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RESUMEN

Toda empresa de energia eléctrica, que cuente con generadores térmicos y ge-
neradores hidroeléctricos, se enfrenta al problema del Despacho Hidrotérmico Op-
timo. El mismo consiste en determinar una politica de operacion 6ptima de sus ge-
neradores de forma que se minimicen los costos a la hora de satisfacer la demanda
energética en un determinado periodo de tiempo.

Histoéricamente se suele usar técnicas derivadas de formulaciones analiticas para
resolver este problema, como por ejemplo la Programaciéon Dindmica o Programa-
cién Dindmica Estocdstica (debido a la naturaleza estocdstica del problema) entre
otras. Estas técnicas suelen enfrentarse a la denominada “maldicion de la dimen-
sionalidad”, donde el espacio de estados sobre el que se trabaja tiende a crecer
demasiado ripido, volviendo al problema intratable en términos computacionales.
Para superar esa contrariedad y aplicar estas técnicas, por lo general, se opta por
modificar o simplificar el problema original.

Este trabajo investiga la viabilidad de resolver el problema de Despacho Hi-
drotérmico Optimo utilizando técnicas de Reinforcement Learning, una rama de
Machine Learning que ha mostrado sobreponerse al problema de la “Maldicion de
la Dimensionalidad” en otros tipos de problemas.

El trabajo estd estructurado en dos iteraciones, en cada iteracion se detalla una
instancia del problema (con alguna complejidad extra sobre la iteracion anterior), y
luego se procede a resolverlo por técnicas tradicionales, y por Reinforcement Lear-
ning, para luego analizar y comparar los resultados. Reinforcement Learning parece
ser una alternativa prometedora para resolver el problema de Despacho Hidrotérmi-
co Optimo, ya que en muchos de los experimentos realizados se obtienen resultados
similares, o hasta mejores, que las técnicas tradicionales, y ejecutdndose de forma

muy rapida.

Palabras claves:
Aprendizaje por Refuerzos, Programacién Dindmica, Despacho Hidrotérmico,

Optimizacion Estocéstica.
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ABSTRACT

Any power company with thermal generators and hydroelectric generators faces
the Optimal Hydrothermal Dispatch problem. This problem consists of determining
an optimal operational policy for its generators so that certain energy demands can
be met over a certain period of time while minimizing costs.

Traditionally, techniques derived from analytical formulations are usually used
to solve this problem, namely Dynamic Programming or Stochastic Dynamic Pro-
gramming (due to the stochastic nature of the problem) among others. These tech-
niques tend to stumble upon what is known as the “Curse of Dimensionality”. In
simple terms, the state space they work on tends to grow so much, that this ap-
proach quickly becomes computationally intractable.

This work explores the viability of solving the Optimal Hydrothermal Dispatch
problem, using a branch of Machine Learning known as Reinforcement Learning,
with the hopes of overcoming the “Curse of Dimensionality”.

The work is structured as consecutive iterations, each of which defines an ins-
tance of the problem (every iteration adds some new complexity over the previous
ones), and then proceeds to solve it using analytical techniques and using Reinfor-
cement Learning, in order to analyze and compare results. Reinforcement Learning
seems to be a promising alternative to solve the Optimal Hydrothermal Dispatch
problem, seeing that many of the results obtained are similar or even better in some

cases than the traditional techniques’ results, all the while being very fast to execute.

Keywords:
Reinforcement Learning, = Dynamic Programming,  Hidrothermal Dispatch,

Stochastic Optimization.
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Capitulo 1

Introduccion

En los sistemas de generacidn eléctrica se cuenta con multiples fuentes de dis-
tintas caracteristicas. Ejemplos son: generadores hidrdulicos, térmicos, edlicos o
solares. Esos recursos pueden clasificarse segin algunos de sus atributos funda-
mentales. Una dimensién se orienta por su amigabilidad con el ambiente, donde las
energias se distinguen entre renovables (e.g. edlica, solar, hidrdulica o biomasa) y
las no-renovables (térmicas a fueloil o gas). Esta clasificacion no es importante a

efectos de este estudio.

