo de ejecucién de la resolucién. Se publicé una versién de este capitulo
en [34].

Debido a las limitaciones que posee la biblioteca SDDP genérica en Julia empleada
en el Capitulo 4, se implement6 una biblioteca en Python especifica para resolver el
problema de operacién de un sistema eléctrico aplicando SDDP. En el Capitulo 5 se
describen la estructura y las funcionalidades de la biblioteca.

En el Capitulo 6 se presentan una serie de problemas a abordar, identificados en
el Capitulo 4, con el objetivo de reducir el tiempo de computo del algoritmo SDDP
utilizando la biblioteca desarrollada. Al ser este paquete de desarrollo propio, fue posi-
ble incorporar facilmente modificaciones al algoritmo SDDP estdndar. Con esta nueva
herramienta, se realizaron varios estudios experimentales que permitieron realizar un
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analisis de las distintas limitaciones que posee el algoritmo SDDP aplicado a un sistema
de caracteristicas similares al uruguayo.

Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan las conclusiones del trabajo realizado en
el marco de la tesis y se identifican con precisién las posibles ventajas, pero sobre todo
las grandes limitaciones que posee SDDP aplicada a un sistema como el uruguayo.
Se establecen varias lineas de investigacién a futuro que tienen como objetivo reducir
las limitaciones de las metodologias analizadas en esta Tesis para la resolucién del
problema de despacho econémico de energia eléctrica.

El Apéndice A presenta una especificacién con mayor detalle del uso de la biblioteca
presentada en el Capitulo 5, haciendo hincapié en los aspectos informéticos.
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Capitulo 2

Programacion dinamica estocastica

dual

En el presente capitulo, se presenta en general la técnica de programacién dindmica
estocdstica dual, que se aplicara a lo largo de este trabajo en los diversos estudios. En
el presente capitulo, no se consideran modelos de Markov ni se contemplan distintas
escalas de tiempo. Estos dos aspectos se analizan en el Capitulo 3, con el objetivo de
representar adecuadamente la aleatoriedad y las diferentes dinamicas de los recursos
asociados a un sistema eléctrico.

2.1. Introduccion

En muchas situaciones en las que se deben tomar decisiones a lo largo del tiem-
po, sucede que algin dato (generalmente del futuro) es incierto. La programacién
estocdstica, en términos generales, aborda este tipo de problemas a través de una es-
tructura basica de dos etapas. En la primera etapa se toman las decisiones, luego se
revela la informacién que posee incertidumbre y en una segunda etapa conociendo la
informacién revelada se toma otra decisiéon. Planteado este esquema en dos etapas,
el problema consiste en determinar las decisiones 6ptimas de manera de minimizar la
esperanza del costo futuro, o maximizar la esperanza del beneficio futuro capturando
de esta manera la incertidumbre.

Un ejemplo clasico, que naturalmente posee este tipo de estructura, es el problema
del vendedor de diarios (newsvendor, en inglés) [17,19]. Este problema consiste en
decidir la cantidad de periédicos éptima a encargar para maximizar los beneficios
siendo la demanda de diarios incierta. Una vez revelada la demanda, se incurre en un
costo en caso de haberla subestimado (se podria haber vendido més) pero también se
incurre en un costo en caso de haberla sobrestimado (quedan periédicos sin vender).

En muchas ocasiones se presentan problemas de multiples etapas que se pueden
interpretar como una serie de problemas de dos etapas encadenados. En estos casos, la
estructura a partir de la etapa inicial consiste en: tomar una decisién, esperar que se
revele la informacién previa a la segunda etapa, tomar la decisién de la segunda etapa,
esperar que se revele la informacién de la tercera etapa, y asi sucesivamente en un
horizonte dado de tiempo. En la Seccién 1, se observé que el problema de operacién del
sistema eléctrico se puede modelar mediante esta estructura, por lo que su resolucién
se aborda habitualmente utilizando técnicas de Programacién Dinamica Estocastica
(SDP). Este abordaje se ha desarrollado a lo largo de los afios en la industria energética
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reflejdndose este desarrollo en diversos trabajos [24,30, 31, 36].

Teniendo en cuenta que la resolucién de este tipo de estructuras mediante la dis-
cretizacion de la funciéon de valor, resulta en la maldiciéon de la dimensionalidad del
espacio de estados [6], se propone abordar el problema mediante SDDP. Se describe
en este capitulo en detalle el algoritmo SDDP, ya que es la técnica base tratada en
este trabajo a partir de la cudl se exploran variantes que permitan mejorar la calidad
de la solucién del problema de operacién de un sistema eléctrico; no sélo en cuanto a
resultados sino también en términos de tiempos de ejecucién.

En el Capitulo 4 se aplicard al sistema eléctrico uruguayo el algoritmo SDDP
presentado. Dada la gran importancia de los aportes hidroldégicos y su variabilidad de
inercia larga, es necesario tener especial cuidado en el modelado de su incertidumbre. A
su vez, la incorporacién al sistema eléctrico de recursos renovables como ser el recurso
edlico y solar, que poseen una gran variabilidad en escalas rdpidas de tiempo llevan
a considerar la descomposiciéon en dos escalas en el marco del algoritmo SDDP. En
el Capitulo 3 se describe el modelo markoviano que permite considerar una variable
de estado hidrolégica, y se describe la descomposicién en dos escalas de tiempo que
permitird considerar recursos con inercia corta (como ser edlico, solar y baterias) en
conjunto con recursos de inercia larga (centrales hidrulicas con embalse).

2.2.  Estructura general del problema

Se considera la resolucién de sobre un horizonte 7', con pasos de tiempo indexados
por k=0,...T — 1. Este modelo incluye un vector de estado xx € R™ que representa
el estado del sistema; asi como perturbaciones wi € RP que son aleatorias y pueden
tener patrones de evolucién complejos, donde n es la dimensién del espacio de estados,
p la del espacio aleatorio y m del espacio de control. El vector de control ur € R™
modela las acciones.

El costo por paso en este modelo se representa como una funcién gg(x, wk, wk)
El objetivo es obtener una politica m = {p }r=0,...,7—1 tal que se alcance el siguiente
6ptimo:

T—1
min E,, E gk (Tk, pr (Tl W), wg) | - (2.1)
™
k=0
El problema anterior se combina con las restricciones dindmicas del sistema, estas
son:

Trr1 = fr(or, pr (T, wr), wk),

donde f(zk,us, wr) es una funcién que asigna el estado actual al estado futuro
en funcién de las acciones tomadas y las perturbaciones estocdsticas realizadas. Es
importante destacar que se define la ecuacién de manera que el control ux dependa del
estado actual y de las perturbaciones estocasticas, quedando planteado asi un esquema
azar-decisién [35].

El algoritmo de Programacién Dindmica [9] permite desacoplar el problema de
optimizacién sobre el el eje temporal, computando de forma recursiva la funcidn de
costo futuro o funcién de valor:

T-1

Vie(zx) = min Ey, > g5y, pr (s, wy), wy) | - (2.2)

i=k
Esta funcién, computa para un estado, el costo minimo segin la politica de deci-
sién éptima que resulta de sumar los costos de cada uno de los pasos de la trayectoria
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6ptima hasta el final del horizonte temporal. Dado que esta es una funcién que toma
un valor real (vector de estados), se acostumbra computarla a través de una discre-
tizacién del espacio de estados. La maldicién de la dimensionalidad de Bellman [35],
establece que el nimero de evaluaciones crece exponencialmente con la dimensién de
este espacio. Generalmente, esto restringe el alcance de las técnicas clasicas de pro-
gramacion dindmica a unas pocas variables de estado y estructuras de discretizacion
de paso grueso. Es por eso que considerando la misma estructura se pone foco en el
algoritmo SDDP.

2.3. SDDP

Una poderosa alternativa a la técnica que discretiza el espacio de estados, que ofrece
garantias de convergencia, es la programaciéon dinamica dual estocastica, propuesta por
primera vez en [32], pero cuyas raices se remontan al trabajo de Kelley sobre métodos
de planos de corte [29] y las técnicas de descomposicién de Benders [8]. SDDP se aplica
en el caso donde los costos gi son funciones convexas y las restricciones dindmicas fx
son funciones afines; en este caso, la funcién de valor (2.2) es convexa, lo que garantiza
que cualquier hiperplano soporte de la funcién de valor constituya una cota inferior
global del costo total.

Computar un nuevo hiperplano

Teniendo en cuenta esta observacién, el algoritmo SDDP realiza una serie de ite-
raciones o pasadas donde en cada etapa k se agrega un nuevo hiperplano de soporte
para V. Por lo tanto, en la pasada [ del algoritmo, se tiene un limite inferior global V!
del costo. Este limite es calculado como el méximo sobre todos los hiperplanos agrega-
dos, es decir, una funcién convexa lineal a tramos. Para calcular un nuevo hiperplano
soporte se resuelve:

3 (w) = min {gn (@, u,w0) + VD (fuleyu,w)) }

T,u
st = a:g) [;\,(CHl)(w)].
es decir, un paso de la iteracion de Bellman con la entrada Vk(fil), que es la
estimacién actual del valor de Bellman. La restriccién anadida genera un valor objetivo
,(JH) (w) y una variable dual /\](GH'I) (w) por cada realizacién w. Promediando sobre las
realizaciones de w se obtiene:

BI(CH_U — E[Bl(cl"rl)(w)}
N = BATTY (w)]

De la optimizacién se sigue que:

BEY + AN (@ — )

es un hiperplano soporte para Vi en x = mg). Esto agrega un corte que mejora la
estimacién de la funcién de valor en cada pasada. Los detalles de implementacion se
discutiran al aplicar el método en la Seccién 4.2. Las propiedades de convergencia y
una implementacién detallada se dan en [20].

Para que tenga sentido la aproximacién por hiperplanos de la funcién de costo
futuro, se requiere que dicha funcién sea convexa, es por eso que el problema a resolver
en cada estado que computa el algoritmo se puede expresar como:
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Vie(2r, w) = 1211751 {gr(z,u,w) + Ok},

st. z=a AT ()]
o), > B](cl+1) + ()\gﬁ-l))T(mk _ xlgl))

En la expresién anterior, se puede ver que 5\§f+1)(w) es un subgradiente de la fun-
cién Vi (x, w) respecto de la variable . Al tener el problema expresado de esta forma,
es posible definir dos fases dentro de cada iteracion de la solucién. En la primera fase
se realiza una pasada hacia adelante, utilizando la politica 6ptima dada por la aproxi-
macién actual de costo futuro (en la primera iteracién esta funcién es idénticamente
nula ya que el algoritmo no ha incorporado ningtn hiperplano). La segunda fase de
una iteracién consiste en la pasada para atrds, en la que se agrega para cada paso
desde el ltimo al primero, un nuevo hiperplano de acuerdo a lo definido, para cada
uno de los estados que fueron visitados en la pasada hacia adelante. De esta forma, se
enriquece la aproximacion de la funcién de valor actual, en cada uno de los pasos de
tiempo.

El algoritmo completo consiste en la aplicacién sucesiva de iteraciones hasta que
se cumpla un criterio de parada predeterminado. En el siguiente esquema algoritmico
1 se presenta un seudocédigo del algoritmo SDDP.

2.4. Ejemplo de aplicacién al problema del vendedor de
periédicos

El problema de newsvendor [17], suele plantearse en una sola etapa. En primer
lugar, se toma la decision de cudntos periédicos comprar para abastecer una demanda
futura (eso se suma a lo que hay en stock), luego se revela la informacién de la demanda.
Existen tres situaciones: puede que se haya comprado en exceso, que la cantidad sea
justa, o que falten periddicos para abastecer la demanda. Si se compré en exceso, se
deben descartar periddicos y si los periédicos no son suficientes, se pueden comprar
periédicos de forma urgente, pero a mayor precio. Cémo hay incertidumbre en la
demanda, se debe resolver un problema de optimizacién con incertidumbre. Dada la
simpleza del problema, el mismo puede ser resuelto utilizando técnicas estandar de
programacion estocéstica.

En esta seccién, se presenta un ejemplo en el cual el problema es en tres etapas.
Se puede interpretar como que son dos dias de venta de periédicos en el que antes del
primer dia se decide una compra. Si el primer dia hubo escasez, se compran periédicos
a un precio mayor que el precio inicial para cubrir el faltante y si sobran periédicos, se
dispone de ellos para el segundo dia. Luego de revelada la demanda del segundo dia,
si hay escasez se puede comprar a un precio méas elevado para cubrir el faltante del
segundo dia.

El problema de optimizacién queda expresado en el esquema 2.3. En donde w1 y w2
son variables aleatorias que representan la demanda de periddicos que se revela en el
dia 1y en el dia 2. La variable z; es el stock en el paso ¢, p1 representa el precio inicial,
p2 y p3 son el precio del peridédico si hay que comprarlo de urgencia el primer dia o el
segundo dfa, respectivamente. Finalmente, u; con ¢ = 0.,2 representa la cantidad de
periédicos que se decide comprar en cada etapa, esto es, antes del primer dia, luego
de conocida la demanda w; y luego de conocer la demanda wa.

Este problema se puede descomponer en tres etapas, de forma de aplicar el algo-
ritmo SDDP y validar el éptimo.

10
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Algorithm 1 Algoritmo SDDP

K=0

L=

i=0 > Paso de tiempo, el tltimo es T

while K < Max;t., do > Pasada hacia adelante
r =x;

while : < T do
obtener realizacién w; € W

resolverProblemaPaso(z;, w;) > se obtiene x} segun la dindmica
agregar((z;), L) > se agrega el estado a la trayectoria
x =
i=14+1
end while
Liny = invertir Lista(L) > Comienza pasada hacia atrds
1=T—1
for (z) € L;y, do
for w; € W do

B,(CZH) , )\,(CIH) = resolver ProblemaPaso(x;, w;)

> el 6ptimo y variables duales asociadas al estado
end for
end for
](€l+1) _ E[ A]E.l+1)(wk)]
)\,(fﬂ) _ E[jxl(glﬂ)(wk)]

actualizar(V, i, ﬂgH), )\SH))

> Se agrega el nuevo corte a la aproximacién de Bellman del paso i.
K=K+1
end while

min Elpiur + pauz + paus)
s.t.
T1 = xo + U1,
r1 +uz = wi,
T2 = T1 + u2 — wi,
T2 + uz = wa.

En primer lugar, se debe considerar la decisién para el paso inicial, asumiendo
que la informacién futura (en este caso la del segundo paso y el final), estd dada por
la funcién de costo futuro. Por lo que el el paso inicial tiene la siguiente estructura
definida en el esquema 2.4.

man[p1u1 +4 01]
s.t.
(2.4)
T1 = xo + U1,
91 Z agl)xl —+ ﬂg”

Puede verse que la variable 6; permite modelar la funcién de costo futuro en el
objetivo, ya que existe un conjunto de expresiones lineales que imponen restricciones

11
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sobre 61 que son los hiperplanos que se recolectan en cada iteracién del algoritmo
SDDP.

Por otra parte, la estructura del problema del segundo paso se define en el el
esquema 2.5.

min E[sz,Q + 92]

s.t.

T2 =11 — wl + us, (2:5)

O > ag)xg + ﬁgl).

La etapa final, considera que el futuro no tiene costo y minimiza la esperanza sobre
la variable aleatoria wsz, asegurando el abastecimiento de los periédicos.

min E[psus]
s.t. (2.6)
T2 + u3z = wo.

De esta manera, queda definido el esquema de resolucion a través de tres etapas
del problema 2.3 mediante SDDP.

Este problema se implement6 para validar el algoritmo SDDP, utilizando el len-
guaje Julia. El Algoritmo 1 se aplica a este problema teniendo en cuenta que cuando
se resuelve el problema propio de cada etapa. Se aplica el esquema 2.4 al resolver la
etapa 1 (previo al primer dfa), luego el esquema 2.5 al resolver la etapa 2 (previo al
segundo dfa) y el esquema 2.6 como etapa final. En la pasada hacia atrds se incorporan
hiperplanos que enriquecen las aproximaciones futuras 61 y 62, y en la pasada hacia
adelante se recorre una nueva trayectoria.

En la Figura 2.1, se observan para un problema de newsvendor determinado una
serie de gréficos que muestran en celeste la funcién de costo futuro para la etapa 1y
en naranja la aproximacién por hiperplanos incremental a través de las iteraciones del
algoritmo SDDP. Aunque estas figuras son sélo con fines ilustrativos, se ve claramente
que luego de la aparicién del sexto hiperplano activo en la funcién de costo futuro, la
aproximacion obtenida es muy buena.

12
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Figura 2.1: Mejora en la aproximacién de la funcién de valor a través de las iteraciones del algoritmo
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Capitulo 3

Incorporacion de un modelo
Markoviano de aportes y de
miultiples escalas de tiempo.

En este capitulo se presenta un modelo Markoviano para considerar los aportes
hidroldgicos al sistema uruguayo. Se describe la forma de estimacién del modelo y su
posterior incorporacién en el algoritmo SDDP. A su vez, se presenta un abordaje para
la resolucién del problema de despacho econdémico de energia eléctrica que considera
multiples escalas de tiempo y utiliza SDDP. Este enfoque preserva variables de estado
para tener en cuenta la dindmica de paso de tiempo lento (més alld de un dia) y
considera balances horarios dentro del paso de tiempo del algoritmo SDDP mediante
restricciones lineales adicionales. Esto implica la resoluciéon de problemas lineales de
mayor complejidad, pero dentro de un ambito que sigue siendo computacionalmente
tratable.

3.1. Modelo Markoviano

En la discusién del algoritmo SDDP no se analizé el hecho de que las variables alea-
torias también pueden estar correlacionadas entre diferentes pasos de tiempo, hecho
que resulta claro en el caso de los aportes hidrolégicos. De hecho, desde que se tiene
registro de los aportes del Rio Negro han ocurridos varias sequias largas [1], incluso
alguna de una duraciéon mayor a dos anos. Considerando que a la hora de resolver el
problema de operacién del sistema eléctrico es necesario trabajar con pasos de tiem-
po cortos (semanas, dias o incluso horas), estd claro que de alguna manera hay que
capturar la informacién del estado hidrolégico del sistema a través de algin modelo
adecuado para manejar los aportes. Una forma estdndar es considerar que existe una
variable hidrolégica que se puede modelar a través de una cadena de Markov [5]. Por
lo tanto, una representacién util para modelar esta dependencia temporal a través de
una cadena de Markov es considerar un estado de Markov hj que resuma la situa-
cién hidrolégica actual. La dindmica de este estado estd gobernada por una cadena de
Markov no homogénea con probabilidades de transicién:

PY) = P(hiy1 =R | hy = h)

Las probabilidades de transicién pueden estimarse a partir de datos histéricos.
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escalas de tiempo.

En [33] se introduce un modelo con dos estados (seco y humedo); la practica local en
Uruguay [11], es usar un modelo de 5 niveles del estado hidroldgico como se describe
en la Secciéon 3.1.1. Dado que el estado hidroldégico es hy = h, los posibles aportes
hidrdulicos deben ser muestreados de acuerdo con alguna distribucién condicional wy |

h.

3.1.1. Estimacién del modelo a partir de datos histéricos

En Uruguay existen datos histéricos de caudal de aportes semanal para los dos rios
en donde se construyeron represas hidroeléctricas, el Rio Uruguay y el Rio Negro. En
la Figura 3.1 se observa la localizacién geografica de las 4 centrales hidraulicas que
existen en Uruguay. Tres se encuentran en el Rio Negro: Rincén del Bonete, Baygorria
y Palmar y en el Rio Uruguay la central de Salto Grande.