Otro ejemplo es la diferencia entre recursos despachables y no-despachables.
En los no-despachables, no se cuenta con control sobre la generacion, por ejemplo:
solares/edlicos. Estos generardn energia si estdn presentes los recursos necesarios
(sol/viento) y no en caso contrario. En los despachables en cambio, se tiene control
sobre la generacion, esto es, sobre cuando activarlos y a qué nivel de potencia. Tal es
el caso de las represas hidroeléctricas y la mayoria del parque térmico, aunque en el
segundo caso también hay excepciones, como los generadores de biomasa, que aun
siendo térmicos no son controlados por el despacho central. Como veremos, esta
clasificacion es fundamental a efectos del presente estudio, donde precisamente se

busca controlar la generacion con el fin de minimizar los costos.

Finalmente, diferenciamos entre fuentes deterministicas y estocdsticas. En el
primer caso, los pardmetros del generador se asumen conocidos durante el periodo
de planificacion. Un ejemplo de esto es el consumo por hora y el precio del combus-
tible a usar para que una unidad térmica entregue cierto nivel de potencia. Ejemplos
notorios de fuente estocdstica lo constituyen las energias solar y edlica, ya que el
recurso es altamente volatil en horizontes de planificacion cortos, incluso de pocos

dias. Si bien esta incertidumbre es en la generacion, al plantear el problema se tras-



lada a la demanda como se explica en la proxima seccién. Otro ejemplo de fuente
estocéstica lo constituyen los aportes hidricos que llegan a las centrales hidraulicas
(precipitaciones, erogacion de centrales aguas arriba, etc.). Mientras que los recur-
sos edlicos y solares suelen ser altamente voldtiles en el corto plazo, pero tienden
a estabilizarse en el largo plazo, con los aportes hidraulicos ocurre exactamente lo
contrario. En el corto plazo se suele tener buenas predicciones de cudnto va a llo-
ver por ejemplo, pero en el largo plazo es muy dificil de predecir y por tanto es
altamente incierto. En el mediado/largo plazo, incluso el precio de los combustibles
para los térmicos introduce incertidumbre, pero ese factor no se tiene en cuenta en
el alcance de este trabajo.

Este estudio tiene por objetivo evaluar el uso de herramientas de aprendizaje
automético como alternativa para el problema de planificacién optimizada del des-

pacho en un sistema eléctrico con incertidumbre.

1.1. Problema de Despacho Hidrotérmico Optimo

Una forma simple de presentar este problema es reduciéndolo a la que era su
forma previa a la introduccion de las energias renovables no convencionales. Dado
que las energias no-despachables deben ser recibidas por la red, podemos suponer
que esa fuente de generacion ird directamente a atender parte del consumo del siste-
ma. Asi, la fuente despachable serd la responsable de atender la demanda residual,
esto es: la diferencia entre la demanda real del sistema y la produccién renovable
no-convencional. De esta forma, la incertidumbre en la generacién renovable no
convencional (edlica y solar principalmente), se traslada a la demanda, la residual
en este caso, que tiene alta varianza.

La simplificacion anterior reduce el problema al control 6ptimo de las unidades
de generacion despachables, que en el sistema Uruguayo son las represas hidro-
eléctricas (a las que nos referiremos como fuentes hidraulicas de aqui en mas) y
las unidades térmicas. A efectos del despacho, quedan dos diferencias destacables
entre ambas fuentes. El recurso necesario para los generadores térmicos es algin
combustible (por ejemplo fueloil), 1o cual tiene un costo directo asociado, mientras
que los generadores hidrdulicos utilizan como recurso el agua almacenada en su
embalse, la cual en principio no tiene costo directo. Como simplificacién adicional,
se ignoran restricciones en el proceso de arranque de las unidades térmicas. Asi, la
segunda diferencia es que el uso de las unidades térmicas no afecta su estado, mien-

tras que el uso del agua en los embalses reduce la altura del lago correspondiente,

2



y por tanto, la cantidad de energia a recibir por m*® turbinado. Adicionalmente, el
agua usada en un periodo deja de estar disponible para uso futuro (i.e. tiene costo
de oportunidad), lo que puede conducir a sobrecargar el parque térmico, y por tan-
to, aumentar el costo directo posterior. Por simplicidad, omitiremos de momento la
dependencia entre erogados de una represa y aportes a otra ubicada aguas abajo en
el mismo curso de agua. Esa situacion se da en Uruguay entre las represas ubicadas
sobre el Rio Negro. Con el fin de tener una mejor perspectiva de la diversidad geo-
gréfica y tecnoldgica de las unidades de generacidn a planificar en el despacho real

del sistema, se recomienda referirse a la Figura 1.1.

ARGENTINA

REPUBLICA

S,
=y

Figura 1.1: Unidades Edlicas (izquierda-azul), Fotovoltaicas (izquierda-amarillo), Biomasa
(izquierda-rojo) e Hidroeléctrica (derecha). (Fuente UTE-ADME.)

Existe ademds un parque térmico de respaldo basado en tecnologias convencionales
de combustibles fosiles, no destacado en las figuras. En este estudio, el modelo de
referencia serd de tiempo discreto. Los periodos de control son un conjunto finito
de N+1 instantes ¢t (0 < ¢ < T") y N periodos sobre el horizonte de planificacion
[0,77], digamos: 0 = ¢y < t;... < ty = T. Las variables que intervienen en el

funcionamiento de una unidad hidraulica 2 (1 < h < H) son:

Sptt es la variable de estado asociada al volumen de agua almacenado en el em-
balse h al instante .

Apss es la variable de control que representa el volumen de agua turbinado en el
embalse 7 durante el periodo comprendido entre el instante ¢ y el siguiente en
la grilla. Los controles se asumen constantes en cada periodo.

Jntt  variable de control para el volumen de agua vertido en el embalse / entre

el instante ¢ y el siguiente. Los vertidos no generan energia, y de hecho, al



elevar el nivel del agua posterior al salto del embalse, Sreducen la eficiencia
del agua turbinada concurrentemente. Se consideran, por ejemplo, para no

caer en situaciones donde la altura del lago exceda el limite de seguridad.

En general, la curva de produccién de la unidad hidrdulica h tiene una expresion
como EHp, = fi(She, Ant, Jnt), siendo E'Hp, la energia generada durante el perio-
do comprendido entre el instante ¢ y el siguiente en la grilla, para los valores de las
variables de esa unidad. La funcién f;, captura todas las caracteristicas fisicas, como
ser: la geometria del lago, que determina su altura para S;; dado; la de la represa,
que determina el salto 1til entre el lago y el nivel del rio abajo, que depende a su
vez de Ap; y Jni; y la eficiencia de las turbinas.

Para capturar la dindmica de una represa hay que incorporar los aportes a los
lagos, que afectan las variables de estado tanto como lo hacen las de control. Lla-
mamos APy, a los aportes de agua al embalse A en el paso de tiempo que inicia
en t. Al no considerar en este documento las aportes provenientes de los eroga-
dos de otras represas (e.g., Bonete a Baygorria y ésta a Palmar segun Figura 1.1),
APy, representa (de momento) los aportes por lluvias. El estado Sy,; de una represa
es afectado por el control y los aportes segtin una ecuacion de balance de masa:
Shit

que los instantes estin equi-espaciados e indexados, y usaremos ¢+ 1 para referirnos

vir = Sy + APy, — Apy, — Jhy,. Por simplicidad, asumimos de aqui en mds
al instante posterior a ¢ en la grilla de tiempo elegida.