El registro relevante a tener en cuenta para la estimacién del modelo de Markov
es el aporte incremental en cada una de las centrales. Debido a que no hay cauces
hidricos significativos que generen aportes incrementales en la central de Baygorria,
los registros semanales existentes son ternas de caudales: un valor para Rincén del
Bonete, un valor para Palmar y un valor para Salto Grande. La correlacién entre los
aportes de Rincén del Bonete y Palmar resulta obvia porque pertenecen al mismo
Rio. Al ser Uruguay un pais pequeno, es claro que los aportes de Salto Grande no
son independientes de los del Rio Negro. Dadas estas consideraciones resulta necesario
contemplar esta correlacion en el modelo a estimar.

La idea es estimar una cadena de Markov en la que una sola variable de estado
represente la hidrologia. Sin embargo, esta cadena no es homogénea si se va a estimar
en pasos de tiempo relativamente cortos. La practica local utiliza un paso de tiempo
semanal, coherente con las medidas histéricas. Considerando que se tienen T afnos de
datos y cada afio tiene 52 semanas, para estimar el modelo se procede de la siguiente
forma.

= Para mantener la variable hidrolégica simple, se reduce la serie histérica mul-
tivariada a una serie univariada. Para ello se ponderan los 3 aportes de cada
una de las T' X 52 semanas en proporcién a los coeficientes energéticos de las
centrales correspondientes. Sea W, ; este escalar correspondiente a la semana {
del afio y, conl € 1...52.

= Se toman todos los valores escalares W, y se particiona en 5 cuantiles, defi-
niendo el quintil més bajo como condicién muy seca y el quintil més alto como
muy humeda, esto se hace para una semana [ fija.

= Se repite el procedimiento anterior para todas las semanas del afio, por lo que
se obtiene una serie historica semanal con un valor que se toma como estado
discreto h; =0...4.

= Se procede a estimar una matriz de transicion para cada uno de las 52 semanas
del ano. Para estimar la matriz de transicién de la semana [, se procede, como
es usual, a contar cada una de las transiciones de estado: la entrada P,(Llh), de la
matriz se calcula contando dentro de la serie histérica cudntas transiciones se
produjeron entre el estado h en la semana [ y el estado A’ en la semana [ + 1,
para luego dividir ese valor entre el total de visitas al estado h en la semana .

Con este procedimiento se obtiene una matriz de transiciéon P}Eh), para cada semana
del ano. En caso de ser necesario un paso de tiempo del algoritmo més corto que una
semana, se considera la matriz P,§h2 de forma que si k coincide con el inicio de la

semana [, la matriz P}E’;E = P}(Llh),, de lo contrario P,(LIZ} es la matriz identidad.
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3.1. Modelo Markoviano

Figura 3.1: Localizacién de las centrales hidroeléctricas en Uruguay.

3.1.2. Incorporacién del modelo Markoviano de aportes en el esquema
SDDP

La incorporacién de las transiciones de Markov en la programacién dindmica con-
duce a la ampliacién del estado existente propio del problema a resolver (zx) para
obtener un nuevo estado Zx = (zk, hx) y una iteracién de Bellman generalizando la
definida en el Capitulo 2 que se puede descomponer de la siguiente manera:

Vk((m) h)7 w) = mgn gk(my u, w) + Z P;EI;? Vk+1(w’» hl)
h/

Vil(a,h) = E [Vk((x,h),w) | hy, = h] ,
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Capitulo 3. Incorporaciéon de un modelo Markoviano de aportes y de multiples
escalas de tiempo.

donde z’ = fi(z,u,w) representa el siguiente estado (estado al final del paso actual).
La primera ecuacién calcula una estimacién del costo final para cada realizacién de las
variables aleatorias (w debe ser coherente con h) y la segunda ecuacién corresponde al
promedio de estas realizaciones, que se calcula a partir de la distribucién condicional
para el estado hidrolégico actual h.

Es importante tener en cuenta a la hora de resolver el problema, que, para repro-
ducir la distribucién condicional mencionada en el parrafo anterior, se toma una serie
de ternas de aportes dada la semana del afio | y el valor del estado h = e para esa
semana. Luego, se toma el conjunto de ternas de la historia de todas las semanas | que
fueron clasificadas con el estado h = e y se sortea de manera uniforme y con reposicién
entre dichas ternas.

De la misma forma que en el caso base, la misma técnica de SDDP se puede
aplicar sustituyendo la aproximacién corriente de la funcién de valor (lineal a tramos)
y resolviendo:

B,(CHI)(w) = 151151 {g;C (z,u,w) + Z P]SLI;L), V,frgl)(:v', h/)} ,
, ”

st w=az AT (W) (3.1)

Una cota inferior mejorada para la funcién de valor Vi (z,h) se puede obtener
promediando como antes, pero utilizando la distribucién condicional dado h:

BT = BB (wh) | i = hl,
AD — BAYY (wy) | by, = h). (3.2)

Los coeficientes definen, al igual que en el caso anterior, un hiperplano soporte para
la funcién de valor. En la préctica, esta distribucién condicional no es conocida, pero
puede estimarse empiricamente a partir de los datos histéricos: la parte condicionante
se convierte simplemente en un promedio de los escenarios que pertenecen al estado
hidroldgico actual h (p. €j., solo realizaciones himedas asociadas a ese paso del afo),
en lugar de ser un promedio sobre conjunto completo.

3.2. Estructura del algoritmo SDDP, considerando el mo-
delo markoviano

La estructura exterior del algoritmo, consiste en la realizacién de iteraciones hasta
lograr la convergencia segun un criterio de parada. En el algoritmo estandar, cada
iteracion consta de dos etapas: la pasada hacia adelante y la pasada hacia atras.

Una pasada adelante del algoritmo se puede esquematizar en los siguientes pasos:

1. Se toma el estado inicial o, ho del sistema incluyendo el estado markoviano, se
establece ¢ = 0.

2. Se sortea una transicién de Markov utilizando la matriz Py, de transicién
definida en la seccién anterior.

3. Se sortea una realizacién aleatoria w; € W condicionada a el estado markoviano
actual h;.

4. Se resuelve el problema lineal asociado al paso i, utilizando el estado actual z; y
y la realizacion w;. Este problema es el que se expresa en la Ec. 3.2, utilizando

la funcién de valor Vi1 del paso siguiente aplicada a h’ y a =’ obtenido segiin
la Ec. 2.2. 2’ es el estado no markoviano siguiente de acuerdo a la dindmica.
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3.2. Estructura del algoritmo SDDP, considerando el modelo markoviano

5. Se coloca al punto (z;, h;) en una lista L (trayectoria de la pasada hacia adelante)
y se incrementa i =i + 1, y el nuevo z; = .

6. Si¢ =T se termina, de lo contrario se vuelve a 2).

En la pasada hacia atrds asociada a la pasada hacia adelante descrita, se toma
la trayectoria almacenada en L comenzando por el dltimo elemento (estado al final
de la trayectoria). Se toma el elemento (x,h) y se calcula un hiperplano de acuerdo
al procedimiento establecido en la Seccién 3.1.2. Dicho hiperplano, se agrega como
aproximacién de la funcién de valor V+Y (z, h). De esta manera serd considerado en
la préxima resolucion del problema lineal asociado al paso I, como muestra la Ecuacién
3.2.

Se analiza a continuacién la interpretacién de cada componente del algoritmo des-
cripto, aplicado al problema que se tratard en esta Tesis.

Si se supone un sistema hidrotérmico, con una sola central hidraulica y un modelo
markoviano como el analizado para la representacién de la situacién hidrolégica, el
espacio de estados consiste en una tunica variable no markoviana x, que representa el
volumen del embalse y una tnica variable markoviana discreta h que representa la
hidrologia.

En este caso, la pasada hacia adelante consiste en:

1. Comenzar en el estado inicial del embalse y la situaciéon hidrolégica actual.
2. Sortear una situacién hidrolégica para el paso siguiente h'.
3. A partir de A/, sortear un aporte hidraulico a la central hidroeléctrica.

4. Resolver el problema de despacho 6ptimo utilizando la aproximacién de la fun-
cién de Bellman actual (al inicio es la funcién idénticamente nula).

5. Agregar x y h a la trayectoria actual.

6. Avanzar al siguiente paso de tiempo actualizando x de acuerdo a la dindmica del
embalse y el resultado 6ptimo de 4). Si no hay més pasos de tiempo, terminar.
De lo contrario volver a 1).

Una vez obtenida una trayectoria para el volumen del embalse y para la variable
hidrolégica, se procede a realizar la pasada hacia atrés:

1. Se toma el dltimo estado de la trayectoria (x, h).

2. Para cada posible estado hidrolégico h’, se resuelven todos los problemas de
despacho posibles asociados a cada realizacién de aportes w condicionada a h'.

3. Se realiza el promedio de los valores 6ptimos de todos los problemas de despacho
,(CH'I) y el promedio de todos los vectores duales asociados a la variables de

A](€l+1

estado z, ). De esa forma se obtiene un nuevo hiperplano que se incorpora

a la aproximacién futura actual V,C(Hl).

4. Se remueve el estado visitado (z, h) de la trayectoria y se vuelve a 1).

Se completa asi una iteracién del algoritmo SDDP. Se realizan tantas iteraciones
como sea necesario para lograr convergencia. Un posible criterio de parada es el de
verificar que la aproximacion actual del costo total no varia mas que un valor € a lo
largo de una cantidad m de iteraciones. Este criterio, conocido en inglés como Bound
Stalling, es el que se utiliza a lo largo de este trabajo.
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Capitulo 3. Incorporaciéon de un modelo Markoviano de aportes y de multiples
escalas de tiempo.

3.3. Descomposicién en varias escalas de tiempo

En la actualidad, una cantidad considerable de energia despachada en los siste-
mas eléctricos proviene de fuentes de energia renovables como la edlica y la solar,
que poseen una alta variabilidad en una escala de tiempo mds rdpida que el recurso
hidraulico (aportes a las cuencas). Por lo tanto, es necesario incluir en la programacién
hidrotérmica general esta escala de tiempo refinada para modelar variaciones réapidas
y almacenamiento a corto plazo (baterias). A continuacién, se explica cémo introducir
de forma genérica esta descomposicién de miltiples escalas de tiempo en la SDDP en
un modelo simple para transmitir las ideas principales. En el Capitulo 4 se describe
el detalle de la implementacién realizada de cada recurso de escala rapida para un
sistema real.

Para modelar la escala de tiempo rapida, se considera el estado xj en el paso de
tiempo k compuesto. La ecuacion basica de la dindmica en caso de los embalses es:

Thyl = Tk — Uk — Sk + Wk, (3.3)

donde uy es la cantidad de agua turbinada, si es la cantidad de agua vertida y wg
es la cantidad de agua recibida en el embalse (aleatoria) por los aportes hidrolégicos.
Se propone entonces descomponer uy en una escala de tiempo mas fina, esto es:

t—1
Ux = E Uik,
i=0

Por otra parte, se tienen una serie de recursos que condensaremos genéricamente
en la variable px, para considerar miltiples ecuaciones de balance de potencia dentro
de un mismo paso, es necesario considerar un paso de tiempo en la escala maés fina,
por lo que las ecuaciones resultantes estan dadas para cada k por:

dik = vk +pik 1=0,...,t—1. (3.4)

Aqui v es un coeficiente de rendimiento del generador hidroeléctrico (por simplici-
dad se supone independiente del nivel del embalse) y pi, representa genéricamente la
potencia de cualquier recurso no considerado. Asumiendo que el costo de operacién es
¢ asociado a la generacién no hidrdulica, la funcién de costo presente en el paso k es:

t—1
g (ks (Wak, sk, pik)) = D Crpik-
i=0

Si bien esta funcién no depende explicitamente del nivel del embalse (o almace-
namiento) ni de la energia turbinada o vertida, lo hace indirectamente a través de la
restriccién (4.2) ya que se debe satisfacer la demanda eléctrica.

Este modelo més detallado aumenta el costo computacional: en lugar de tener una
sola variable de control u; € R para el uso del agua, se tiene: (uix,i = 1,...,t) € R
Lo mismo ocurre con las variables de potencia. En el Capitulo 4 se analiza el impacto
en los tiempos de cémputo al incorporar el modelado detallado descrito en la presente
seccion, asi como también una bateria con escala rapida que se describe en el mismo.

Se presenta de forma genérica un seudocddigo del Algoritmo 2, estdndar SDDP,
incorporando el modelo de Markov y las multiples escalas de tiempo. Este algoritmo
serd utilizado en el Capitulo 4 para la evaluacién realizada.

Existen diversas variantes estructurales, en las que se realizan dos o méas pasadas
hacia adelante o hacia atras en cada iteracién. Muchas de estas variantes resultan més
adecuadas para esquemas de computacion paralela, y estd probada su equivalencia con
la forma estdndar presentada [18].
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3.3. Descomposicién en varias escalas de tiempo

Algorithm 2 Algoritmo SDDP completo

K=0
L=
i1=0 > Paso de tiempo, el tltimo es T
while K < Max;i., do > Pasada hacia adelante
r = T;
h=h > utilizando la matriz de transicién

while ¢ < T do
obtener realizacién w; € W
resolverProblemaPaso(z;, h;, w;) > se obtiene ) segin la dindmica

agregar((x;, h;), L) > se agrega el estado a la trayectoria
x =
h = h > utilizando la matriz de transicién
i=1+1
end while
Liny = invertir Lista(L) > Comienza pasada hacia atrds
i=T—-1
for (z,h) € L, do
for ' € H do > estado markoviano siguiente
for w; € W do > realizacién condicionada el estado h’

= resolver ProblemaPaso(x;, h;, w;)
> el 6ptimo y variables duales asociadas al estado

5}(€l+1), /\](ClJrl)

end for
end for .
WY = BB (wy) | = ]
MY = BRI (wy) | by = ]

actualizar(V, i, ISZH), )\,(CZH))

> Se agrega el nuevo corte a la aproximacion de Bellman del paso i, para el
estado h.
end for
K=K-+1
end while
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Capitulo 4

Modelo del despacho uruguayo
mediante SDDP

Se aplican en este capitulo las ideas descritas en los Capitulos 2 y 3, en el siste-
ma Uruguayo. Como el factor climético es de gran relevancia en el sistema eléctrico
uruguayo, se estima un proceso estocéstico de Markov con una variable de estado uti-
lizando los datos histéricos disponibles de aportes hidrolégicos en Uruguay tal como se
presenté en el Capitulo 3. La variable de estado markoviana, en conjunto con las que
representan los volimenes de los lagos son consideradas en el algoritmo SDDP. Por
otra parte, debido a la existencia de recursos que operan a escalas rapidas de tiempo,
en conjunto con el recurso hidrdulico que opera a escala lenta, se consideran las ideas
expuestas en el Capitulo 3 respecto de las multiples escalas de tiempo. Inicialmente
se implementa un modelo béasico que no utiliza dos escalas de tiempo y su estructura
es muy simple. Luego se mejora dicho modelo incorporando dos escalas de tiempo de
acuerdo a lo descrito en el Capitulo 2 y agregando diversos recursos. Finalmente, se
considera el modelo completo con dos escalas de tiempo incluyendo un almacenamiento
de corto plazo (bateria). Ademds, se incorpora una variable de estado que representa
la energia almacenada en la bateria para enriquecer el espacio de estados y analizar el
impacto tanto en el costo de operacién como en los tiempos de computo. En la seccién
4.2 se presentan los resultados experimentales.

4.1. Modelos considerados

Modelo basico Se considera el modelo més simple de operacién de un sistema hi-
drotérmico sobre un horizonte 7', con pasos de tiempo indexados por k =0,...7 — 1.
El vector de estados x € R™ del sistema representa el volumen actual de los n lagos
de las represas hidroeléctricas; se consideran los aportes hidrolégicos de acuerdo al
modelo markoviano presentado en el Capitulo 3. El vector de control u; € R™ modela
las acciones que puede tomar el operador del sistema: la generacién eléctrica de las
centrales hidroeléctricas (a partir del agua turbinada), la cantidad de agua vertida y
las decisiones econémicas de despacho de los generadores térmicos para abastecer la
demanda en cada etapa. En este modelo no se utilizan multiples escalas de tiempo. A
su vez, no se consideran inicialmente otros aspectos del problema, como las energias re-
novables no gestionables, almacenamientos de corto plazo o los intercambios de energia
con los sistemas vecinos.



Capitulo 4. Modelo del despacho uruguayo mediante SDDP

Modelo incorporando varias escalas de tiempo En la actualidad una cantidad consi-
derable de energia despachada en los sistemas eléctricos proviene de fuentes de energia
renovables como la edlica y la solar, que poseen una alta variabilidad en una escala de
tiempo mds rdpida que el recurso hidrdulico (aportes a las cuencas). Por lo tanto, es
necesario incluir en la programacién hidrotérmica general esta escala de tiempo refi-
nada para modelar variaciones répidas y almacenamiento a corto plazo (baterias). A
continuacion, se explica cémo introducir esta descomposicién de multiples escalas de
tiempo en la SDDP al modelo béasico. Por razones de claridad se vuelven a presentar
algunos resultados del Capitulo 3, aplicados al caso especifico del sistema uruguayo.

Para modelar la escala de tiempo rapida, se considera el estado xj en el paso de
tiempo k compuesto por el nivel corriente de los embalses y los recursos de almacena-
miento del sistema (p.ej. baterfas, centrales de bombeo, etc.). La ecuacién bésica de
la dindmica para cada uno de los embalses es:

Thyl = Tk — Uk — Sk + Wk, (4.1)

donde uy, es la cantidad de agua turbinada, si es la cantidad de agua vertida y wg
es la cantidad de agua recibida en el embalse (aleatoria) por los aportes hidrolégicos.
Se propone entonces descomponer uy en una escala de tiempo mas fina, esto es:

t—1
Ur = E Uik,
=0

donde w;r es el agua utilizada para la generacién en cada paso de la escala de
tiempo detallada (por ejemplo, horas en lugar de dias o semanas).

Si d;i, es la demanda en la escala de tiempo més fina y e;x es la energia disponible
de las energias renovables, las ecuaciones de balance de potencia estdn dadas para cada
k por:

dikzeik—l—l/uik—l—pik 1=0,...,t—1. (4.2)
Para incorporar un almacenamiento de corto plazo, que incluya una variable de

estado y ademaés el balance de energia en la escalar rdpida se modifica la ecuacién
(4.2), obteniéndose la ecuacién 4.3:

dir + 057 + qi = eir + Z viul, + pik + 00 4 g (4.3)
J

parat = 0,...,t — 1,k = 0,...,7 — 1. La dindmica de la bateria por hora es
capturada por la siguiente Ecuacién (4.1).

c 1 .
bivik :bik+UCQik_;qgk7 t=0,...,t—1,
d

identificando box = by and by = bry1. En las ecuaciones se consideran para la
baterfa rendimientos de carga y de descarga (1. y n4).

Esto completa la definicién del modelo, en la siguiente seccién se discuten los
resultados de la optimizacién.

4.2. Implementacién y simulaciones

Se resumen a continuacién los resultados obtenidos al aplicar la técnica SDDP al
modelo estilizado del sistema uruguayo que se desarrollé. El andlisis presentado en
esta seccion se enfoca las consideraciones de tiempos de cémputo y no explicitamente
en las consideraciones de costos y energias halladas en la optimizacién. El objetivo
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4.2. Implementacién y simulaciones

central es cuantificar la complejidad y el tiempo de calculo requerido al incorporar la
escala de tiempo detallada, asi como un mayor nimero de variables de estado. Los
costos presentados a continuaciéon por lo tanto no pretenden reflejar los costos reales
de operacién del sistema uruguayo.