Al no considerar sus commitments (i.e., los tiempos técnicos y costos asociados
a la puesta en produccién o apagado de las unidades), las unidades térmicas tienen
un modelo de referencia simple, esto es, sin estado asociado. Podemos asumir en-
tonces que la energia generada por una unidad f6sil/térmica £ (1 < k£ < K)en el
intervalo [t, t+1] es la variable de control, a saber ET},. La relacién entre consumo
y produccién se asume conocida y fija. Representamos con gx(FET},) al costo de
combustible incurrido en la unidad % para generar la energia E7};, mediante una
potencia sostenida a lo largo del periodo que inicia en .

Optimalidad aparte, el problema se centra en atender la demanda d; en todo
momento ¢, que en este caso equivale a d; = Zthl EHy, + Ele ET,,. Una difi-
cultad es que la demanda en si misma es incierta. Se suma a esto que la demanda a
atender en nuestro problema es la residual, la que es afectada a su vez por la incerti-
dumbre en las generaciones edlica y solar. El planteo entonces pasa por expresar la
demanda como una variable aleatoria dg\, cuya distribucién se asume conocida sobre
un recorrido A;. Asimismo, se cuenta con la incertidumbre en los aportes hidricos

que llegan a las centrales hidraulicas; los aportes se expresan entonces como una
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variable aleatoria APtd’, cuya distribucidén se asume conocida sobre un recorrido ;.

El problema de despacho hidrotérmico 6ptimo (El-Hawary y Christensen, 1979)
consiste en disefar el control de las unidades térmicas e hidrdulicas en un horizonte
T a efectos de minimizar la suma de los costos en cada paso, sujeto a atender la
demanda energética en todo momento. Al estar las variables vinculadas por la de-
manda y ser esta ultima aleatoria, las reformulamos segun sus realizaciones. Nues-
tro problema de optimizacion de referencia busca alcanzar el menor valor esperado
(E[]) para el costo, al tiempo que asegura la demanda residual sobre el espacio de

todas las realizaciones, esto es, para todo A; , ;, y ¢:

T K
min Y Eo [ gi(ETR)]
t=1 k

=1
K H
st. > ET+ > EHp =d}, VtA€A,
k=1 h=1

EHi?t = fh(Sﬁt,Aﬁta J,;\t), Vh,t, A € Ay,
SNt = S+ APS, — A, — Ty, VR EANE AN € Mpir, 6 € Oy,
(Sp. Apy, iy ETY) € FL

(1.1)

Existe un conjunto de limites técnicos para las unidades (puntos maximos y mi-
nimos de funcionamiento) y consideraciones de seguridad (altura de lagos y limites
de erogacion en las represas) que son capturados por el conjunto F'L, que corres-
ponde al espacio de combinaciones de variables técnicamente factibles. Se remarca
que éste es un problema de optimizacidn estocéstica, debido a la incertidumbre en

la demanda residual y en los aportes.

Observar que en la formulacién anterior, la decision 6ptima tenderd a usar toda
el agua posible para atender la demanda, ya que eso reduce los gastos de combus-
tible, que son los tnicos contabilizados en esa funcion objetivo. Esa tendencia a
vaciar los lagos simplemente difiere costos hacia etapas posteriores del horizonte
de planificacién, lo que representa en general un problema financiero sobre hori-
zontes extensos. Econdmicamente hablando, el agua es un activo rentable, ya que al
mismo caudal de aportes, la altura del lago multiplica la eficiencia energética de los
mismos. Por el contrario, si se es muy conservador con el agua y siempre se tiende

a mantener los lagos a un nivel alto, podria llegar a ser mandatorio el vertido ante
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rachas de altas precipitaciones.

De entre las estrategias para paliar los defectos en la gestion del recurso hidrico
destacamos dos. La primera pasa por tomar un horizonte de tiempo 7" muy largo,
para que sucedan varios ciclos de carga/descarga en los embalses y el efecto del
nivel final se diluya. La principal desventaja de esta aproximacidn pasa por su com-
plejidad, ya que los pasos del control (i.e. At) no pueden ser muy extensos (e.g. se
suele usar 1 hora). Si se planificara tan sélo un afo en pasos de 1 hora, habrian 8760
pasos. Al multiplicar esto por los cuatro tipos de variables (Sy;, Ant, Jnt Y ETit),
por la cantidad de unidades de cada tipo y por los escenarios de demanda y aportes
en cada instante (A € A; y ¢ € ®,), se alcanzaria un problema de dimensiones
extravagantes para varias técnicas de optimizacion, aunque no necesariamente para
las técnicas de Aprendizaje por Refuerzos (Reinforcement Learning en inglés) que
utilizaremos en este trabajo.