Todos los modelos descriptos en 4.1 se implementaron en Julia [10], un lenguaje
de modelado matematico muy eficiente de cédigo abierto. En particular, para modelar
el problema propuesto se utilizé la biblioteca de SDDP implementado por el paquete
SDDP.jl [16].

A continuacién, se analizan tres variantes de modelado: la primera (M1) constituye
un modelo de referencia para la evaluacién comparativa con las otras dos variantes.
Incorpora solo la escala de tiempo mds lenta (diaria) y no incluye el almacenamiento
a corto plazo, por lo que su estado incluye solamente los niveles de los embalses, y
el balance energético se plantea a escala diaria. Este modelo por tanto supone que la
energia renovable se puede utilizar por completo en el paso, una suposicién que puede
no ser valida en la realidad debido a la incapacidad de despachar estas fuentes en una
hora determinada (excedentes renovables).

En la segunda variante (M2) se incorpora la escala de tiempo més rédpida (horaria)
al modelo base, pero no se incluye el almacenamiento de corto plazo. Esta segunda va-
riante incluye todas las limitaciones de potencia del corto plazo y, en particular, refleja
que las fuentes renovables no pueden ser despachadas a voluntad. Estas dos variantes
sin almacenamiento comparten un espacio de estado de cuatro estados continuos (los
embalses) y un estado hidrolégico de Markov discreto. Sin embargo, el modelo M2
incorpora un mayor espacio de variables de control dentro de la escala de tiempo de-
tallada. Esto nos permite evaluar el impacto en el tiempo de ejecucién de incorporar
el despacho detallado sin ampliar el espacio de estados.

La tercera variante (M3) que se considerd agrega un almacenamiento a corto plazo
(baterfa) al modelo M2. En este caso, se agrega una variable de estado para representar
el nivel de almacenamiento en la escala de tiempo lenta. Por lo tanto, también se
estd ampliando el espacio de estados con respecto a M2. La idea principal en esta
variante es comparar con las técnicas cldsicas de programacién dindmica estocastica
(SDP) (por ejemplo, [11]). En SDP, agregar una variable de estado requiere de la
discretizacién de ese estado adicional. La recursiéon SDP requiere la enumeracién de
todas las combinaciones de valores de estado inicial de cada paso para todos los estados.
Si la variable afiadida se cuantifica en [ niveles, entonces el esfuerzo computacional se
incrementa al menos por un factor de I. En SDDP, el impacto de agregar una variable
de estado no produce tal explosién en el tiempo de computo con el aumento de la
dimensionalidad, porque los estados no se tratan a través de una discretizacion, sino
que se utilizan hiperplanos para una aproximacién global de la funcién de costo futuro.
El impacto real en el tiempo de ejecucién estd determinado por el nimero total de
iteraciones requeridas por SDDP para alcanzar la convergencia debido al espacio de
estados més rico que se debe explorar. Sin embargo, este incremento en el nimero
de iteraciones sigue siendo menos costoso que el enfoque de discretizacién. Los casos
de estudio planteados que se acaban de describir tienen como objetivo validar este
comportamiento.

4.2.1. Datos de entrada de los modelos

Todos los modelos se alimentan con los siguientes parametros de entrada: la de-
manda agregada del pafs, asi como las generaciones de energia solar y edlica son las
tomadas de las correspondientes al afio 2017 [3]. Los costos de generacién, asi como
el precio de los intercambios de energia se eligen de manera que sean similares a los
costos medios del sistema uruguayo actual a fin de lograr una aproximacién razonable
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Capitulo 4. Modelo del despacho uruguayo mediante SDDP

Tabla 4.1: Estadisticas de demanda y energia renovable y costos de generacién

Potencias medias y energias anuales de demanda renovables
Potencia media de demanda 1334 MW

Potencia media renovable 570.4 MW

Energfa anual demandada 11654 GWh

Energia anual renovable 4984 GWh
Costos

Térmico 200 USD/MWh
Exportacién 15 USD/MWh
Importacién 360 USD/MWh

Tabla 4.2: Pardmetros para el modelo M3 del almacenamiento de corto plazo

Parametros del almacenamiento

B 0 MWh
B 500 MWh
Q“ 250 MW
Q° 250 MW
Ne=mna 0.98

de los costos totales de operacién. Sin embargo, no se debe esperar que estos costos
reflejen el costo de operacion del sistema real. En la Tabla 4.1 se presenta un resumen
de algunos de estos datos de entrada.

Adicionalmente, para el modelo M3 utilizamos los pardmetros para el almacena-
miento a corto plazo resumidos en la Tabla 4.2.

Como criterio de convergencia para el algoritmo SDDP, se eligié la regla de parada
Bound Stalling en los tres modelos. Segin esta regla, el algoritmo SDDP terminara
después de que el limite inferior del costo no haya mejorado durante un niimero de-
terminado de iteraciones (establecido en 5 en el caso de este trabajo). Después de la
convergencia, la politica obtenida se simula mediante el método de Monte Carlo para
1000 escenarios de datos de entrada aleatorios. El costo de operacién medio simulado
se calcula promediando el costo de todos los escenarios. Todos los calculos que se pre-
sentan a continuacién se realizaron en una computadora Intel Core i7 de 3,40 GHz y
32 GB de RAM.

4.2.2. Resultados experimentales

Los resultados para cada una de las tres variantes descritas se presentan en la tabla
4.3. La columna de iteraciones muestra cudntos pasos toma el algoritmo SDDP para
lograr convergencia, y el tiempo de ejecucién se informa en la columna correspondiente.
Finalmente, se presenta la cota inferior del costo alcanzado, asi como el costo medio
obtenido luego de simular la politica hallada de acuerdo a lo descrito.

Interpretando los resultados, viendo la Tabla 4.1 se sabe que la energia anual que
se debe inyectar al sistema, suponiendo que se pueda usar toda la energia renovable,
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Tabla 4.3: Resultados Experimentales

4.3. Conclusiones de este anélisis

Cota Costo
Modelo | Iteraciones | Tiempo de inferior simulado
ejecucion (s) | del costo | promedio
(MUSD) | (MUSD)
M1 29 318 52.25 54.91
M2 71 1611 79.33 85.79
M3 99 3127 73.73 78.58

es de aproximadamente 6670GW h. Del costo obtenido podemos inferir que la politica
estd cubriendo esta energfa con aproximadamente 96 % de generacién hidrdulica y 4 %
de generacién térmica, similar a la situacién actual de Uruguay.

Comparando los tres modelos, el primero obtiene un menor costo, lo cual es espe-
rable ya que solo considera el balance energético diario y esto implica que se puede
aprovechar toda la energia renovable disponible. En términos matematicos, el modelo
M1 es una relajaciéon de M2, por lo que siempre alcanzard un costo menor. El modelo
M2 tiene en cuenta la escala de tiempo detallada y, por lo tanto, el hecho de que la de-
manda y la generacién renovable pueden no estar alineadas durante el dia. El aumento
en el costo se debe al hecho de que ahora no se puede utilizar la energia renovable de
forma indistinta en el dia, por lo tanto, se debe introducir energia térmica adicional
en el sistema en determinadas horas. Parte de este costo lo recupera el modelo M3,
que introduce la bateria de almacenamiento a corto plazo, lo que ahora permite que
el sistema aproveche mejor la energia renovable.

M4ds importante ain, se discute a continuacién el tiempo de convergencia y el
rendimiento de nuestra implementacién. El modelo de referencia M1 converge en solo
29 iteraciones y 318 segundos, a pesar de incluir los cuatro embalses del estado, asi
como la variable markoviana que representa el estado hidrolégico. Esto ilustra que el
modelo SDDP es adecuado para el problema abordado, ya que nos permite modelar
el sistema completo con una escala de tiempo diaria y obtener resultados rapidos.
El segundo modelo incorpora el paso de tiempo detallado, multiplicando por 24 el
nimero de variables de control. Sin embargo, esto no conduce a un gran aumento
en el tiempo de cdlculo. El verdadero poder de la técnica SDDP se hace evidente
en el tercer modelo, donde se introduce un nuevo estado y sus variables de control
asociadas, pero el tiempo de calculo sélo es aproximadamente el doble. Hay que tener
en cuenta que si se abordara este problema utilizando SDP, el tiempo de ejecucién
del modelo M3 seria aproximadamente el del modelo M2 multiplicado por la cantidad
de discretizaciones de la variable de estado que representa la bateria. Suponiendo que
esta discretizacién fuera sélo de 5 puntos, el tiempo de ejecucién se multiplicaria por
5 en SDP mientras que en SDDP apenas se duplicé. El rendimiento logrado muestra
que SDDP constituye un enfoque prometedor para modelar el sistema utilizando la
descomposicién de miltiples escalas de tiempo que se desarrollé.

4.3.

En este capitulo se propuso una adaptacion de la técnica de programacion dinami-
ca estocastica dual para resolver el problema de despacho 6ptimo en un sistema hi-
drotérmico. La principal contribucién fue incorporar en el marco de SDDP una escala

Conclusiones de este analisis
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de tiempo detallada, lo que permite modelar los efectos a corto plazo, lo que se hace ne-
cesario para capturar la variabilidad de las fuentes renovables y medir mejor el impacto
de incorporar el almacenamiento de energia a corto plazo en el sistema. Los resulta-
dos obtenidos muestran tiempos de cémputo prometedores, particularmente cuando
se amplia el espacio de estados, lo que abre la puerta a incorporar mas detalles al mo-
delo. Sin embargo, en un sistema con una cantidad de variables de estado acotada, el
tiempo de cémputo puede que se vea afectado por la maldicién de la dimensionalidad
estocéstica. Esto implica buscar algiin mecanismo para resolver menor cantidad de
problemas lineales y la biblioteca de Julia utilizada no tiene la suficiente flexibilidad
para abordar este desafio. Por esta razén, en el Capitulo 5 se plantea el desarrollo
de una biblioteca en Python especifica para la aplicacién de SDDP sobre el sistema
eléctrico que por ser de desarrollo propio brinda la posibilidad de explorar soluciones
que mitiguen la maldicién de la dimensionalidad. Estas soluciones son abordadas en
el Capitulo 6.
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Capitulo 5

Desarrollo de una biblioteca SDDP

en Python adaptada al sistema
energeético

Dentro de los objetivos del presente trabajo de tesis estd la necesidad de man-
tener tiempos de cémputo razonables al incorporar el modelado de diversos recursos
energéticos a un sistema energético como el uruguayo. En el capitulo 4 se analizé la
aplicacion del algoritmo SDDP con el objetivo de mitigar la maldicién de la dimensio-
nalidad de Bellman (maldicién del espacio de estados). Sin embargo, no es suficiente
para mantener los tiempos de cémputo dentro de lo razonable mitigar la maldicién de
la dimensionalidad de estados, sino que también se hace necesario mitigar la maldicién
de la dimensionalidad estocéstica. Esto se debe a la incertidumbre que incorporan las
nuevas tecnologias en el sistema. En este capitulo se especifican las principales carac-
teristicas de la biblioteca desarrollada.

5.1. Introduccion

La biblioteca utilizada para el analisis realizado en el Capitulo 4 no permite abordar
con facilidad ciertas técnicas a explorar en el marco del algoritmo SDDP aplicado al
sistema eléctrico. Esto se debe a que estéd construida sobre una estructura poco flexible,
lo que no permite modificar con facilidad el cédigo fuente vinculado con el tratamiento
estocdstico que se realiza en el algoritmo estdndar. A pesar de que hay disponible
alguna biblioteca alternativa a la utilizada [37], se desarroll en Python una biblioteca
especifica para aplicar el algoritmo SDDP en el problema de operacién de un sistema
eléctrico similar al uruguayo. Se decidié realizar este desarrollo por si alguna biblioteca
alternativa no presentaba la flexibilidad deseada. La biblioteca desarrollada permite
tener la suficiente flexibilidad para incorporar mejoras del algoritmo SDDP estdndar.
En el presente capitulo se describen cualitativamente las posibilidades que brinda la
biblioteca desarrollada para implementar SDDP estdndar. Ademds, se describen las
funcionalidades especificas incorporadas propias del problema energético a resolver. En
el Apéndice A, se especifican desde el punto de vista informéatico las funcionalidades
con las que cuenta la biblioteca, y se presenta un ejemplo de su uso.

En el Capitulo 6, se realiza el anélisis de las alternativas investigadas para mitigar
la maldicién de la dimensionalidad estocastica utilizando la biblioteca desarrollada y
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sus funcionalidades adicionales.

5.2.  Componentes de la biblioteca

La biblioteca desarrollada permite definir un problema de operacién del sistema
teniendo en cuenta cuatro aspectos:

= Pardmetros relevantes del algoritmo SDDP.
= Parametros generales vinculados al problema de operacion.
= Definicién de los componentes del parque de generacién.

= Definicién de los componentes que definen los procesos estocasticos que modelan
la incertidumbre.

En las siguientes secciones del presente capitulo se describen cada uno de los puntos
anteriores. Para ello se pone énfasis en lo cualitativo, describiendo en cada caso qué
simplificaciones se asumen en el modelo propuesto. La biblioteca resuelve el problema
asociado a un despacho en un paso de tiempo utilizando programacién lineal, para lo
que utiliza un resolvedor lineal externo. La biblioteca estd estructurada basada en el
paradigma de orientacién a objetos. Es por esto que, cualquier incorporacién que sea
necesaria, es posible desarrollarla con un esfuerzo acotado en la biblioteca siempre que
se haga en el marco de la estructura planteada (ver Apéndice A).

5.2.1. Algoritmo base

Tal como se establecié en el Capitulo 2, el algoritmo estdndar cuenta con una serie
de iteraciones. En cada iteracién se obtiene una mejor aproximaciéon de la funcién de
costo futuro en cada paso. A través de un criterio de parada se decide en qué momento
se deja de iterar tomando el conjunto de funciones de costo futuro calculados hasta ese
momento, lo que resulta equivalente a tener una politica de operacién para ese criterio
de parada. Una vez obtenida dicha politica a través de las funciones de costo futuro,
es posible aplicar el Método de Montecarlo y simular un conjunto de escenarios de
realizaciones estocdasticas utilizando esta politica. Con este conjunto de simulaciones
se obtiene una distribucién de los costos del sistema y de las energias despachadas
para cada uno de los recursos del parque.

Respecto del algoritmo base es posible definir a través de la biblioteca los siguientes
parametros:

= Parque de generacion con el que se realiza la optimizacién

= Procesos estocdasticos que utiliza para modelar la incertidumbre
= Definicién del horizonte de tiempo (tiempo inicial y tiempo final)
= Definicién de la duracién de un paso de tiempo

= Criterio de parada del algoritmo

En la Seccién 5.3 se agregan funcionalidades que requieren la configuracién de més
parametros de entrada.

5.2.2. Componentes del parque del sistema eléctrico

Se describen a continuacién los componentes del sistema eléctrico modelados, asi
como las simplificaciones que se hicieron en estos componentes. Es importante aclarar
que no se considera la red eléctrica en el modelo, o lo que es equivalente, todo generador
y demanda estdn conectados a un tnico nodo.
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Generador hidraulico Para el generador hidrdulico se utiliza un modelo considerando
embalse. El embalse de cada generador hidraulico se modela mediante una variable de
estado representando su volumen, que es incorporada a las variables de estado del
algoritmo SDDP. Los pardmetros que definen el generador hidréulico son:

= Volumen inicial del lago: representa el volumen del lago al inicio del horizonte
de resoluciéon del problema.

= Volumen minimo y volumen mdzrimo del lago: representan la cota minima y la
cota maxima de la variable de estado asociada al volumen del lago.

= Caudal turbinado mdximo: es la capacidad méaxima en caudal que tiene la central
para turbinar.

= Caudal vertido mdzimo: es la capacidad maxima en caudal que tiene la central
para verter.

= Coeficiente energético de la central: representa un coeficiente energético cons-
tante a lo largo de toda la corrida

= Centrales aguas arriba: son las centrales que se encuentran conectadas por un
curso de agua, aguas arriba de la central que se esta definiendo.

= (Centrales aguas abajo: son las centrales que se encuentran conectadas por un
curso de agua, aguas abajo de la central que se estd definiendo.

= Aportes: representa la variable aleatoria asociada al proceso estocédstico encar-
gado de sortear dicha variable contemplando la distribucién de probabilidad
apropiada.

Cabe aclarar que este modelo de generador hidraulico es extremadamente simple
ya que considera el coeficiente energético constante. Por ejemplo, la relaciéon que existe
entre la potencia eléctrica que entrega la central el caudal erogado por la misma, es una
relacién no lineal que depende del salto de agua de la central. A su vez, el salto depende
de la cota aguas arriba de la central y de la cota aguas abajo (cota del rio). Sin embargo,
la cota del rio también depende de la siguiente central aguas abajo, si es que la hay.
Otro ejemplo de complejidad de la central hidrdulica tiene que ver con la amplitud
del vertedero. Habitualmente no es posible verter de la misma manera dependiendo
de la altura del lago. A su vez, en la operacién de las centrales hidrdulicas existen
otro tipo de restricciones. Un ejemplo son las restricciones para el control de cotas,
generalmente por temas de seguridad de la presa. Otro ejemplo es la incorporacién de
restricciones de indole ecolégico, como ser el caso de forzar un erogado minimo en la
central para mantener el rio fluyendo. En el trabajo de Diniz [15], se modela de forma
muy detallada la produccién de las centrales hidroeléctricas dependiendo del erogado
y las caracteristicas del rio.

Generador térmico El generador térmico implementado en la biblioteca es muy sim-
ple. No posee un minimo técnico y su costo de generacién es proporcional a un precio
que se incluye como pardmetro. No aporta estado al algoritmo SDDP. Los pardmetros
que definen el generador térmico son:

= Potencia mdxima: es la potencia maxima que puede despachar el generador
térmico.

= Precio de la energia: es el precio por MWh de la energia generada
En este modelo de generador térmico no hay un aporte a las variables de estado
del algoritmo. Sin embargo, hay un aporte a la funcién objetivo en términos de costo,

que consiste en el costo asociado a la generacion térmica. Basicamente, es el producto
entre el precio de la energia y la energia generada.
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Al igual que en el hidrdulico, se podria considerar un modelo detallado de un gene-
rador térmico més complejo [27]. Por ejemplo, podria considerar diferentes turbinas,
cada una con su disponibilidad asociada y un modelo de roturas. A su vez, se podrian
considerar los minimos técnicos utilizando variables enteras, ya que en la realidad una
maquina térmica puede estar apagada o despachando por encima del minimo técnico,
pero no puede despachar una potencia menor que el minimo técnico. Incluso si se
tratara de una maquina térmica de tamano considerable, es posible que su estado de
disponibilidad sea necesario considerarlo como estado del algoritmo. Por ejemplo, si
se tratara de una central atomica, que habitualmente posee una potencia muy grande,
seria prudente considerar en el estado la disponibilidad de la misma, asi como los tiem-
pos de reparacién en caso de indisponibilidad, a través de un conjunto de variables de
estado.

Generador edlico y generador fotovoltaico Tanto el generador fotovoltaico como el
generador edlico, se modelan a través de su factor de planta. Para ello se tienen una
serie de escenarios de factor solar y edlico que estan correlacionados, que surgen de los
datos histéricos. Para cada generador se define la potencia instalada y para obtener la
potencia despachada simplemente se multiplica por el factor actual. Los pardmetros
que definen este tipo de generador son:

= Potencia instalada: es la potencia instalada del recurso en cuestion.

= Factor: es la variable aleatoria (que se encuentra en un proceso estocédstico) que
permite sortear factores de planta en cada instante manteniendo la distribucién
de probabilidad adecuada.

Nuevamente cabe aclarar que es posible definir modelos més complejos para el re-
curso edlico y el recurso solar fotovoltaico, como en el trabajo de Abid [4]. Por ejemplo,
para el recurso edlico seria posible modelar todo un parque con sus diferentes aeroge-
neradores y considerar la velocidad del viento, el efecto de estelas entre generadores,
entre otras cosas. Otro ejemplo para el caso del recurso solar, seria el de modelar la
generacién a partir de la radiacién, que depende entre otros factores de la cobertura
de nubes del cielo.

Intercambios internacionales de energia Los intercambios internacionales implemen-
tados en la biblioteca son muy simples. No posee un minimo técnico y su costo (o be-
neficio) de intercambio es proporcional a un precio de la energia que se incluye como
pardmetro. Cabe aclarar que en el caso de la importacién se considera un costo y en
el caso de la exportacién se considera un beneficio. No aportan estado al algoritmo
SDDP. Los pardmetros que definen a los intercambios de energia son:

= Potencia mdxima intercambiable: es la potencia maxima a la que se puede in-
tercambiar con el pais vecino.

= Tipo de transaccion: indica si se trata de una exportacion o una importacion.

= Precio de la energia: es el precio por MWh de la energia importada o exportada.

En el caso de los intercambios internacionales, seria posible incorporar un mode-
lado més complejo de los mismos que a través de un proceso estocédstico que permita
considerar la potencia y los precios dependiendo de las situaciones de los paises que
intercambian. Por ejemplo, considerando los precios dependientes del costo marginal
de la energia en cada uno de los paises.
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Demanda Cada demanda considerada en el parque, es modelada a través de un
proceso estocastico que determina la potencia demandada.

= Potencia: es la variable aleatoria (que se encuentra en un proceso estocasti-
co) que permite sortear realizaciones en cada instante de potencia demandada,
manteniendo la distribucién de probabilidad adecuada.

Todas las consideraciones descriptas como mejoras en el modelado de cada uno de
los componentes del parque, no fueron incorporadas en este estudio ya que el objetivo
principal es realizar un analisis de impactos en los tiempos de cémputo al aumentar
el espacio de estados (maldicién de la dimensionalidad de estado) o la complejidad
estocdstica (maldicién de la dimensionalidad estocéstica). Sin embargo, es importante
tener en cuenta que de ser necesario incorporar este tipo de detalles, la biblioteca esté
estructurada cumpliendo los criterios basicos de escalabilidad de software, de manera
que se puedan agregar modelos de alta complejidad sin mayor dificultad.

5.2.3. Procesos Estocasticos

La incertidumbre del problema de operacién, se contempla a través de la construc-
cién de procesos estocdsticos. Cada proceso estocdstico tiene un conjunto de variables
aleatorias y es posible muestrear dichas variables con la distribucién apropiada. A su
vez, un proceso estocastico puede aportar estado al algoritmo SDDP. Por ejemplo, el
proceso estocdstico markoviano para los aportes hidrolégicos (ver Capitulo 2) posee
tres variables aleatorias, que representan los aportes a las centrales de Bonete, Palmar
y Salto, respectivamente. Ademads, como fue descripto, el mismo posee una variable de
estado hidroldgica que es utilizada por el algoritmo SDDP.

Existe una clara relacién de colaboracién en términos de software entre el algoritmo
base (SDDP en este caso), los componentes del parque y los procesos estocésticos. El
algoritmo de SDDP se basa, como vimos en el Capitulo 2, en aproximar las funciones
de Bellman para cada paso de tiempo mediante hiperplanos. Estas funciones tienen
como dominio el espacio de estados, que lo aportan los componentes del parque y los
procesos estocasticos. A su vez, cada componente del parque puede tener un dato con
incertidumbre que se modela mediante una variable aleatoria, que debe sortearse a
partir de un proceso estocastico. Eventualmente, existen variables aleatorias correla-
cionadas que pertenecen a diferentes componentes del parque pero que estan incluidas
en un Unico proceso estocastico, de forma de contemplar dicha correlacién.

Un ejemplo que ilustra estas relaciones se diagrama en la Fig. 5.1. En la misma se
puede ver un sistema con dos centrales hidraulicas en dos rios diferentes, un generador
edlico y un generador solar completando el parque. En este caso, existe un proceso
estocdstico que permite realizar aportes hidrdaulicos para ambas centrales, y a su vez
aporta una variable de estado hidroldgica (que se define a partir de la propia situacién
de aportes) al algoritmo base SDDP. Ademds, una de las centrales posee embalse, por
lo que el volumen de dicho embalse es considerado como otra variable de estado para el
algoritmo base. Por otra parte, tanto el generador edlico, como el generador solar tienen
una variable aleatoria que representa su factor de planta. Estas variables aleatorias
pertenecen a un mismo proceso estocastico que preserva la correlacién temporal y
geografica entre los recursos solar y edlico. Ambos procesos estocdsticos conforman el
Azar. El algoritmo SDDP recibe, por lo tanto: al Azar, al Parque y el estado. Esta
informacién en conjunto con la informacién paramétrica del algoritmo, permite resolver
el problema de operacién.
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Figura 5.1: Relacién entre los componentes que definen el problema de operacién.

5.3.  Funcionalidades incorporadas

La principal motivacién para el desarrollo de esta biblioteca, fue que la biblioteca
utilizada para el andlisis realizado en el Capitulo 4 no permitia incorporar con facilidad
ajustes al algoritmo SDDP buscando mejorar los tiempos de cémputo del algoritmo.
A su vez, tampoco resultaba sencillo agregar funcionalidades generales. Se describen
en esta seccién una serie de ideas que surgieron para mejorar el algoritmo SDDP y su
implementacion.

5.3.1. Disminuir la cantidad de problemas lineales que se resuelven en
la pasada hacia atras

En la pasada hacia atras del algoritmo de SDDP, ocurre que para cada paso de
resolucion se resuelve un problema lineal con cada realizaciéon existente de la alea-
toriedad. Una condicién necesaria para la convergencia del algoritmo SDDP, es que
en cada pasada hacia atras la distribucién conjunta de las variables aleatorias involu-
cradas debe estar dada por una distribucién discreta estética durante todo el proceso
algoritmico. Esto es equivalente a tener un conjunto finito de realizaciones de las varia-
bles aleatorias, y el algoritmo en cada paso que da hacia atras resuelve absolutamente
todas las realizaciones, a través de un problema de despacho diferente para cada una
de ellas.

La cantidad de problemas de despacho total que se resuelve en el algoritmo, es
crucial para disminuir los tiempos de cémputo. En el siguiente capitulo, se analiza
la posibilidad de atacar la maldicién de la dimensionalidad estocéstica utilizando la
funcionalidad que se incorpora en la biblioteca de seleccionar solamente algunas de
las realizaciones de la aleatoriedad, en lugar de todas. Es por ello que se incorpord
en la biblioteca la posibilidad de seleccionar un nimero menor de realizaciones. En el
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Apéndice A, se detalla cémo hacer uso de esta funcionalidad.

Otra de las posibilidades para disminuir la cantidad total de problemas de despacho
a resolver, es la de reducir la cantidad de realizaciones de aleatoriedad, a medida
que el paso de tiempo se acerca al fin. Esto intuitivamente resulta del hecho de que
representar efectos del futuro con menor detalle podria no afectar la calidad de la
solucién. Con este propdsito se implementé la funcionalidad que permite reducir la
cantidad de realizaciones a medida que avanza el tiempo.

5.3.2. Otras funcionalidades

Ademads de las funcionalidades descriptas, se incorporaron otras funcionalidades
que facilitan la realizaciéon de pruebas y casos de estudio, asi como también la salida
del sistema.

Entre estas funcionalidades se encuentran:

Diferentes formas de simular la hidrologia La simulacién de la hidrologfa en un
sistema hidrotérmico, resulta fundamental. En la biblioteca utilizada en el Capitulo 4,
solamente era posible simular con el mismo proceso estocédstico que se habia utilizado
para encontrar la politica éptima. Se incorporaron en este caso entonces las siguientes
posibilidades:

n  Utilizacion del mismo proceso de la optimizacion: Se permite simular los aportes
hidrolégicos utilizando el proceso con el cudl se hall6 la politica éptima

= Sorteos independientes: En cada paso de simulacién se sortean aportes de un
paso equivalente dentro del afio tomado de la historia, pero sin mantener la
correlacién temporal.

= (Crénicas historicas: Se simula cada uno de los escenarios que sucedieron en la
historia.

= Politica miope: Se simula asumiendo que no hay costo futuro, para ello se esta-
blece en cero el valor de la funcién de Bellman.

Cada una de estas formas de simular puede tener su utilidad dependiendo el estudio
que se esté realizando.

Interfaz con resolvedor lineal Se incorporé una interfaz de software que permite
la utilizaciéon de diferentes resolvedores lineales para colaborar con la resolucién del
algoritmo SDDP. En particular se implement6 la interfaz para el resolvedor Gurobi [23].
El detalle de esta implementacién se presenta en el Apéndice A.

Salidas utiles para el andlisis La biblioteca utilizada en el Capitulo 4, posee una
serie de salidas de datos muy buena. Sin embargo, algunas salidas fundamentales no
estaban presentes, lo que limitaba el anélisis de los estudios. Se implementaron por lo
tanto diversas salidas en la biblioteca desarrollada:

= Un resumen con todas las variables relevantes y el control éptimo para cada uno
de los escenarios simulados.

= Un archivo con las aproximaciones mediante hiperplanos de las funciones de
Bellman de cada uno de los pasos.

= La posibilidad de imprimir a archivo cada uno de los problemas lineales resueltos
en el ambito del algoritmo SDDP en un formato estandar para poderlo analizar
en cualquier resolvedor lineal externo.

Los detalles se presentan en el Apéndice A.

35



Capitulo 5. Desarrollo de una biblioteca SDDP en Python adaptada al sistema
energético

Poda de hiperplanos Resulté necesario, ademés, implementar varios algoritmos de
poda de hiperplanos, procurando que un determinado problema lineal no crezca excesi-
vamente en cuanto a nimero de restricciones. Para ello se implementaron los siguientes
métodos.

» K-iltimos: Se quitan del problema lineal los hiperplanos que tienen una vida
mayor a K iteraciones. Este método es muy facil de implementar, pero se pierden
hiperplanos ttiles y a partir de cierta cantidad de iteraciones no se reduce el
gap entre el costo simulado y la cota inferior dada por los hiperplanos.

= K-dltimos activos: Se quitan del problema lineal los hiperplanos que tienen una
vida mayor a K iteraciones, tomando en cuenta sélo los que se encuentran activos
al evaluar la funcién de valor. Resulta fécil de implementar, pero tiene el mismo
problema que el anterior, aunque se logran mejores resultados con valores de K
ma&s pequenos.

= L - Nivel de dominio [14]: Es méds complejo de implementar y el consumo de
memoria es mayor. Mantiene un nivel menor de hiperplanos a considerar man-
teniendo una buena aproximacién.

Los detalles informadticos se presentan en el Apéndice A.

En el siguiente capitulo se explora la posibilidad de mitigar la maldiciéon de la
dimensionalidad estocéastica. Para ello, muchas de las funcionalidades incorporadas a
la biblioteca se utilizan.

5.4. Conclusiones

En este capitulo se present6 el desarrollo de una biblioteca que implementa el algo-
ritmo SDDP, especificamente al problema de operacién de un sistema eléctrico. Para
ello se implementé en Python, utilizando un paradigma orientado a objetos, el algorit-
mo estandar SDDP [32]. Luego se incorporaron funcionalidades habituales, necesarias
para el buen desempeno en términos de tiempos de ejecucién. Ademads, se incorpora-
ron funcionalidades que permiten abordar en el siguiente capitulo la reduccién de los
tiempos de ejecucién provocada por la maldicién de la dimensionalidad estocéastica.
En el Apéndice A se describen las funcionalidades y el uso de la biblioteca desde una
optica informatica. Una linea de trabajo a futuro es la de estructurar la biblioteca de
forma que pueda ser utilizada de manera genérica por la comunidad cientifica interesa-
da en el modelado de la operacién de un sistema eléctrico. Para lograr este objetivo, es
necesario cumplir con una serie de estandares de documentacién técnica y de usuario
que exceden el alcance de esta Tesis.
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Capitulo 6

Analisis: Maldiciéon de la
dimensionalidad estocastica en

SDDP

En este capitulo se aborda el problema de mitigar la maldicién de la dimensiona-
lidad estocdstica [35] presente en SDDP. En el andlisis presentado en el Capitulo 4, se
estudio6 el impacto que produce la incorporacién de variables de estado en el tiempo
de ejecucién del algoritmo SDDP, manteniendo constante el resto de los pardmetros
que afectan el tiempo de cémputo.

En el presente anilisis se pretenden atacar dos de los puntos débiles que tiene el
algoritmo SDDP. En primer lugar, reducir la cantidad de problemas lineales totales que
se plantean en una corrida debido a la necesidad de contemplar de forma exhaustiva
las realizaciones de las variables aleatorias. En segundo lugar, mantener cada problema
lineal acotado en términos de cantidad de restricciones, lo que implica analizar técnicas
de poda de hiperplanos.

En el trabajo presentado en el Capitulo 4, se utilizé una biblioteca de SDDP desa-
rrollada en el lenguaje Julia. A pesar de que esta biblioteca es de cédigo libre, realizar
modificaciones o agregados a la misma que permitan implementar variantes sobre el
algoritmo SDDP estandar, no resulta trivial. Dada la necesidad de incorporar diversas
funcionalidades adicionales al algoritmo SDDP para investigar técnicas que permitan
mitigar la maldicion de la dimensionalidad estocéstica, se opto por el desarrollo de una
biblioteca en Python que implementa SDDP. En esta biblioteca, al ser de desarrollo
propio, resulta muy sencillo incorporar técnicas especificas al algoritmo estandar.

Se analizan en este trabajo técnicas de reduccién del nimero de realizaciones de
variables aleatorias con el objetivo de disminuir la cantidad total de problemas lineales.
Ademids, se analizan diferentes técnicas de poda de hiperplanos con el objetivo de
disminuir el tiempo de resolucién de cada problema lineal. Asimismo, se presenta un
caso de estudio que permite analizar en conjunto estas técnicas y el modelo estocédstico
propuesto.

6.1. Motivaciéon

El algoritmo maés utilizado para la resoluciéon del problema de operacion, es el de
la programacién dindmica estocdstica con discretizacién del espacio de estados (SDP).



Capitulo 6. Andlisis: Maldicién de la dimensionalidad estocastica en SDDP

Como se mencioné en la Capitulo 2, este algoritmo tiene el inconveniente que incurre
en la maldicién de la dimensionalidad del espacio de estados.

Coémo ejemplo, si se modela el sistema uruguayo con tres centrales con capacidad
de almacenamiento (Bonete, Palmar y Salto) cada una con una variable de estado
asociada y una variable de estado adicional para representar la situacién hidrolégica,
se tienen cuatro variables de estado Vion, Vpai, Vsar y H, respectivamente. Si se toma
la decisién de discretizar cada variable asociada a un lago en diez pasos y la variable
hidrolégica en cinco pasos, el espacio de estados discreto resultante tiene #Vion X
#Voar X #Viar X #H = 10® x 5 = 5000 puntos.

Dadas las caracteristicas del algoritmo SDP, en cada paso de tiempo de optimi-
zacién se calcula el valor de Bellman en un punto del espacio de estados mediante el
método de Montecarlo aplicado a una muestra representativa de las realizaciones de las
variables aleatorias. Si se supone una poblacién finita representando a la distribucion
conjunta de las variables aleatorias de cardinal W y se toma una cantidad de muestras
5%, entonces la cantidad total de resoluciones de problemas lineales en un paso de
optimizacion seria de 2—”6 * #Vion X #Vpai X #Vsai X H. Para el ejemplo del sistema
uruguayo simplificado descripto en el parrafo anterior la aleatoriedad estd dada por
los aportes hidrolégicos. Dada una semana del afo, se toma como poblacién base el
conjunto de aportes observados en las crénicas hidrolégicas desde 1909 hasta la fecha
en la semana correspondiente del ano. En este caso entonces 2—”6 = 5, por lo que en el
caso de SDP para cada paso de optimizacidn se estarian resolviendo 5x 103 x 5 = 25000
problemas lineales.

En el caso de SDDP, el algoritmo exige que para cada punto en donde se construye
un hiperplano para agregar a la funcién de costo futuro, se utilice toda la poblacién
que representa la distribuciéon empirica. En el ejemplo citado anteriormente del sistema
uruguayo, en SDP por cada punto del espacio de estados se resuelven aproximadamente
5 problemas lineales, mientras que en SDDP por cada punto deberian resolverse en
el entorno de 100, o sea, 20 veces mas cantidad de problemas lineales por cada punto
optimizado. En contraste, SDDP no requiere recorrer todos los puntos del espacio de
estado para lograr una aproximacién buena de la funcién de costo futuro. En definitiva,
la cantidad de problemas lineales a resolver depende fundamentalmente de la cantidad
de muestras a tomar por cada punto del espacio de estados en las pasadas hacia atras
del algoritmo. En caso de que no sea posible modelar mediante un conjunto acotado
de muestras las distribuciones de las variables aleatorias involucradas, se manifiesta
la denominada maldicién de la dimensionalidad estocéstica. En particular, cuando se
requiere generar muestras multivariadas para representar distribuciones conjuntas.

En la Figura 6.1, se puede observar una trayectoria de la pasada hacia adelante.
A partir del estado inicial (zo, ho), se sortea wo condicionado a hg y se resuelve el
problema asociado al paso utilizando la aproximacién actual de la funcién de Bellman
para el paso actual y el estado discreto hg. Una vez resuelto el problema del paso, la
dindmica permite avanzar hasta el paso siguiente t = 1 y determinar el estado futuro
1. A través de la matriz de transicién asociada al estado h, se obtiene el nuevo estado
hi1 y se repite el proceso hasta cubrir el horizonte completo de la corrida (¢t = T). Al
finalizar la pasada hacia adelante, se preserva la trayectoria ejecutada, por la cual se
realizard la pasada hacia atrés.

En la pasada hacia atrés, se recorre en orden inverso cada estado de la trayectoria
visitada en la pasada hacia adelante. En la Figura 6.2, se presenta un esquema de la
resolucion de un estado xg, hy. Para cada uno de los estados markovianos posibles del
paso k+1, se resuelve una serie de problemas lineales utilizando la aproximacién futura
actual, asociados a cada una de las realizaciones de W condicionadas al estado hg1.
El conjunto de soluciones primales y duales de dichos problemas, permiten construir
un nuevo hiperplano de acuerdo a la Ecuacién 6.1 que se agregara a la aproximacion de
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Figura 6.1: Esquema de ejecucién de una pasada hacia adelante.
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Figura 6.2: Esquema de resolucién de un conjunto de transiciones de estado fijada la transicién de
Markov.

Bellman del paso k+1 y el estado hx+1. Este proceso se repite hasta llegar a t = 0. Una
vez finalizada la vuelta atrés, se tiene para cada paso y cada estado markoviano, una
aproximacién mejorada respecto a la iteracién anterior (con un hiperplano adicional).

En sistemas eléctricos extremadamente grandes y con decenas de componentes de
almacenamiento (principalmente embalses hidrdulicos), como por ejemplo el sistema
brasilenio, es de suma importancia mitigar la maldicién de la dimensionalidad del es-
pacio de estados para tener un modelo que compute en tiempos razonables. En el
presente trabajo se analizé en el Capitulo 4 el impacto de incorporar variables de es-
tado en un sistema eléctrico utilizando SDDP. Sin embargo, el sistema uruguayo es
un sistema pequeno y en la actualidad puede ser representado adecuadamente con
un conjunto pequeno de variables de estado. Esto hace que sea de vital importancia
buscar variantes algoritmicas dentro de SDDP que mitiguen la maldicién de la dimen-
sionalidad estocéstica, ya que con pocas variables de estado el beneficio que brinda
esta técnica se compensa con la necesidad de utilizar mayor cantidad de muestras. En
consecuencia, para un sistema chico, el algoritmo SDDP puede ser incluso més costoso
que el algoritmo SDP.