Una segunda aproximacion es usar un modelo distinto para mediano/largo plazo,
donde se priorice la gestion del agua sobre el detalle técnico del control a corto
plazo. El resultado de ese modelo seria cuantificar el costo de oportunidad asociado
al volumen de agua en los embalses, que posteriormente podria sumarse a g (ET}))
como costo en la funcién objetivo de la formulacién anterior, usando horizontes 7’

cortos (de dos o tres dias).

1.2. Antecedentes

En lo que refiere a los algoritmos utilizados para resolver el problema de valorar
el agua en los embalses mediante una optimizacién al largo plazo se han propues-
to varios métodos en la literatura, entre los que se destacan: Programacion No Li-
neal (NLP) (Habibollahzadeh y Bubenko, 1986), Dynamic Programming (DP) (Jin-
Shyr y Nanming, 1989), Lagrangian Relaxation (LR) (Ngundam et al. 2000), Tabu
Search (TS) (Bai y Shahidehpour, 1996), Genetic Algorithms (GA) (Zoumas et al.
2004), Programacion Dindmica Estocdstica (SDP) (van der Wal, 1981) y Progra-
macion Estocdstica Dindmica Dual (SDDP) (Rotting y Gjelsvik, 1992; Shapiro,
2011).

En particular, la técnica SDP es utilizada en este trabajo como marco de refe-
rencia para comparar los resultados obtenidos mediante Reinforcement Learning, y
por eso se elabora en los capitulos 2, 3 y 4.

El objetivo de nuestro trabajo es explorar variantes en la formulacion del despa-

cho hidrotérmico y resolverlas haciendo uso de técnicas de Reinforcement Learning,
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con el fin de analizar la idoneidad de esos algoritmos para atacar un problema de
creciente relevancia. Siempre que la complejidad del problema lo permita, se to-
mara como referencia de calidad la solucién conseguida mediante alguna técnica

tradicional.

Antes de comenzar, hacemos la aclaracion de que no se hace mencion a trabajos
publicados posteriormente al comienzo de este trabajo, momento en que se realizé

el relevamiento del estado del arte.

1.2.1. Ambito Local

Este repaso de antecedentes enumera en orden cronoldgico los distintos tipos de
estudios y/o aplicaciones relacionadas al objeto de estudio de la tesis. La lista inclu-
ye desde proyectos de investigacion pura hasta paquetes de software comerciales,
que son o han sido usados en produccion en Uruguay en algin momento. Los del
segundo grupo se elaboran brevemente en las subsecciones siguientes.

El primero de los modelos utilizados en Uruguay fue el modelo EDF: software
desarrollado a medida por la empresa francesa “Electricité de France (EDF)”, con-
tratada por UTE en la segunda mitad de los 80s. Fue utilizado por UTE para resolver
el problema de despacho 6ptimo a largo plazo entre los afios 1988 y 2018 aproxi-
madamente (Ferreira, 2008, EJECUTIVO, 2002). Se elaborara en la Seccion 1.2.3.

Posteriormente, se han identificado una serie de proyectos de investigacion en

la tematica enmarcados en diferentes instrumentos. A saber:

1) Convenio UTE-FING(IMERL/CeCal) “Mejoras en los programas de opti-
mizacion y simulacion de la generacion de energia eléctrica” (Piria et al.
1992-1993). Se efectuaron ajustes en los programas de la empresa EDF (usa-
dos en la Gerencia de Planificacion de UTE), lograndose reducciones en los
tiempos de célculo;

i1) Proyecto CONICYT-FING(IMERL/CeCal) “Optimizacion de la coordina-
cion hidrotérmica en el corto plazo (HIDROTER)” (Piria et al. 1994-1997).
Realiz6 la optimizacion del despacho de corto plazo para el problema de UTE.
Incluyé la creacion de los modelos y el desarrollo de los algoritmos, obtenién-
dose un paquete completo, probado en casos concretos suministrados por el
Despacho de Carga de UTE. El software fue patentado en 1996;

ii1) Convenio UTE-FCien, PEDECIBA-Matematicas “Cadenas de Markov go-

bernando algunos procesos aplicables a los rios” (1994 a 1995):
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iv) Proyecto PARALIN con la Comisién Europea (Jofré et al. 1996-1997), para
el desarrollo de algoritmos de computacion de alta performance aplicados a
problemas de energia (planificacion de inversiones, problemas despacho de

mediano y corto plazo), entre 1996 y 1997.

Otro de los modelos utilizados en produccién es el modelo OPERGEN.
El modelo OPERGEN es un software desarrollado a medida por la consultora
IBERDROLA-PSRI, contratada por UTE a tales efectos, y que se utilizo entre el
2002 y el 2015 aproximadamente para la resolucion del problema de despacho 6pti-
mo en el mediano y corto plazo (Ferreira, 2008, EJECUTIVO, 2002). Se elaborara
en la Seccion 1.2.4.

Para resolver el problema del despacho 6ptimo, la Administracién del Merca-
do Eléctrico (ADME, 2024), ha usado durante varios afos la herramienta SimSEE
(SimSEE, 2024). UTE también hace uso de esta herramienta desde 2012. SImSEE
fue desarrollado en el Instituto de Ingenieria Eléctrica (IIE) de la Facultad de Inge-
nierfa (FING) en el marco del proyecto PDT 47/12 financiado por el BID durante los
aflos 2006 y 2007, bajo la direccion del Dr. Ing. Gonzalo Casaravilla y con el apo-
yo de Facultad de Ingenieria, MIEM, URSEA, ADME y UTE (Casaravilla et. al.,
2009, Chaer et. al., 2013, Chaer, 2008). Se elaborara en la Seccion 1.2.5.

En la siguiente seccién presentamos algunos de los conceptos y abstracciones
en comun mds relevantes que usan estos modelos. Luego entramos en detalle en los

modelos usados en produccion (Seccién 1.2.3 a Seccién 1.2.5).

1.2.2. Abstracciones en comin

En esta seccion se explican algunos conceptos que utilizan las herramientas que
se han usado en Uruguay, histéricamente, para resolver el problema del despacho

hidrotérmico 6ptimo.

1.2.2.1. Postes

Uno de los conceptos que vale la pena introducir es el concepto de los “postes” o
“bandas horarias”. Algo que se asume en los modelos al optimizar es que la potencia
de los generadores asi como la demanda son constantes en cada paso de tiempo (se
suele usar la potencia media). Esto es porque lo que se impone es un balance de
energia en el paso, es decir que: en cada paso se tiene que generar la misma energia
que se demanda. Por eso queremos que la potencia media de los generadores y la

demanda sean los mds representativos durante el paso del tiempo.
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El mercado eléctrico uruguayo es marginalista: despacha a los generadores (i.e.,
produce energia) en orden creciente de costo hasta satisfacer la potencia en cada
instante. En un sistema asi, la funcién costo vs potencia es creciente y convexa.
Como consecuencia de la dltima propiedad, atender una demanda variable en un
periodo resulta mds caro que atender una demanda sostenida e igual al promedio,
aunque la energia consumida es la misma en ambos casos.

La demanda eléctrica del sistema tiene un perfil caracteristico diario tipico, con
dos periodos de “pico” de demanda y dos “valles”, como se puede apreciar en la
Figura 1.2. Si se aplicara una discretizacion semanal del tiempo promediando el
consumo, se perderia la informacién de esos efectos. Esto es muy importante porque
es la potencia la que determina qué generadores debemos prender para satisfacerla,

y el promedio esconde los picos.