Es posible que en unos afios se incremente en el sistema uruguayo la presencia
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de dispositivos de almacenamiento o de recursos para gestionar la demanda que im-
pliquen aumentar la cantidad de variables de estado a considerar. En esas hipdtesis
el algoritmo SDDP se presentaria con muchas ventajas respecto al algoritmo SDP.
Sin embargo, en la situacién actual, resulta imprescindible abordar el problema de
disminuir la cantidad de muestras que se toman por cada punto del espacio de esta-
dos en la resolucién de SDDP. En el trabajo desarrollado por Higle [26], se aborda
esta problemdtica para el problema de dos pasos. Més de 20 anos después, Zen [40]
presenta una solucién equivalente a la propuesta por Higle pero para el problema de
multiples pasos de tiempo. Estos trabajos se analizaron en profundidad en el marco
de esta tesis, llegdndose a la conclusién de que no logran mitigar la maldicién de la
dimensionalidad. Bésicamente, los trabajos citados plantean sortear un subconjunto
de la muestra completa disponible para reducir la cantidad de problemas lineales a
resolver en cada paso visitado en la vuelta hacia atrds. El problema que presentan
es que la cantidad de iteraciones necesarias para lograr convergencia al reducir las
muestras sorteadas, aumenta considerablemente. Finalmente, la cantidad total de pro-
blemas lineales resueltos luego de la convergencia resulta similar al método estdndar,
por lo que no existe una reduccién en los tiempos de cémputo en la préctica.

Ademads de la cantidad de problemas lineales a resolver, otro de los factores que
resulta imprescindible considerar para disminuir los tiempos de cémputo, es el de
reducir la complejidad de cada uno de los problemas lineales. En el caso de SDP, las
restricciones que se presentan en el problema lineal son las relacionadas al modelado
de cada componente de la realidad, y se considera el costo futuro de los recursos que
poseen estado a través de un término lineal en el objetivo. Sin embargo, en SDDP
la funcién de costo futuro se aproxima mediante un conjunto de hiperplanos como se
describié en 2, lo que implica una restriccién en el problema lineal por cada hiperplano
considerado en la funcién. Esto hace que en SDDP se incremente el tiempo de computo
del problema a resolver a medida que se tiene una aproximacién més rica (mayor
cantidad de hiperplanos).

Por lo tanto, los objetivos del trabajo presentado en este capitulo son:

= Analizar estrategias para mitigar la maldicién de la dimensionalidad estocastica.

= Analizar técnicas de poda de hiperplanos que permitan acotar la complejidad
computacional del problema lineal a resolver.

= Comparar la técnica SDDP con las mejoras analizadas y respecto de la técnica
estdndar SDP.

6.2. Modelo estocastico reducido y poda de hiperplanos

En cualquier variante de la programacion dinamica estocdstica aplicada en un
horizonte de tiempo, es necesario lograr obtener una aproximacién de la funcién de
costo futuro en todos los pasos de tiempo t para cualquier valor de estado. En la
técnica SDP, en la que discretiza el espacio de estados para cada paso de tiempo,
debe obtenerse para cada estado una estimacién de la esperanza del valor de Bellman.
Para ello es habitual generar varias realizaciones del azar condicionado al estado y
resolver el problema de despacho para cada realizacién, obteniendo de esa manera la
esperanza empirica. Por la ley de los grandes nimeros, al incrementar la cantidad de
muestras la aproximacién del costo en el estado considerado es de mejor calidad. Si
se tiene una poblacién discreta y finita de la aleatoriedad que respeta la distribucién
probabilistica real, es suficiente tomar una muestra representativa para obtener una
buena aproximacién, por lo que se reduce significativamente la cantidad de problemas
a resolver en ese estado tomando dicha muestra. A continuacién, se verd que en SDDP
la propia estructura de la aproximacién de la funcién de valor impide abordar el modelo
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de aleatoriedad fijado un estado en un paso de tiempo de la misma forma que en SDP.
También se presenta una posible solucién al respecto. Por otra parte, se presentan las
técnicas de poda de hiperplanos consideradas para el caso de estudio presentado.

6.2.1. Sorteo de muestra aleatoria

De acuerdo a la Ec. 6.1 y de las definidas en la Seccién 2.3, para incorporar un
nuevo hiperplano en la pasada para atras se debe resolver la esperanza en el conjunto
de variables aleatorias del sistema del valor de costo B y de cada una de las variables
duales en ese punto, A

ﬁ,i“l) _ E[Bl(gl-ﬁ-l)(w)]’)\](el-&-l) _ E[j\l(cwl)(w)} (6.1)

El algoritmo numérico SDDP, exige calcular dicha esperanza de forma empirica
utilizando, durante todas las iteraciones del algoritmo, una poblacién de realizaciones
del azar fija dado un estado y un paso de tiempo. Si la poblacién es grande, sur-
ge la inquietud de proceder de la misma manera que en SDP. Esto es, sortear una
muestra pequenia de la poblacién y utilizarla para calcular las esperanzas. Sin em-
bargo, al analizar la estructura de aproximacién por hiperplanos que presenta SDDP,
se observa que, si se utiliza una muestra sorteada cada vez que se va a agregar un
nuevo hiperplano, el mismo puede tener un sesgo hacia abajo o hacia arriba fijado el
estado, respecto del hiperplano que resultaria de utilizar toda la poblacién. La apro-
ximacién por hiperplanos permite obtener la aproximacién Vi (x), en un paso ¢ fijo,
luego de k iteraciones del algoritmo en el punto x del espacio de estados. Se tiene que
Vi(z) = mazz{hi(z), ..., hi(z)} donde h; son los hiperplanos presentes en la aproxi-
macion luego de k iteraciones. Teniendo en cuenta el cardcter incremental del conjunto
de hiperplanos (en el algoritmo estdndar no se quitan ni se modifican), es claro que si
b > a entonces Vi(z) > V,(z). Esto se debe a que el maz{A} > maz{B} si A D B.
En consecuencia, a medida que ocurren las iteraciones, la aproximacién de la funcién
de valor en un punto siempre se incrementa. Una vez que la aproximacion se acerca
a la funcién real, puede existir un sesgo que sobrestime un hiperplano de manera que
supere en un punto a dicha funcién, provocado por no haber tomado toda la poblacién
aleatoria. Esto incumple la premisa de que los hiperplanos siempre son una cota infe-
rior de la funcién real y en la préctica no garantiza convergencia. En la Figura 6.3 se
puede observar un ejemplo con una sola variable de estado continua x. Se observa la
funcién de valor real en (31 paso de tiempo t en color negro, V4, la aproximacién actual
de la funcién de valor V;¥ en color verde y la incorporacién de un nuevo hiperplano
hi+1 (color rojo). A su vez, es claro que la aproximacién ‘A/;kJrl no es una cota inferior
en todo el espacio de V;.

6.2.2. Selecciéon de una muestra fija por paso de tiempo

Debido al inconveniente presentado en la seccién anterior, si se quiere reducir la
cantidad de problemas lineales a resolver en cada punto de la trayectoria hacia atras,
es necesario fijar una muestra representativa de toda la poblacién y mantenerla hasta
la convergencia. En la practica, es habitual utilizar datos histéricos como distribu-
cién conjunta empirica condicionada al estado, tal como se presenté con los aportes
hidrdulicos en el Capitulo 2. En el caso de Uruguay, existen datos de aportes hidrauli-
cos a las principales cuencas desde el afio 1909 [3]. De acuerdo al modelo presentado,
que contempla el paso semanal, existen por cada semana del ano mas de cien medi-
das histéricas. Si se quieren utilizar, dada una semana del afno, todos los aportes que
sucedieron en esa semana en la historia, deberian resolverse méas de cien problemas
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Costo

X'

Figura 6.3: Funcién de Bellman y su aproximacién sucesiva por hiperplanos.

lineales por cada paso de la vuelta atrds. En caso de que haya mas variables aleatorias
involucradas, capturar la distribucién conjunta de todas ellas puede resultar extrema-
damente complejo. Este impacto en el modelado de la distribuciéon de probabilidad
conjunta de las variables aleatorias condicionada al estado actual es lo que se conoce
como la maldicién de la dimensionalidad estocéstica.

Una de las razones principales para modelar el problema de operacién de un sistema
eléctrico utilizando SDDP radica en poder mitigar la maldicién de la dimensionalidad
del espacio de estados. La necesidad de ampliar el espacio de estados en sistemas mo-
dernos cobra una gran importancia. Muchas son las razones para incorporar variables
de estado al modelado. Por ejemplo, cualquier almacenamiento de energia relevante
implica ampliar el espacio de estados, ya sea un embalse hidraulico, una bateria o in-
cluso almacenar combustibles para usar en el parque térmico. Por otro lado, cualquier
generador vital para el sistema deberia contribuir a ampliar el espacio de estados, en
particular para modelar su disponibilidad. Es sabido que la probabilidad de rotura de
una maquina es altamente dependiente del tiempo que transcurrié desde su ultima
reparacién, por lo que dicha variable deberia pertenecer al espacio de estados.

Otra razén para ampliar el espacio de estados, es el modelado de la falla del sistema.
Cuando no es posible abastecer la demanda, es necesario tomar recaudos para evitar
un colapso. Una de las primeras medidas que se toman antes de optar por cortes de
energia, consiste en solicitar a la poblacién que ahorre. Este tipo de medidas, una vez
que se toman, deben estar desplegadas por un lapso de tiempo prudente. Por ejemplo,
no tendria sentido solicitar a la poblacién que ahorre un dia y al otro dia pedirle que
deje de ahorrar. Al modelar este tipo de instrumentos de falla, se debe garantizar
entonces que la medida tomada permanezca activa a lo largo de varios pasos, lo que
implica utilizar una variable de estado.
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Por otra parte, el modelado de procesos estocéstico requiere en muchas ocasiones la
incorporacion de estado. Asi como sucede en el caso del modelo markoviano presentado
para los aportes, podria surgir la necesidad de mantener estado para otro tipo de
recursos, como ser, por ejemplo, el recurso edlico o el recurso solar.

En el algoritmo SDP, resulta imposible contemplar siquiera mas de una decena
de variables de estado. Esta es la ventaja comparativa que posee el algoritmo SDDP
respecto del SDP, ya que permite incorporar decenas de variables de estado. A cambio
de esta ventaja, la hipdtesis de convexidad en la funcién de costo futuro resulta méas
restrictiva. Sin embargo, en sistemas con complejidad creciente resulta mucho mas
beneficioso modelar un espacio de estados rico a pesar de tener que cumplir con la
hipdtesis de convexidad. Es por eso que, a pesar de que el algoritmo SDDP logra
mitigar la maldicién de la dimensionalidad de estados, no logra hacerlo con la maldicién
de la dimensionalidad estocéstica. Por esta razén, se exploran en uno de los casos de
estudio presentado en este capitulo, técnicas de reducciéon de muestras para mitigar la
maldicién de la dimensionalidad estocdstica.

6.2.3. Poda de hiperplanos

Se utilizaron diversas técnicas de poda de hiperplanos, todas estudiadas amplia-
mente en la bibliografia [7,14,22]. Se enumeran a continuacién las que implementaron
en la biblioteca y se utilizaron en el caso de estudio de este capitulo. En el propio caso
de estudio se analizan ventajas y desventajas de cada una. Se utilizaron diversas técni-
cas de poda de hiperplanos, todas estudiadas ampliamente en la bibliografia [7,14,22].
Se enumeran a continuacién las que implementaron en la biblioteca y se utilizaron en
el caso de estudio de este capitulo. En el propio caso de estudio se analizan ventajas
y desventajas de cada una.

1. k-tultimos: Estrategia que elimina de la aproximacién los que tienen una vida
mayor a K iteraciones.

2. k-iltimos activos: Estrategia que elimina de la aproximacion los que tienen una
vida mayor a K veces estando inactivos a lo largo de las iteraciones.

3. l-niveles de dominancia: Estrategia més compleja que trabaja sobre hiperplanos
dominados.De Matos describe en [14] esta estrategia de forma muy detallada.

6.3. Casos de estudio

Se plantea en esta seccién una serie de casos de estudio con el objetivo de ana-
lizar la incorporacién de estrategias para mitigar la dimensiéon de la dimensionalidad
estocdstica (caso de estudio 1) y las técnicas de poda de hiperplanos para acotar la
complejidad computacional del problema a resolver (caso de estudio 2). No se hace
hincapié en la mitigaciéon de la maldicién de la dimensionalidad del espacio de estados,
tema ya analizado en el Capitulo 4. A su vez, en el caso de estudio 3, se compara el
desempeno en términos de tiempo de ejecucién de las técnicas SDP y SDDP. Todos
los casos de estudio se realizan sobre un sistema de generacién hidrotérmica que in-
corpora recursos solares y eolicos, ademés de modelar un intercambio internacional
de importacién exportacién y una falla para la demanda. El modelo de referencia que
se toma como base de comparacién en término de resultados y tiempos de computo
aplica programacién dindmica estocédstica (SDP). Es un modelo muy simplificado del
sistema uruguayo, en términos generales.
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Volumen Volumen . Coeficiente
. . . . Turbinado L.
inicial maximo . (mg) energético
3 3 maximo (" 3
(hm?) (hm?) (MW/™)
Bonete 4000 8200 680 0.2
Baygorria 186 — 828 0.12
Palmar 440 1300 1374 0.25
Salto 1280 3000 4200 0.11

Tabla 6.1: Hipétesis para los pardmetros de los generadores hidraulicos.

6.3.1. Sistema de referencia y pardmetros del estudio

A continuacidn, se describen las caracteristicas del sistema de referencia utilizado
para analizar los casos de estudio. Se debe tener en cuenta que los resultados obte-
nidos en términos de costos y energias, no pretenden representar en detalle un
estudio real para Uruguay, sino que simplemente captar la complejidad del
problema en términos de dimensiéon para analizar mejoras en los tiempos
de ejecucion.

Parametros generales. El estudio tiene un horizonte de 3 afos en la optimizacién
(2022-2024), con paso diario. La simulacién para la obtencién de los resultados se
realiza con las crénicas histéricas de aportes. Tiene un horizonte de 2 afios (2022-
2023), de manera de tener un ano final de guardia que elimine los efectos de fin de
juego. Se utiliza una tasa de descuento del 10 % anual.

Parque. El parque considerado consta de los siguientes componentes: 4 centrales
hidraulicas siendo una simplificaciéon de las existentes en Uruguay; 1 central térmi-
ca con una potencia instalada equivalente a todo el parque térmico; 1 parque edlico
equivalente a toda la potencia edlica instalada en Uruguay; 1 parque solar fotovoltaico
equivalente a toda la potencia fotovoltaica instalada en Uruguay; una demanda equi-
valente a la de Uruguay proyectada con un 2% de crecimiento anual a partir de la de
2021; una falla asociada a la demanda; un intercambio internacional de exportacién
y otro intercambio internacional de importacién representando en conjunto el inter-
cambio en ambas direcciones con Argentina y Brasil. En la Tabla 6.1, se encuentran
todos los detalles de cada una de las centrales hidraulicas presentes en el sistema. En el
caso de la central de Baygorria, se considera un volumen constante, ya que el embalse
es tan pequeno que no se considera para el estudio. Todas las centrales hidraulicas
se modelan sin limite de vertimiento. Por otra parte, cada central se modela con un
coeficiente energético constante igual al promedio con el que operan las mismas.

En la Tabla 6.2, se presentan los pardmetros correspondientes a los componentes
térmicos, edlicos, fotovoltaicos, importaciones, exportaciones y fallas. Se considera una
sola maquina térmica con el total de la potencia instalada del sistema y con un costo
variable por unidad de energia equivalente al costo medio de todas las centrales. A su
vez, se considera una sola maquina edlica con una potencia instalada equivalente a la
potencia total de todos los parques edlicos y con un factor de planta medio acorde a las
medidas histéricas. De la misma manera que el recurso edlico, se modela el fotovoltaico.
En la misma tabla se presentan las hipotesis respecto de la importacién, la exportacién
y la falla. Se modela el costo térmico menor a la importacién y el costo de importacién,
menor a la falla.
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6.3. Casos de estudio

]:51 Z:Z?:éi Costo Factor
(MW) (USD/MWh) de planta

Térmico 1400 150 —
Edlico 1445 0 0.39
Fotovoltaico 240 0 0.22
Importacion 1000 200 —
Exportaciéon 1000 40 —
Falla 2000 250 —

Tabla 6.2: Hipétesis para los parametros de los componentes térmico, edlico, solar, importacion,
exportacién y falla.

Azar. La tnica aleatoriedad que presenta este sistema simplificado, corresponde a
los aportes hidraulicos. Se representa a través de un modelo de Markov para aportes
tal como el descripto en el Capitulo 2. Los procesos que definen el factor de planta
edlico, el factor de planta solar y la demanda, son deterministicos. Para la demanda
se toma la de 2019 como base y se ajusta por un factor de crecimiento de energia
anual, manteniendo el perfil de la curva de carga horaria. Los factores de planta del
edlico y del solar horarios considerados, son los de 2019. El hecho de que estos recursos
sean deterministicos, no afecta el andlisis comparativo que se pretende realizar en este
capitulo.

6.3.2. Caso de estudio 1: Seleccién de conjunto reducido de realiza-
ciones del azar

En este caso de estudio se procede a reducir la cantidad de realizaciones de aportes
hidraulicos para cada estado markoviano. Para ello se toma como resultado de referen-
cia el costo esperado simulado con crénicas histéricas obtenido a partir de la resolucién
de la programacién dindmica estocdstica, con el sistema definido en la Seccién 6.3.1.
Luego se resuelve utilizando SDDP con la totalidad de las realizaciones. Y finalmente
se toman cuatro casos de reduccién de la cantidad de realizaciones: 80 %, 60 %, 40 %
y 20 %.

De acuerdo a lo expuesto en el Capitulo 2, para cada semana del afio se tienen
100 valores de aportes histéricos. Esto implica que por cada uno de los valores de
la variable de estado hidrolégica que condiciona al proceso estocastico de aportes, se
tienen 20 valores, ya que la particién es por quintiles dentro de las 100. Dependiendo
del porcentaje de realizaciones que se utilice, la cantidad que se preserva por estado
es: 16 para el 80 %, 12 para el 60 %, 8 para el 40 % y 4 para el 20 %. Como el objetivo
es analizar la repercusién en el costo esperado simulado, se considera una diferencia
méaxima admisible el 3% respecto del modelo de referencia para considerar que la
reduccién llevada a cabo es aceptable.

Para cumplir con este objetivo de reduccién se procede de la siguiente forma.
Segin el Capitulo 2, W, ; es un escalar para el afio y de la historia y la semana !
dentro del ano, que se obtiene al ponderar los aportes de las centrales correspondientes
por su coeficiente energético. Cada W, ; tiene asociado por tanto una terna (la terna
a partir de la cual se obtuvo el escalar). Sobre esta variable se reduce la cantidad de
realizaciones tomando un subconjunto de la distribucién empirica dada por la historia.
Para un paso dado y un valor de la variable de estado hidroldgica (h), se obtienen los
representantes histéricos W que se clasifican con ese h. Dado que se trabajé con 100
anos de historia y que un valor de h representa un quintil, por cada valor de h fijada la
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Capitulo 6. Andlisis: Maldicién de la dimensionalidad estocastica en SDDP

semana, existen entonces 20 valores de W asociados a ese h. Por lo que se debe reducir
la representacién de la distribucién P(W;|h), seleccionando de acuerdo a cada caso un
subconjunto de estos 20 valores que mantenga el minimo y el maximo valor de Wj.
Para realizar la seleccién, se procede a tomar cuantiles sobre los 20 valores de acuerdo
a la cantidad de muestras que se quieran preservar. Como no existe consenso respecto
del célculo de cuantiles en una distribucion discreta, se explica a continuacién cémo
fueron tomados los representantes.

Se supone que la muestra ordenada es Wl(1> < Wl(2) < ...Wl<") Yy que son equi-
probables. Si la cantidad de cuantiles a considerar es k, para elegir el representante
de la muestra W, que divide dos cuantiles adyacentes, se calcula p = i *x (n + 1)/k
con ¢ € 1.k — 1. Si p es entero, entonces se toma W), como elemento de particién
y si p no es entero se elige el valor limite Wipl*Winl  para cada subconjunto de la
muestra inicial clasificado como cuantil, se toma la mediana como representante de
dicho cuantil. El conjunto de todos los representantes es W. Cémo cada valor de W
tiene asociada una terna de aportes, se tiene entonces un conjunto reducido de ternas
de aportes a utilizar en el algoritmo SDDP.

Para fijar ideas se supone aplicar el procedimiento para reducir el conjunto W =
{50, 80, 200, 310, 350, 500, 650, 750, 800, 1000, 1200, 1400} segun cuartiles (k = 4) se ob-
tiene que los valores de particién son {255,575,900}. De esta manera quedan los con-
juntos asociados a cada cuartil de la siguiente forma:

= Cuartil 1, P
= Cuartil 2, P
= Cuartil 3, P
= Cuartil 4, P

W < 0,25): C1 = {50,80,200}

0,25 < W < 0,5): C2 = {310,350, 500}
0,5 < W < 0,75): Cy = {650, 750,800}
W > 0,75): Cy = {1000, 1200, 1400}

—~ = = =

Es asi que el conjunto reducido de representantes obtenido (mediana de cada sub-
conjunto) es: W = {80,350, 750, 1200}.

En la Figura 6.4 se observan las distribuciones discretas para la muestra completa
y para la muestra reducida para el ejemplo presentado. Es importante tener en cuenta
que para validar si la reduccién obtenida resulta en una simplificacién adecuada se
debe observar el resultado empirico del modelo de operacién, comparando los diferentes
resultados del modelo segin las reducciones realizadas. Este andlisis se presenta en la
Seccién 6.4.

Dentro de este caso de estudio, se analiza la posibilidad de reducir la cantidad total
de problemas de despacho a resolver utilizando menos cantidad de realizaciones del
azar a medida que el paso de tiempo se acerca al final del horizonte. Esto intuitivamente
resulta del hecho de que representar efectos del futuro con menor detalle podria no
afectar la calidad de la solucién. Con este propédsito se implementé la funcionalidad
que permite reducir la cantidad de realizaciones a medida que avanza el tiempo. Se
exponen los resultados en la Seccién 6.4.

6.3.3. Caso de estudio 2: Poda de hiperplanos

El objetivo del presente capitulo es el de reducir los tiempos de cémputo no vin-
culados a la dimensién del espacio de estados. Uno de los factores que impactan en
el tiempo de ejecucién es la dimensién del espacio estocéstico, ya que esto repercute
directamente en la cantidad de problemas lineales que hay que resolver. Esto es trata-
do en el Caso 1. Otro de los aspectos a considerar desde el punto de vista estructural
del algoritmo es el de disminuir el tiempo de ejecucién de cada uno de los problemas
lineales a resolver. Considerando el trabajo de De Matos [14] como referencia dentro
de la vasta literatura que existe respecto de la poda de hiperplanos, se entendié que
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6.4. Resultados y conclusiones

Funcidon de distribuciéon acumulada

1.0 4

0.8 1 |7
|

o
o)}
1

©
~
1

Probabilidad

o2l [T
0.0 |_

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Valores

Figura 6.4: Comparacién entre las funciones de distribucién acumulada antes y después de la
reduccién.

se debifan implementar los métodos mas extendidos en los casos de estudio. La razén
para incorporar este tipo de técnicas es que producen una reduccion significativa en los
tiempos de cémputo. Por esta razdn, se incorporé a la biblioteca desarrollada (Capitulo
5) las funcionalidades de poda descriptas.

En este caso de estudio se analiza en forma desacoplada el impacto de las diferentes
técnicas de poda en los tiempos de cémputo, en los despachos de energia esperados y
en los costos esperados analizados sobre el sistema de referencia presentado.

6.3.4. Caso de estudio 3: Comparacién con SDP

En este caso de estudio, se plantea como objetivo comparar la técnica SDDP mejo-
rada segun lo analizado en los casos de estudio anteriores respecto de la técnica SDP.
La resolucién SDP que se utiliza, discretiza el lago de la central de Rincén de Bonete
en 10 valores, el de la central de Palmar en 5 valores y el de la central de Salto Grande
en 5 valores. A su vez, en cada punto del espacio de estados discretizado, se realizan 5
sorteos para reproducir la distribucién condicional. Para realizar esta comparacion se
analiza la operacién del embalse hidrdulico més grande del sistema (central de Bonete)
en ambas corridas, en particular para una crénica hidraulica extrema, la del afio 1917
(la m&s seca de la historia). También se comparan de forma general los costos y las
energias esperadas anuales para cada uno de los componentes del parque de generacién.

6.4. Resultados y conclusiones

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos en los casos de estudio y las
conclusiones a las que se llegé. El modelo de referencia que se considera en los casos
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Capitulo 6. Andlisis: Maldicién de la dimensionalidad estocastica en SDDP

. . Val(.)r en Costo
Porc.entz.lje de Tl.emp(? de funcion de simulado Error
realizaciones ejecucion valor . . o
(%) (h) aproximada historico relativo (%)
vuspy ~ (MUSD)
20 6.4 159.4 181.3 13.7
40 12.5 159.0 178.7 12.4
60 18.9 161.3 176.1 2.8
80 243 163.1 173.4 1.2
100 31.1 164.7 171.3 0.0

Tabla 6.3: Resultados del andlisis de porcentaje de realizaciones.

de estudio 1 y 2, es el que aplica SDDP utilizando el conjunto total de realizaciones y
sin realizar poda de hiperplanos, ya que en ese caso se esta en las hipdtesis de la teoria
SDDP, por lo que los resultados son exactos de acuerdo a un criterio de parada.

6.5. Resultados: Caso de estudio 1

Para realizar este estudio se realizaron cinco corridas con las hipétesis descriptas
en la Seccién 6.3.1 de acuerdo a lo definido en la Seccién 6.3.2. Para este andlisis se
tomo como criterio de parada la realizacién de 2000 iteraciones, ya que empiricamente
se verificd que para el caso de referencia es un nimero que garantiza la calidad de la
solucién.

En la Tabla 6.3, se presentan los resultados obtenidos dependiendo del porcentaje
elegido sobre el total de la muestra.

Una primera hipdtesis que confirma la tabla, es que el tiempo de ejecucién total del
estudio es proporcional a la cantidad de muestras utilizadas. Esto se debe a que cada
una de las muestras implica la resolucién de un problema lineal. Por otro lado, se puede
observar que, al disminuir la cantidad de muestras, la calidad de la solucion al realizar
simulaciones con crénicas histéricas se ve afectada. Esto se debe a que al reducir la
cantidad de muestras de hidrologia a representar en el algoritmo SDDP, la cantidad
de eventos de hidrologia extrema disminuye. En caso de que no se capturen ciertos
eventos de hidrologia extrema, la politica obtenida en términos de las funciones de
Bellman es menos conservadora. Esto hace que el costo esperado de las simulaciones
histéricas (en donde aparecen todos los eventos extremos de la historia) sea mayor
cuanto menos muestras se tomaron para hallar la politica éptima, ya que al simular se
utilizan incluso los eventos extremos. Teniendo en cuenta que se considera aceptable
una diferencia relativa menor al 3 % respecto de la corrida de referencia en términos de
simulacién histérica, se puede concluir que, de las reducciones ensayadas, la primera
que cumple el criterio es la de 60 %. Cabe aclarar que en el caso de referencia (color
verde en la Tabla 6.3), la diferencia entre el costo simulado histérico y el valor en la
funcién de valor aproximada se debe a que el proceso de aportes con el cual se obtiene
la politica éptima (proceso markoviano), no captura completamente ciertos eventos
extremos. El costo simulado con el propio proceso markoviano en todos los casos es
casi coincidente con el valor de la funcién de valor (convergencia del algoritmo SDDP),
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6.6. Resultados: Caso de estudio 2

Valor en Costo
Tiempo de funcion de simulado Error
Corrida ejecucion valor PN .o
(h) aproximada historico relativo (%)
(MUSD) (MUSD)
Caso base 31.1 164.7 171.3 0.0
Caso 60 18.9 161.3 176.1 2.8
Caso 60-40-20 13.8 161.1 176.2 2.9

Tabla 6.4: Resultados del andlisis de disminucién de realizaciones a través de los afios.

por eso no se presenta.

Otra de las posibilidades para disminuir la cantidad total de problemas de despacho
a resolver, que se exploré en este caso de estudio es la de reducir la cantidad de
realizaciones de aleatoriedad, a medida que el paso de tiempo se acerca al fin. La
Tabla 6.4 presenta los resultados en términos de costos anuales comparando: 1) el caso
base (resaltado en verde), utilizando el 100 % de las muestras, 2) el caso en donde se
toman todos los afios con un 60 % de muestras y 3) un caso en el que el primer afio se
toma 60 %, el segundo afio 40 % y el tercer ano un 20 %. Se puede ver claramente que
hay una reduccién sensible en los tiempos de computo, proporcional a la cantidad de
problemas lineales que se resuelven. A su vez, no existe un impacto significativo en los
costos esperados (diferencias menores a 3 %).

6.6. Resultados: Caso de estudio 2

Para realizar este estudio se realizaron diversas corridas del algoritmo SDDP
estandar (utilizando todas las muestras), modificando en cada una la técnica de poda
de hiperplanos. Debido a que la poda de hiperplanos puede repercutir en la cantidad
de iteraciones necesarias para obtener una soluciéon buena, se utilizé como criterio de
parada el criterio estdndar definido por Pereira y Pinto [32] (solo en este caso de estu-
dio). El mismo consiste en dar por terminada la corrida, cuando el gap existente entre
el costo simulado y el costo dado por la aproximacién de hiperplanos es menor a un
umbral (se utiliz6 en este caso 3 %).

En la Tabla 6.5, se presenta para cada tipo de poda: la cantidad de iteraciones hasta
convergencia, el tiempo de ejecuciéon de un ano de optimizacion, el tiempo méaximo de
resolucién de un problema lineal y la cantidad méxima de hiperplanos presente en las
aproximaciones de la funcién de valor al inicio de la corrida.

La principal conclusién que se puede obtener a partir de este caso de estudio, es
que las técnicas de poda que se basan en mantener los iltimos k£ hiperplanos agregados
pueden no converger. Incluso en caso de convergencia para valores de k apropiados,
la reduccién que se obtiene en los tiempos de ejecucién no resultan las mejores. Para
el caso de las técnicas que mantienen los ultimos k hiperplanos activos, se presentan
mejores reducciones en los tiempos de cémputo. Sin embargo, es notoria la mejoria
que se obtiene cuando se utilizan técnicas de nivel de dominancia, en particular la
técnica que utiliza 1 nivel de dominancia (resaltada en verde en la Tabla 6.5), es la
que presenta mejor desempeno y una reduccién de casi 3 veces el tiempo de ejecucién
del modelo de referencia.
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Capitulo 6. Andlisis: Maldicién de la dimensionalidad estocastica en SDDP

Iteraciones  Tiempo de Tiempo  Cantidad

Tipo de hasta ejecucién maximo por Maxima de
poda convergencia por afio de problema hiperplanos
(3%) corrida (h)  (ms) por
problema
Sin poda 2000 18.9 6.54 2000
10-altimos  No converge --- 0.00 10
20-ultimos  No converge -—- 0.00 20
30-ultimos 2500 12.4 3.42 30
10-activos 2000 9.3 3.21 10
20-activos 2000 94 3.24 20
Nivel 1 1500 7.8 3.60 31
Nivel 3 1500 7.9 3.66 33

Tabla 6.5: Resultados del anélisis de tiempos de ejecucién seglin técnica de poda de hiperplanos.

SDP SDDP Diferencias
Bonete 647.0 6443 -2.7
Baygorria 424.6 420.7 -39
Palmar 1331.3 13303 -1.0
Salto 3831.8 3831.8 0.0
Térmica 2298.4 2300.1 1.7
Eoélica 5020.1 5020.1 0.0
Fotovoltaica 463.0 463.0 0.0
Importacion 1.2 1.3 0.1
Exportacion -2265.1 -2260.8 43
Falla 1.3 1.5 02
Demanda 11752.3 11752.3 0.0

Tabla 6.6: Energias esperadas (GWh) para cada componente del parque en el afio 2023 del estudio
para SDP y SDDP.

6.7. Resultados: Caso de estudio 3

Las Tablas 6.6 y 6.7 presentan el resultado de la comparacién entre SDP y SDDP
de energias esperadas y costos esperados, respectivamente. Se toma como referencia de
comparacién el ano 2023 del estudio realizado, ya que no estd afectado por los valores
de fin de juego ni por las condiciones iniciales (la corrida abarca tres afnos completos,
2022, 2023 y 2024).

Por otra parte, en la Tabla 6.8 se puede observar que los resultados obtenidos resul-
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6.7. Resultados: Caso de estudio 3

SDP SDDP Diferencias
Bonete 0.0 0.0 0.0
Baygorria 0.0 0.0 0.0
Palmar 0.0 0.0 0.0
Salto 0.0 0.0 0.0
Térmica 344.8 345.0 0.4
Eolica 0.0 0.0 0.0
Fotovoltaica 0.0 0.0 0.0
Importacion 0.2 0.3 0.0
Exportacion -90.6 -90.4 0.2
Falla 0.3 04 0.0
Demanda 0.0 0.0 0.0
Costo Total 2547 2552 0.7

Tabla 6.7: Costos esperadas para el afio 2023 en millones de USD para SDP y SDDP.

Tiempo
Algoritmo de ejecucién
(horas)
SDP 1.5
SDDP 23.4

Tabla 6.8: Tiempos de ejecucién para SDP y SDDP en el caso de estudio.

tan practicamente equivalentes en términos de costos y energias (diferencias inferiores
al 1%). Sin embargo, se observa que a pesar de los esfuerzos de reduccién del tiempo
de ejecucién del algoritmo SDDP, el mismo es 15,6 veces mayor que el algoritmo SDP.

Para validar la operacion del embalse principal del sistema, se presenta en la Fig.
6.5 la evolucién de la cota del embalse de la central hidraulica Bonete en el caso
promedio para 2023 y en la Fig. 6.6 la evolucidon de la cota del mismo embalse pero en
la crénica de 1917 simulada para el ano 2023, tanto para SDP como para SDDP. La
crénica de 1917 fue la mds seca de la historia, por lo tanto, es importante que el modelo
reproduzca bien ese caso extremo. Se puede observar que el modelo SDDP opera el
lago de Bonete casi de manera idéntica que el modelo SDP de referencia, tanto en el
caso promedio como en la crénica extrema de 1917 simulada en 2023.

La similitud de la operacién del embalse principal tanto en media como en la
crénica extrema, en conjunto con la validacién realizada de las energias y los costos
esperados, permite concluir que el modelo implementado SDDP, resulta equivalente al
SDP en cuanto a resultados.
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Cota de Bonete esperada para el afio 2023 simulado
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Figura 6.5: Comparacién entre la operacién del embalse de Bonete en valor esperado de la cota
para el afo 2023.

Cota de Bonete para el afio 2023 simulado con la crénica de
1917
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Figura 6.6: Comparacién entre la operacién de la cota del embalse de Bonete para el afio 2023
simulado con la crénica hidrulica de 1917 (més seca de la historia).
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6.8. Conclusiones

El analisis del embalse de Bonete muestra que de la operacién del mismo utilizando
SDDP es muy similar que la obtenida en SDP. Esto constituye un resultado importante
va que SDP se utiliza en Uruguay desde hace anos [11].

6.8. Conclusiones

En el caso de estudio 1 se logré obtener mediante la seleccién del 60 % de las
muestras un resultado equivalente al que se obtiene utilizando el total. Esto permite
lograr una reduccién aproximada de un 40 % en los tiempos de cémputo.

Por otra parte, en el caso de estudio 2, se logra obtener una reduccién significativa
(casi la tercera parte) en los tiempos de cémputo, aplicando poda de hiperplanos. En
particular, la de nivel de dominancia uno.

Al combinar ambas técnicas y compararlas con la SDP (Caso de estudio 3), se ob-
serva que los resultados obtenidos en términos energéticos y de costo son muy buenos.
Sin embargo, se observa que el tiempo de ejecucién es sensiblemente mayor en SDDP
que en SDP.

Para explicar esta situacién, hay que tener en cuenta dos factores. Por un lado, la
cantidad de problemas lineales que se resuelve en cada uno de los algoritmos, y por
otro lado el tiempo de ejecuciéon de cada problema lineal resuelto.

Para la técnica SDP en cada paso se resuelve, para cada punto del espacio de
estados, 5 problemas lineales. Considerando que la cantidad de estados se calcula
como el producto cartesiano de las discretizaciones de las 4 variables de estado (Bonete,
Palmar, Salto y variable hidrolégica), se tiene que el total de estados es: 10 X5 x5 x5 =
1250. Por lo tanto, en cada paso se resuelven 1250 x 5 = 6250 problemas lineales.

La resolucién SDDP utiliza un 60 % de realizaciones para cada Markov para cada
paso, o sea 12 realizaciones. En total son 5 estados markovianos y se realizan 2000
iteraciones para obtener un resultado preciso. Por lo tanto, se resuelven 12 x5 x 1500 =
90000 problemas lineales por paso.

De esta manera, la cantidad de problemas lineales que se resuelven en SDDP
por paso es casi 20 veces mayor en SDP (14,4 veces mayor). A su vez, el tiempo de
ejecucién de SDDP es 15,6 veces mayor que en SDP. Esto permite concluir que hay
un factor adicional de incremento en los tiempos de ejecuciéon en SDDP, que obedece
a la complejidad del propio problema lineal. Esto se explica por el hecho de que en
SDDP se representa la funcién de costo futuro mediante un conjunto de restricciones
(una adicional por cada hiperplano), mientras que en SDP el costo futuro se considera
sin adicionar restricciones.