1.600
1.400 S
=1.200 — /’:' ““\‘::\
=" _ ; N
=1.000 = :
= 600
40
200
L T ] T T T T T T I T T T T T T ] T T T T T I 1
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Figura 1.2: Curva de demanda semanal (La linea punteada es la demanda de los fines de
semana). (Fuente: Ferreira, 2008)

Para evitar este inconveniente sin tener que disminuir el paso del tiempo, se
introduce el concepto del “poste” o “banda horaria”. Uno podria considerar una
serie completa de consumos horarios semanal, una serie de 168 valores horarios
consecutivos, y en cada transicion semanal del proceso de optimizacion de largo
plazo, calcular el costo incurrido usando la serie horaria completa. Los primeros
antecedentes de modelado en nuestro pais se remontan a los 80’s, en el proyecto
EDF (Ferreira, 2008) donde el poder de computo disponible era ridiculamente bajo
si se compara al actual. En una suerte de compromiso, la semana de descomponia
en cuatro postes de distinta duracién, ordenados en forma decreciente: uno de Shs
con el promedio del pico diario estacional, que se da entre lunes y viernes, otro de

30hs, con el promedio de las 2hs previas y posteriores al pico de lunes a viernes
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(20hs), més las otras 10hs mayores, ya sean en fines de semana o dias hébiles. Los
otros dos postes capturaban los valles y las horas comunes.

Capturar el consumo en una sub-secuencia mondtona decreciente de valores
presenta al menos dos problemas. En primer lugar, se asume que el consumo es
conocido (i.e., deterministico). Ese supuesto era realista hasta la introduccién de
las energias renovables no convencionales. Desde ese momento, la demanda a des-
pachar es la residual: la diferencia entre la demanda de los usuarios del sistema
(varianza muy baja) y la generacién edlica mas la solar, que tienen mucha disper-
sion estadistica. La generalizacion de los postes a variables aleatorias mitiga este
problema. El segundo problema identificado es que el reordenamiento rompe la co-
rrelacion temporal. Asi como es mds caro atender una demanda variable que una
constante, la existencia de unidades con procesos de arranque largos y/o costos
(commitments) encarece el despacho cuando los picos se encuentran distribuidos

en el tiempo, como en nuestro caso.

1.2.2.2. Estados Hidrolégicos

Otro denominador comun que suelen tener los sistemas de planificacién a me-
diano/largo plazo son los estados hidrolgicos. Como su nombre indica, la idea
es capturar el nivel de hidrologia del sistema hidroeléctrico, no sélo en el instan-
te actual, sino también en algin contexto determinado. El contexto hidrolégico es
claramente importante, ya que no es lo mismo recibir un aporte determinado en me-
dio de una sequia, que recibir el mismo aporte durante una inundacién. La decisién
respecto a si usar o guardar esa agua en esos dos contextos es radicalmente distinta.

Uno de los instrumentos mas usados para asociar contexto y aportes son las
Cadenas de Markov, una herramienta de la teoria de la probabilidad usada para
representar un tipo especial de proceso estocdstico discreto, en el que las probabili-
dades de emision de otras variables aleatorias (los aportes en nuestro caso) quedan
capturadas en un conjunto discreto de estados, a los que se puede llegar desde el res-
to de los estados con probabilidades fijas y conocidas para cada estado. Al igual que
sucedid con los postes (ver Seccidon-1.2.2.1), los primeros antecedentes en nuestro
pais sobre modelado de aportes a través de Cadenas de Markov se remontan a los
80’s, y se dieron en el marco del desarrollo de modelos cuantitativos para la toma de
decisiones de despacho en UTE, en el proyecto EDF (Ferreira, 2008). La variable
de estado hidrolégica en ese caso se denominé ESHY : una variable que resume

el estado hidrolégico del sistema y se calcula para cada instante de tiempo ¢, como
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la media de los aportes registrados en las 12 semanas precedentes para cada una de
las represas, ponderadas con los coeficientes energéticos medios de cada central.