De lo anterior expresado, se puede concluir que la mayor fortaleza del algorit-
mo SDDP, respecto del algoritmo SDP, se presenta al resolver problemas en los que
la dimensionalidad del espacio de estados es grande, como se vio en el Capitulo 4.
Sin embargo, los resultados respecto a mitigar la maldicién de la dimensionalidad es-
tocéastica resultan limitados en problemas con pocas variables de estado. El potencial
del algoritmo SDDP se manifiesta en sistema con decenas o cientos de variables de
estado. Es posible que, en Uruguay, a medida que se incorporen nuevos recursos al
sistema y se manifieste la maldicién de la dimensionalidad de estados (o de Bellman)
en el algoritmo SDP, el algoritmo SDDP se presente como una clara alternativa al
algoritmo SDP.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo a futuro

El objetivo del presente trabajo es el de analizar el algoritmo SDDP aplicado a
la solucién del problema de operacién de un sistema eléctrico. La necesidad creciente
en los sistemas eléctricos de modelar tecnologias méas avanzadas, requiere abordar el
compromiso entre lograr un modelo lo suficientemente detallado y mantener tiempos
de computo razonables. Una de las limitaciones més grandes de las técnicas habituales
como la SDP para resolver el problema de operacion, es que incurren en la llamada
maldicién de la dimensionalidad del espacio de estados. La técnica de SDDP tiene la
fortaleza de mitigar esta maldicién, pero a cambio de esto presenta también algunas
limitaciones. Una de estas limitaciones es que requiere que la funcién de costo futuro sea
convexa. Esto no representa un compromiso mayor, ya que estructurar el costo futuro
mediante una funcién convexa a la hora del modelado del problema de operacién de
un sistema eléctrico resulta conveniente y no requiere grandes simplificaciones. Otra
de las limitaciones es que, a pesar de mitigar la maldicién de la dimensionalidad
de estados, incurre en la maldicién de la dimensionalidad estocastica. Por ltimo, la
aproximacién de la funcion de valor mediante hiperplanos, implica aumentar el tamano
de los problemas de programacion lineal a resolver. Estas limitaciones repercuten en los
tiempos de ejecucién del algoritmo. Lo deseable es lograr una mejora en el modelado
a través del aumento del espacio de estados sin comprometer los tiempos de cémputo
y la calidad de la solucion.

En el Capitulo 2 se presenta en términos generales el algoritmo SDDP. A la hora
de modelar adecuadamente un sistema hidrotérmico, se requiere un modelo de apor-
tes hidrdulicos a las cuencas que contemple la situacién climatolégica. A su vez, se
requieren algunos ajustes al algoritmo general para considerar recursos que operan en
diferentes escalas de tiempo. Por lo tanto, en el Capitulo 3 se especifica un modelo de
Markov para la representacién de aportes y se presentan una serie de agregados al mo-
delo base para considerar multiples escalas. Luego, utilizando lo presentado, se analiza
en el Capitulo 4 el uso de la técnica SDDP en un modelo estilizado del sistema urugua-
yo y el impacto de incorporar variables de estado para representar nuevos componentes
en el sistema. Para esto se utilizé una biblioteca SDDP existente, desarrollada en el
lenguaje Julia. Luego, ante la necesidad de explorar simplificaciones o mejoras en el
algoritmo, que la rigidez de la biblioteca utilizada no permite incorporar, se desarrollé
una biblioteca de SDDP en Python especifica para la aplicacién a sistemas eléctricos.
Esta biblioteca se describe en el Capitulo 5 y se especifica en el Apéndice A. Final-
mente, utilizando la biblioteca desarrollada, se aborda en el Capitulo 6 el problema
de reduccion de tiempos de computo a través de la mitigacion de la maldicién de la
dimensionalidad estocdstica. Para ello se propone un abordaje que se analiza a través
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de un caso de estudio que incorpora técnicas estandar de poda de hiperplanos.

En el analisis realizado en el modelo uruguayo presentado en el Capitulo 4 incor-
porando un modelo markoviano de aportes, la principal contribucién fue incorporar
en el marco de SDDP una escala de tiempo detallada. Esta escala permite modelar
los efectos de corto plazo, lo que se hace necesario para capturar la variabilidad de las
fuentes renovables y medir adecuadamente el impacto de incorporar el almacenamien-
to de energia a corto plazo en el sistema. Los resultados obtenidos muestran tiempos
de computo prometedores, particularmente cuando se amplia el espacio de estados, lo
que abre la puerta a incorporar més detalles al modelo. Sin embargo, para un sistema
con un espacio de estados relativamente pequenio, la maldicién de la dimensionalidad
estocéstica se convierte en limitante. Como consecuencia de esto, se decide realizar una
serie de modificaciones al algoritmo base. Ante la poca flexibilidad para realizarlas en
la biblioteca utilizada, se desarrolla en Python, una biblioteca especifica de SDDP
aplicada al sistema eléctrico.

El Capitulo 5 presenta la biblioteca desarrollada. La principal contribucién de la
biblioteca consiste en la posibilidad de incorporar de forma sencilla los componentes
habituales de un sistema eléctrico: generadores hidraulicos encadenados, generadores
térmicos, generadores edlicos, generadores fotovoltaicos, demandas eléctricas, inter-
cambios internacionales de energia, entre otros. Asimismo, contempla diversas con-
figuraciones para la ejecucién del algoritmo SDDP, incorporando la posibilidad de
simular con crénicas histéricas de aportes hidrolégicos. Por otra parte, al ser desarro-
llada utilizando un paradigma orientado a objetos, resulta facilmente escalable, lo que
brinda un gran potencial en el caso de ser necesario incorporar nuevos componentes al
parque eléctrico o nuevos modelos para contemplar la incertidumbre. Queda pendiente
como trabajo a futuro, poner a disposicién la biblioteca a través de un repositorio con
la documentacién adecuada para el uso publico. Esto quedd fuera del alcance de este
trabajo debido a que se hizo hincapié en el uso de la misma especificamente para los
estudios realizados en la tesis.

El Capitulo 6 aborda el problema de reduccién de los tiempos de ejecucién, ata-
cando dos puntos fundamentales. La maldicién de la dimensionalidad estocéstica y el
empleo de técnicas estandar de poda de hiperplanos. Se exploran diferentes formas
de reduccion de la cantidad de muestras a considerar a través de un caso de estudio.
A pesar de que se logré una reduccién en los tiempos de cémputo no despreciable
manteniendo la calidad de la solucién hallada, los resultados obtenidos para el sistema
uruguayo en términos de tiempos de ejecucién no resultaron satisfactorios, confirman-
do que el potencial del algoritmo SDDP se manifiesta en sistemas con decenas o cientos
de variables de estado.

Quedan abiertas ciertas lineas de trabajo futuro dentro del marco del algoritmo
SDDP: una importante es explotar el hecho de que la técnica es altamente paraleliza-
ble, una caracteristica que no se exploté en este trabajo. Esto mejoraria drdsticamente
los tiempos de calculo de la optimizacién. Una segunda linea de trabajo consiste en
incluir consideraciones de red eléctrica, agregando sus restricciones, que generalmente
se omite debido a la complejidad computacional, pero con estas técnicas ahora parece
estar al alcance. Sin embargo, la principal linea de trabajo futuro es la de explorar
algoritmos enmarcados en lo que se denomina Programacién Dindmica Aproximada
(ADP) o alguna variante de aprendizaje por refuerzos [28,35,39,39,40], en particular
las que solamente realizan pasadas hacia adelante (simulaciones) y utilizan diversos
tipos de estructura de aproximacion global de la funcién de costo futuro. Este tipo de
técnicas, a pesar de no tener un fuerte sustento matemético, retinen todas las cualida-
des deseables para resolver el problema de operacién del sistema eléctrico. En primer
lugar, ADP es muy apropiada para mitigar la maldicién de la dimensionalidad del
espacio de estados, ya que utilizando algin aproximador global (como ser redes neuro-

56



nales, funciones de base radial, etc.) no requiere discretizacién del espacio de estados.
En segundo lugar, no presenta el problema de la maldicién de la dimensionalidad es-
tocéstica, ya que la distribucién de probabilidad conjunta de las variables aleatorias,
se aprende a medida que se van simulando diferentes trayectorias, evitando el proble-
ma de divergencia que sucede en SDDP debido a la estructura de hiperplanos de la
aproximacién de la funcién de Bellman. En tercer lugar, no requiere hipétesis de con-
vexidad, ya que la estructura de los aproximadores a utilizar no lo exige. Por tltimo,
la comunidad de desarrollo asociada a este tipo de técnicas estd muy avanzada, por lo
que existen infinidad de herramientas de muy buena calidad que pueden ser empleadas
para este tipo de desarrollos. El inconveniente que surge al aplicar técnicas de ADP, es
el de introducir conocimiento a priori de forma de lograr una convergencia mas réapida.
A su vez, presenta dificultades a la hora de explorar un espacio de control continuo.
Abordar estas limitantes representa un gran desafio, en particular para la solucién del
problema de operacién de un sistema eléctrico, por lo que es una linea sélida de trabajo
futuro que ataca todas las limitantes de las técnicas analizadas en esta tesis. Dentro
de las extensiones o incorporaciones a realizar a la biblioteca desarrollada, se presenta
una fuerte linea de trabajo vinculada con el desarrollo de otros tipos de algoritmos de
programacién dindmica estocastica, como por ejemplo ADP.
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Apéndice A

Biblioteca SDDP para la resolucion
del problema de operacion de un
sistema eléctrico.

En el presente apéndice se especifica el paquete desarrollado en Python que permite
resolver el problema de operacién de un sistema eléctrico. Dentro de esta especificacién
se hace especial hincapié en los médulos autocontenidos que pueden ser utilizados de
manera independiente. De ninguna manera pretende ser una especificacién completa de
la biblioteca o un manual de usuario, sino que simplemente describe lo fundamental de
cada componente de software, para finalizar con un ejemplo simple de uso. El desarrollo
de esta biblioteca se realizé pensando en el problema que se analizé a lo largo de la
tesis, por lo que no constituye en si un producto independiente y totalmente portable.
Sin embargo, este desarrollo respeta las lineas esenciales del desarrollo de software,
por lo que se puede adaptar su uso a otro tipo de problemas con cierto esfuerzo de
desarrollo.

A.1l. Modelo del parque generador y componentes de in-
certidumbre

Dentro del modelo del sistema eléctrico se deben considerar tanto los componen-
tes asociados al sistema (participantes) como los procesos estocdsticos que permiten
manejar la incertidumbre en el marco del problema a resolver. La solucién informati-
ca disenada desacopla la construccion del parque generador y sus componentes, de la
construccién del modelo que contempla la incertidumbre. Este desacople se implemen-
ta a través de variables aleatorias. Cada valor asociado a un participante del parque
generador que posea incertidumbre se representa como una variable aleatoria. A su vez,
cada variable aleatoria puede ser realizada respetando su distribucién. Para cumplir
este cometido las variables aleatorias pertenecen a procesos estocasticos. Naturalmen-
te, a la hora de disenar el modelo estocastico se debe tener en cuenta que las variables
aleatorias que tengan una correlacién relevante entre si, deben ser consideradas de
forma conjunta dentro de un proceso estocéstico.

Por otra parte, tanto los participantes como los procesos estocasticos pueden con-
tener variables que representen estado en el problema dindmico de operacién que se
va a resolver. Un claro ejemplo de una variable de estado asociada a un participante,
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es el volumen del embalse de una central hidraulica. Para un proceso estocastico, un
ejemplo de variable de estado es la variable hidrolégica de un proceso markoviano de
aportes, tal como se defini6é en el Capitulo 3, que representa al estado hidrolégico de
la naturaleza.

A.1.1. Parque generador y componentes del sistema eléctrico

Para modelar el sistema eléctrico se debe considerar el parque generador y otros
componentes necesarios. Entendemos como participantes a la unién de estos dos con-
juntos. Los participantes que pueden incorporarse al sistema con la biblioteca desarro-
llada son: generadores, intercambios internacionales, acumuladores y demandas.

Dentro de los generadores implementados se encuentran:

= Generador Hidrdulico: Representa un generador hidrdulico que puede ser mode-
lado con o sin embalse (de pasada). En el caso de que el modelo tiene embalse, el
volumen del mismo es una variable de estado del sistema. La biblioteca permite
encadenar centrales hidrdulicas de manera de representar las cuencas hidrografi-
cas.

= Generador Térmico: Representa un generador térmico, el modelo implementado
no considera los minimos técnicos.

= Generador Edlico: Representa un generador edlico. A partir de una variable
aleatoria que representa el factor de planta y la potencia instalada se obtienen
realizaciones de la curva de generacion.

= Generador Fotovoltaico: Representa un generador fotovoltaico. A partir de una
variable aleatoria que representa el factor de planta y la potencia instalada se
obtienen realizaciones de la curva de generacion.

Por otra parte, se modelaron intercambios internacionales de forma muy simple.
Tanto para la importacién como para la exportaciéon se define una potencia maxima
y un precio de compra o venta de energia, respectivamente.

Un caso especial de participante implementado en la biblioteca es el del acumula-
dor. Puede actuar como un generador si tiene energia almacenada o como demanda
para cargarse. Se modelé con diferentes rendimientos para la carga y la descarga. Por
ultimo, se desarrollé el participante que representa una demanda. El mismo se modela
a través de una variable aleatoria que representa la demanda horaria, por lo que al igual
que los generadores edlicos y solares deben estar asociados a un proceso estocdastico
que produzca realizaciones de las variables aleatorias.

A.1.2. Incertidumbre: Modelo de procesos estocasticos

Las variables aleatorias presentes en el sistema son parte de un proceso estocastico.
Cada proceso estocdstico tiene la capacidad de producir realizaciones de las variables
aleatorias que contiene. Si el proceso estocéastico tiene estado, el mismo puede utilizar
la informacién de estado para condicionar las realizaciones de las variables aleatorias.

La biblioteca posee un médulo llamado Azar, que contiene la coleccién de procesos
estocésticos del sistema. Cada proceso estocastico implementa una interfaz que posee
una operacion que recibe un instante de tiempo y produce una realizacion de las
variables aleatorias.

A.1.3. Modelo completo

El modelo completo estd compuesto por dos grandes componentes: el parque y
el azar. Dentro del parque se encuentran todos los participantes incorporados por el
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Figura A.1: Modelo conceptual de la estructura de resolucién del algoritmo SDDP.

usuario al modelo definidos en la Seccién A.1.1. El componente azar corresponde a la
coleccién de procesos estocasticos del sistema. Ambos componentes se vinculan a través
de las variables aleatorias que pertenecen tanto a los participantes como a los procesos
estocasticos. La Figura A.1 representa de forma genérica la estructura del modelo
completo. Se puede observar que los componentes del parque, los procesos estocasticos
y la aproximacién de la funcién de valor por hiperplanos aportan al despachador
(flechas punteadas) la informacién necesaria para la construccién de cada problema
lineal. El despachador utiliza un resolvedor particular a través de la interfaz genérica
para la resolucién del problema.

A.2. Resolucién SDDP
A la hora de resolver el problema de operacién asociado a determinado sistema

eléctrico definido como fue descrito en la Seccién A.1, se deben incorporar los pardme-
tros asociados a la propia resoluciéon del problema. Para ello se definié un médulo
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llamado SDDP, que permite especificar los pardmetros necesarios para implementar
la resolucién. Estos son:

= Parque: Una vez que se crean cada uno de los participantes que forman par-
te del modelo, se agregan a un componente que representa el parque. Dicho
componente es uno de los parametros del resolvedor SDDP.

= Azar: Cada uno de los procesos estocdsticos a utilizar en el sistema, se deben
incorporar a la coleccién contenida en el médulo Azar. Este médulo es pardmetro
del resolvedor SDDP .

= Horizonte de tiempo: Representa la cantidad de pasos de tiempo que se quiere
resolver.

= Despachador: Es el médulo que se encarga de resolver los problemas lineales
asociados a un paso de tiempo, en la Seccién A.2.2 se describe el médulo.

= Cantidad de realizaciones a producir en cada punto de la trayectoria: Representa
la cantidad de realizaciones aleatorias que se producen en cada punto del espacio
de estados en la pasada para atras.

= Otros pardmetros: Se introducen una serie de pardmetros correspondientes a la
estrategia de muestreo, el criterio de parada y los pardmetros relativos a la poda
de hiperplanos.

Se describen en las siguientes secciones los componentes auxiliares del resolvedor
SDDP més relevantes.

A.2.1. Aproximador de la funcién de Bellman

La biblioteca utiliza un médulo denominado AprozimacionHiperplanos de forma de
encapsular la aproximacién de la funcién de Bellman de un paso en particular a través
de hiperplanos. Este médulo posee una coleccién de hiperplanos que representan la
aproximacién de la funcién. Ademds, maneja las funcionalidades que permiten realizar
la poda de estos hiperplanos con el objetivo de minimizar las restricciones al problema
lineal. Por otra parte, maneja la generacién de las restricciones y el aporte al objetivo
del problema lineal para comunicar al componente despachador colaborando con la
construccién del problema de despacho de un paso.

A.2.2. Despachador, mecanismo de construccién del problema lineal

De acuerdo al algoritmo SDDP presentado en el Capitulo 2, tanto en la pasada
hacia atrds como en la pasada hacia adelante se requiere construir y resolver lo que
se conoce como el problema de despacho. En SDDP este problema de optimizacién se
aborda mediante programacién lineal. En la biblioteca desarrollada, el médulo Des-
pachador es el encargado de construir el problema de despacho con estructura lineal
cada vez que se requiere.

El moédulo Despachador contiene una variable que refiere a un resolvedor lineal
genérico (a través de la interfaz definida en la Seccién A.2.3. Para construir el problema,
este médulo recorre todos los participantes del parque y les solicita una serie de tareas.
En primer lugar, les solicita que devuelvan las variables de control que van a utilizar.
En segundo lugar, les solicita que devuelvan las ecuaciones de las restricciones a agregar
el problema lineal. Y en tercer lugar les solicita que aporten términos al objetivo del
problema. A su vez, como en el problema lineal interviene la aproximacién futura,
el despachador le solicita al aproximador de la funcién de Bellman que aporte sus
variables de control, sus restricciones y su contribucién al objetivo.
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Suponiendo un sistema simple con una central hidraulica y una central térmica
cuando se le solicita al objeto generador hidrdulico la informacién que aporta al pro-
blema lineal, el mismo devuelve como variables de control su turbinado y su vertido
con las cotas de caja correspondientes. Devuelve como restriccién el balance hidrauli-
co de la central, y no aporta costo al objetivo. Sin embargo, cuando se le solicita al
objeto generador térmico la informacién, el mismo devuelve como variable de control
la potencia inyectada y sus cotas de caja, no aporta restricciones y su contribucién al
objetivo resulta del costo en % asociado a la generacién. Por otra parte, como el
espacio de estados solamente estd compuesto por el volumen del embalse de la cen-
tral, el aproximador de la funcién de Bellman aporta una serie de hiperplanos en ese
espacio como restricciones y una variable de control para representar la funcién como
contribucion al objetivo. Por tltimo, el despachador genera la restriccién de balance de
demanda eléctrica, para la que utiliza las variables de control que ya fueron aportadas
por los participantes.

A.2.3. Interfaz con el resolvedor lineal

Uno de los objetivos de la biblioteca desarrollada, es que sea facilmente escalable.
Un punto extremadamente importante en este sentido radica en tener la posibilidad
de modificar el resolvedor lineal que se utiliza, o incluso utilizar varios en simultaneo.
A pesar de que en este trabajo se implementé solamente la interfaz con el resolvedor
Gurobi, se disefié una interfaz genérica para poder contemplar la implementacién de
instancias con cualquier resolvedor. En la Seccién A.3.6 se detallan los métodos de la
interfaz.

A.2.4. Simulador

El componente Simulador, es el encargado de simular el sistema utilizando las
aproximaciones de las funciones de Bellman halladas (que definen una politica), de
acuerdo a las directivas del usuario. Fueron implementadas cuatro formas de simular
las variables aleatorias del sistema: 1) con crénicas histéricas, 2) utilizando los pro-
cesos estocdsticos del azar con los que se obtuvo la politica, 3) sorteando de manera
independiente las variables aleatorias en cada paso y 4) utilizando una politica miope
(la funcién de costo futuro es idénticamente nula en todos los pasos).

Por otra parte, dentro de las funcionalidades que ofrece el componente simulador,
se encuentran:

s Guardar los escenarios simulados: Se almacenan los resultados de todos los
escenarios, esto es, los valores del control 6ptimo para cada una de las variables
de control y la evolucion de la dindmica de estados.

= Obtencion de resultados relevantes: Se obtiene el costo medio de simulacién total,
las energias medias por paso y por generador, los costos medios por paso, entre
otros resultados.

s Visualizacion de resultados: Despliega graficos asociados a los datos relevantes.

Es importante tener en cuenta que, a este médulo, al tener encapsulada toda la
informacién relativa a la salida de las simulaciones ejecutadas, es sencillo incorporarle
funcionalidades de post-procesamiento de resultados.

A.3. Especificacién de software

En esta seccién se especifican las funciones asociadas a cada componente de la
biblioteca, describiendo sus parametros y el retorno.
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A.3.1. Clase Parque

def init (hydros,termicos,eolicos ,solares ,intercambios ,demandas)

Descripcién: Constructor de la clase Parque, recibe como pardmetro:

Pardmetros:
= hydros: una lista de generadores hidréulicos
= termicos: una lista de generadores térmicos
= eolicos: una lista de generadores edlicos
= solares: una lista de generadores solares
= intercambios: una lista de intercambios internacionales (importacién o exporta-
cién)
= demandas: una lista de demandas

Cada uno de los objetos pertenecientes a la lista que recibe el parque, debe cons-
truirse previamente utilizando las clases descriptas asociadas a los componentes del
parque que se describen mas adelante.

def construirProblemaDespacho ()

Descripcién:  Construye un problema de despacho de acuerdo a la situacién actual del
paso en cuestion, para ello le solicita a cada componente del parque sus variables, sus
restricciones y su aporte al objetivo. Utiliza al despachador para construir el problema
y aporta como restriccién fundamental del parque, la de balance de demanda.

Retorno:  Un objeto que contiene la descripcién del problema asociada al resolvedor
lineal que se encuentre presente.

def actualizarEstado (descripcionEstado)

Descripcidén: Actualiza el estado de todos los componentes del parque de acuerdo al
parametro que representa el nuevo estado.

Parametros:

= descripcionEstado: diccionario que tiene como clave el nombre de una variable
de estado y como valor el nuevo estado que debe impactarse en dicha variable.

def dameVarsEstado ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de variables de estado del sistema.
Retorno: Lista con las variables de estado de todos los componentes del parque.
Clase Hidraulico

def init (nombre,elni,vaAporte,volMax,turMax,verMax, coefEnergetico)
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Descripcién:  Constructor de la clase Hidraulico.

Parametros:
= nombre: es el nombre de la central.
= elni: el estado inicial, volumen del embalse.
= vaAporte: variable aleatoria que modela el aporte de la central.
» volMax: volumen méximo del embalse en hm3.
» turMax: turbinado méximo que soporta la central en m? /s.
= verMax: vertimiento méximo que soporta la central m?/s.

= coefEnergetico: coeficiente energético de la central en %TV/VS, se considera cons-
tante.

def agregarAguasArriba (hidro)

Descripcién: Agrega un generador hidrdulico aguas arriba de la central.

Pardmetros:

= hidro: Generador hidraulico que se encadena aguas arriba.

def totalAguasArriba ()

Descripcién: Devuelve el total de agua que llega a la central, producto del erogado
de las centrales que estdn aguas arriba.

Retorno: Suma de los erogados de todas las centrales que estdn inmediatamente
aguas arriba de la central.

def dameVarsEstado ()

Descripcién: Devuelve la coleccién de variables de estado, en este caso el volumen
del embalse.

Retorno:  Coleccién de variables de estado del generador hidraulico.

def dameVariables ()

Descripcién:  Devuelve el conjunto de todas las variables de estado y de control
Retorno: Diccionario con las variables de estado y de control del generador hidrdulico.

def dameRestricciones ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de restricciones que aporta el generador hidraulico
al problema de despacho.

65



Apéndice A. Biblioteca SDDP para la resolucién del problema de operacién de un
sistema eléctrico.

Retorno: Diccionario con las restricciones del generador hidrdulico en el problema de
despacho.

def aporteObjetivo ()

Descripcién: Devuelve la contribucién al objetivo del generador hidraulico al proble-
ma de despacho.

Retorno: Expresién lineal a agregar al objetivo del problema de despacho.
Clase Térmico

def init (nombre,potMax, precio)

Descripcién:  Constructor de la clase Térmico.

Parametros:
= nombre: es el nombre de la central.

= potMax: es la potencia maxima en MW que puede inyectar al sistema el gene-
rador térmico.

UsSD
MWh*

= precio: precio de la energia generada en

def dameVariables ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de todas las variables de control del generador
térmico.

Retorno: Diccionario con las variables de control del generador térmico.

def dameRestricciones ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de restricciones que aporta el generador térmico
al problema de despacho.

Retorno: Diccionario con las restricciones del generador térmico en el problema de
despacho.

def aporteObjetivo ()

Descripcién: Devuelve la contribucién al objetivo del generador térmico al problema
de despacho.

Retorno: Expresién lineal a agregar al objetivo del problema de despacho.
Clase Edlico

def init (nombre, potInstalada ,precio, factor)
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Descripcién:  Constructor de la clase Edlico.

Parametros:
= nombre: es el nombre de la central.

= potlnstalada: es la potencia instalada en MW que puede inyectar al sistema el
generador edlico.

. . . USD
= precio: precio de la energia generada en 1777

= factor: variable aleatoria que es el factor de planta.
def dameVariables ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de todas las variables de control del generador
edlico.

Retorno: Diccionario con las variables de control del generador edlico.

def dameRestricciones ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de restricciones que aporta el generador edlico al
problema de despacho.

Retorno: Diccionario con las restricciones del generador edlico en el problema de
despacho.

def aporteObjetivo ()

Descripcién: Devuelve la contribucién al objetivo del generador edlico al problema
de despacho.

Retorno: Expresién lineal a agregar al objetivo del problema de despacho.

Clase Solar

def init (nombre, potlnstalada ,precio,factor)

Descripcién:  Constructor de la clase Solar.

Parametros:
= nombre: es el nombre de la central.

= potlnstalada: es la potencia instalada en MW que puede inyectar al sistema el
generador solar.

. . ; USD
= precio: precio de la energfa generada en 37 -

= factor: variable aleatoria que es el factor de planta.

def dameVariables ()
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Descripcién: Devuelve el conjunto de todas las variables de control del generador
solar.

Retorno: Diccionario con las variables de control del generador solar.

def dameRestricciones ()

Descripcidén: Devuelve el conjunto de restricciones que aporta el generador solar al
problema de despacho.

Retorno: Diccionario con las restricciones del generador solar en el problema de des-
pacho.

def aporteObjetivo ()

Descripcién: Devuelve la contribucién al objetivo del generador solar al problema de
despacho.

Retorno: Expresién lineal a agregar al objetivo del problema de despacho.

Clase Intercambio

def init (nombre,potMax, precio)

Descripcién:  Constructor de la clase Intercambio.

Parametros:
= nombre: es el nombre de la central.

= potMax: es la potencia maxima en valor absoluto en MW que puede intercam-
biar con el sistema el componente intercambio. Potencia positiva es importacion
y negativa exportacién.

USD
MWh

= precio: precio de la energia intercambiada en

def dameVariables ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de todas las variables de control del componente
intercambio.

Retorno: Diccionario con las variables de control del componente intercambio.

def dameRestricciones ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de restricciones que aporta el componente inter-
cambio al problema de despacho.

Retorno: Diccionario con las restricciones del componente intercambio en el problema,
de despacho.

def aporteObjetivo ()
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Descripcién: Devuelve la contribucién al objetivo del componente intercambio al
problema de despacho.

Retorno: Expresién lineal a agregar al objetivo del problema de despacho.
Clase Acumulador

def init (nombre,potMax,almacMax,rendCarga ,rendDescarga ,almaclni)

Descripcién:  Constructor de la clase Acumulador.

Pardmetros:
= nombre: es el nombre de la central de acumulacion.

= potMax: es la potencia maxima en valor absoluto en MW que puede inyectar o
tomar del sistema. Potencia positiva es inyeccién y negativa es almacenamiento.

= almacMax: es la energia maxima en MW h que puede almacenar el acumulador.
» rendCarga: es el rendimiento (adimensionado) en la carga del acumulador.
» rendDescarga: es el rendimiento (adimensionado) en la inyeccién del acumulador.

= almaclni: es la energia incial en MW h presente en el acumulador.

def dameVariables ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de todas las variables de control del componente
acumulador.

Retorno: Diccionario con las variables de control del componente acumulador.

def dameRestricciones ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de restricciones que aporta el componente acu-
mulador al problema de despacho.

Retorno: Diccionario con las restricciones del componente acumulador en el problema
de despacho.

def aporteObjetivo ()

Descripcién: Devuelve la contribucién al objetivo del componente acumulador al
problema de despacho.

Retorno: Expresién lineal a agregar al objetivo del problema de despacho.
Clase Demanda

def init (nombre, vaDemanda, costoFalla)

Descripcién:  Constructor de la clase Demanda.
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Parametros:
= nombre: es el nombre de la demanda.

= vaDemanda: variable aleatoria que permite modelar la demanda.

UsbD

= costoFalla: es el costo en 1737, al que se incurre por no abastecer la demanda.

def dameVariables ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de todas las variables de control de la demanda.

Retorno: Diccionario con las variables de control del demanda.

def dameRestricciones ()

Descripcién: Devuelve el conjunto de restricciones que aporta el demanda al proble-
ma de despacho.
Retorno: Diccionario con las restricciones del demanda al problema de despacho.

def aporteObjetivo ()

Descripcidén: Devuelve la contribucién al objetivo del demanda al problema de des-
pacho.

Retorno: Expresién lineal a agregar al objetivo del problema de despacho.

A.3.2. Clase Azar

La clase azar es la encargada de manejar la incertidumbre. En esencia cuenta con
una coleccién de procesos estocdsticos y un método que los realiza en cada paso de
tiempo.

def init (procesos)

Descripcién:  Constructor de la clase Azar.

Pardmetros:

= procesos: es la de procesos estocdsticos del sistema

Clase Proceso Estocastico

La clase proceso estocastico implementa una interfaz con el método producirRea-
lizacion, tiene una coleccion de variables aleatorias y eventualmente una colecciéon de
variables de estado. Es responsabilidad del usuario construir los procesos estocdsticos
con sus variables aleatorias de forma de ser utilizadas por componentes del parque.

def producirRealizacion (paso)

Descripcidén: Produce una realizacién de las variables de aleatorias del sistema, dado
el paso actual.
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Pardmetros:

= paso: es el paso de tiempo para el que se quiere producir una realizacion.

A.3.3. Clase SDDP

La clase SDDP es la fundamental a la hora de resolver el problema de operacién
del sistema eléctrico.

def init (parque,azar,despachador,descripcionHorizonte ,maxIter, tipoPoda)

Descripcién:  Constructor de la clase SDDP.

Parametros:

= parque: un objeto de la clase Parque, con el que se resolverd el problema de
operacioén.

= azar: objeto de la clase Azar conteniendo todos los procesos estocasticos a utilizar
en la resolucién del problema de operacién.

= descripcionHorizonte: objeto que define la fecha de inicio y fin del problema a
resolver, asi como la duracion del paso.

= maxlIter: cantidad méxima de iteraciones en las que se detiene el algoritmo
SDDP.

= tipoPoda: estrategia de poda de hiperplanos a elegir
def optimizar ()
Descripcién: Optimiza el objeto SDDP.

Retorno: Devuelve una lista de objetos AproximacionHiperplanos representando la
funcién de valor hallada 6ptima para cada paso de tiempo.

def simular(cantSimulaciones, tipoSimulacion)

Descripcién: Simula una cantidad de escenarios utilizando definida por el usuario y
devuelve la informacién de la operacién del parque generador para cada escenario.

Retorno: Devuelve una lista de objetos AproximacionHiperplanos representando la
funcién de valor hallada 6ptima para cada paso de tiempo.

A.3.4. Clase AproximacionHiperplanos

def init (dimension ,tipoPoda)

Descripcién:  Constructor de la clase SDDP.

Pardmetros:
= dimension: es la dimensién del espacio de estados.

= tipoPoda: indica que tipo de técnica de poda se utilizara.

def dameVariables ()
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Descripcién: Devuelve las variables a aportar al problema lineal, solamente una va-
riable auxiliar para acotar con los hiperplanos.

Retorno: Variable de estado auxiliar para acotar con los hiperplanos.
def dameRestricciones ()

Descripcién: Devuelve las restricciones a incorporar al problema lineal.
Retorno: Coleccién de restricciones asociadas a los hiperplanos.

def aportarObjetivo ()

Descripcién: Devuelve la expresién lineal que se adiciona al objetivo del problema
de despacho.

Retorno: Expresién lineal a aportar al objetivo.
def evaluar(x)
Descripcién:  Devuelve la evaluacién de la funcién de Bellman en el punto .

Parametros:

= x: es el valor de estado a evaluar segin la aproximacién por hiperplanos.
Retorno: Numero real resultado de la evaluacién.
def agregarCorte (hiperplano)
Descripcién:  Agregar un nuevo hiperplano a la aproximacién de Bellman actual.

Parametros:

= hiperplano: vector que representa el hiperplano a agregar.

def graficarCortes ()

Descripcién: Grafica la aproximacién por hiperplanos.

A.3.5. Clase Despachador

def init (resolvedor)

Descripcién:  Constructor de la clase Despachador.

Parametros:

= resolvedor: Es el objeto resolvedor lineal al que invocard el despachador para
resolver los problemas de despacho.

def construirProblema (nombre, variables, restricciones, objetivo)
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Descripcién: Construye un problema dadas las variables, las restricciones y el obje-
tivo, lo mantiene como un atributo del objeto invocado.

Pardmetros:
= nombre: es la dimensién del espacio de estados.
= variables: variables a utilizar en la construccién del problema.

= restricciones: conjunto de restricciones lineales a utilizar en la construccién del
problema.

= objetivo: expresién lineal que representa el objetivo del problema.

def despachar ()

Descripcién: Resuelve el problema actual del despachador utilizando el resolvedor
lineal de la clase.

def escribirProblema (ruta)

Descripcién: Escribe en disco el problema de despacho actual de la clase.

Pardmetros:

= ruta: ruta en donde se quiere escribir el problema.

def obtenerSolucion(variables)

Descripcién: Dadas las variables a través de un pardmetro, se les asigna el valor
6ptimo hallado por el problema ya resuelto.

Pardmetros:

= variables: lista de variables a las que se le quiere asignar la solucién 6ptima.

A.3.6. Clase InterfazResolvedor

def construirProblema (nombre, variables, restricciones , objetivo)

Descripcién: Construye un problema dadas las variables, las restricciones y el obje-
tivo, lo mantiene como un atributo del objeto invocado.

Parametros:
= nombre: es la dimensién del espacio de estados.
= variables: variables a utilizar en la construccién del problema.

= restricciones: conjunto de restricciones lineales a utilizar en la construccién del
problema.

objetivo: expresion lineal que representa el objetivo del problema.

def agregarObjetivo (modelo, objetivo)
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Descripcidén:  Agrega el objetivo al modelo.

Parametros:
= modelo: problema lineal.

= objetivo: expresion lineal que representa el objetivo del problema.

def agregarRestricciones(modelo, restricciones)

Descripcidén: Agrega la coleccién de restricciones al modelo.

Pardmetros:
= modelo: problema lineal.
= objetivo: conjunto de expresiones lineales que son las restricciones a arreglar al

problema.

def optimizar(modelo)

Descripcién:  Optimiza el modelo que recibe como pardmetro. La solucién se asigna
en el mismo objeto modelo.

Parametros:

= modelo: problema lineal.

def escribirProblema (problema, ruta)

Descripcién: Escribe en disco el problema de despacho actual de la clase.

Parametros:
= problema: es el problema que se quiere escribir a disco.

= ruta: ruta en donde se quiere escribir el problema.

A.4. Ejemplo de resolucién

En este capitulo se describieron superficialmente los componentes esenciales del
desarrollo realizado en el marco de la biblioteca SDDP. En esta seccién se presenta la
resolucién de un problema de operacién extremadamente sencillo, de forma de cubrir
en todos los aspectos el abordaje en software de esta solucién.

Se definirad un parque conformado por una central hidraulica, una central térmica y
una demanda. Los aportes a la central hidraulica y la demanda del sistema son mues-
treados a partir de procesos estocasticos. Se asume para simplificar, que los procesos
estocdsticos estan ya estimados y se levantan desde un archivo, pero no se conoce su
estructura (caja negra). A continuacién, se presenta el cédigo y luego se describe cada
fragmento.
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1 procesoAportes = ProcesoEstocasticoAportes(rutaAportes)
procesoDemanda = ProcesoEstocasticoDemanda (rutaDemanda)
3 azar = Azar ()
4 azar.agregarProcesoEstocastico(”aportes”, procesoAportes)
5 azar.agregarProcesoEstocastico (”demanda” , procesoDemanda)
6 miCentralHidraulica = Hidraulico (” hidroJuguete” ,0,vaAporte,100,10,20,0.5)

N

miCentralTermica = Termico(” termicaJuguete” ,100, 150)
8 miDemanda = Demanda(” nombre” ,vaDemanda,200)

9 parque = Parque ([miCentralHidraulica], [miCentralTermica],
[1.,[],[][miDemanda])

10 resolucionSDDP = SDDP(parque , azar , Despachador(” gurobi”),2,100,”no”)

11 resolucionSDDP .optimizar ()
12 simulacion = resolucionSDDP .simular (1000)

Las lineas 1 y 2, construyen los procesos estocéasticos involucrados en la resolucién
del problema de despacho. Se asume que la informacién viene dada en las rutas que se
pasan por parametro. En la linea 3 se construye el Azar y en las lineas 4 y 5 se agregan
los procesos estocasticos al Azar. Se cuenta entonces con uno de los componentes
fundamentales, el Azar, que se encarga de manejar la incertidumbre.

En la linea 6 se construye un objeto Hidrdulico. Se especifica su nombre, el volumen
inicial del embalse, la variable aleatoria que modela el aporte (presente en el proceso
construido anteriormente), el turbinado méximo, el vertimiento maximo y el coeficiente
energético, tal como se detalld en secciones previas. En la linea 7 se construye un objeto
Térmico. Se especifica su nombre, su potencia méxima y su costo variable. En la linea 8
se construye el objeto Demanda. Se especifica un nombre para la demanda, la variable
aleatoria que modela su incertidumbre (presente en el proceso estocdstico definido para
la demanda y el costo variable asociado a la demanda que no es posible suministrar
(costo de falla). Ya se cuenta con todos los componentes del parque, por lo que se
agregan en la linea 9, construyéndose asi un objeto Parque.

Al contar con el Parque y el Azar completo, se estd en condiciones de construir
el problema de operacién a resolver mediante SDDP. Para eso se construye en la
linea 10, un objeto SDDP. Su construccién toma como parametros el parque y el azar
construidos previamente, un objeto despachador, que en este caso utiliza el resolvedor
Gurobi. Como horizonte de tiempo se toman 2 anos (por defecto el paso es semanal)
y se realizan 100 iteraciones del algoritmo SDDP (criterio de parada). Finalmente se
establece que no se utilizard poda de hiperplanos.

En la linea 10, se invoca la funcién optimizar del objeto SDDP. Esto resuelve el
problema de operacién luego de realizar 100 iteraciones. El resultado de las corres-
pondientes funciones de Bellman, queda alojado en el objeto, por lo que en la linea
12 se le solicita simular 1000 escenarios. El resultado de la simulacién se almacena en
la variable simulacion. En esa variable se encuentra toda la informacién de cada uno
de los escenarios simulados que permite hacer cualquier tipo de postprocesamiento.
De esta forma se trabajé en el Capitulo 6, pero con un sistema eléctrico mucho mas
complejo.
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