A efectos ilustrativos y aunque en realidad se usan ventanas méviles de 12 se-
manas, supongamos que se cuenta con las cronicas de ternas de aportes semanales,
esto es, ternas = {ap; € R3¢ € sem} para un conjunto discreto de sem semanas
consecutivas. Cada terna registra los aportes recibidos en los tres lagos con ges-
tién: Bonete, Palmar y Salto. No hay registros de buena calidad para Baygorria, que
ademds se usa como central de paso. Supongamos que también se cuenta con una
funcién pot : R?* — R, que asocia a cada terna un valor de energia en agua, como si
todos los aportes recibidos se hubieran usado para generacion hidroeléctrica, turbi-
nando a la cota media de cada uno de esos embalses. El resultado de pot(ternas) es
un conjunto de valores de energia hidrdulica, que agrupados por quintiles, particio-
nan el conjunto ternas en cinco grupos, cada uno asociado a un estado hidrolégico
ESHY = {1,2,3,4,5}. La preimagen de un estado i € FSHY mediante pot es
el conjunto de muestras de ternas de aportes asociadas a ese estado, y cualquiera
de sus componentes seria una realizacion de aportes representativa para . A su vez,
el registro de la secuencia de estados en el recorrido de la variable £'SHY permite
capturar las probabilidades de transicion entre los estados.

Como referencia especifica mas proxima sobre el uso de Cadenas de Markov
para estas aplicaciones, sugerimos remitirse a (Iribarren, 1999), las notas del ma-
temdtico Gonzalo Pérez Iribarren editadas por el Centro de Matemadtica (FCIEN,
UdelaR), en el marco de un proyecto Pedeciba de investigacion aplicada desarrolla-
do para UTE entre 1995 y 1996.

Otro ejemplo ilustrativo es el estado hidrolégico elaborado en el presente traba-
jo. Si bien para simplificar los experimentos se terminé utilizando un solo estado
hidrolégico, al desarrollar el modelo de aportes se desarrollé6 un modelo para el

estado hidrolégico anual, el cual estd detallado en la Seccién 3.1.1.

1.2.2.3. Dinamica de los embalses

Otra propiedad subyacente explotada por los sistemas proviene de la dindmica
de los lagos. La Tabla 1.1 presenta algunos parametros de las centrales hidroeléc-
tricas del Uruguay. En correspondencia con la imagen en Figura 1.1, se agrupan las
unidades entre las del Rio Negro (Bonete, Baygorria y Palmar) porque se encuentran
en serie. La central binacional de Salto Grande (compartida con Argentina), ubicada

sobre el Rio Uruguay, funciona independientemente. La tabla muestra los tiempos
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de traslado entre los erogados del Rio Negro, asi como las potencias médximas y el

tiempo de vaciado a potencia plena.

Nombre de Numero de | Potencia | Dias™ para | Origen de

la Unidad Turbinas | Maxima | su vaciado | los aportes

Bonete 4 | 149MW 182 | Rio Negro aguas arriba
Baygorria 3| 111IMW 3 | Bonete [+8hs] mas otros
Palmar 3| 343MW 13 | Baygorria [+16hs] méas Y{
Salto Grande 14 | 1890MW 15 | Rio Uruguay aguas arriba

Tabla 1.1: Parametros de unidades hidrdulicas del Uruguay. NOTA (*) asumiendo que no
hay vertidos ni aportes hidrolégicos (Fuente UTE-ADME.)

De esos datos y a efectos de este estudio, se destacan dos hechos: i) la potencia
combinada en el Rio Negro corresponde solamente al 40 % del total hidroeléctrico,
si se contabiliza s6lo el 50 % de Salto Grande que le corresponde al Uruguay; y
i1) el tiempo de vaciado del lago de Bonete supera en mds de un orden de magni-
tud al de Salto Grande. En otras palabras, el lago de Bonete —cuyos erogados son
returbinados en Baygorria y Palmar- es el gran acumulador de energia del pais. A
cota plena y en momentos de sequia generalizada, la energia acumulada en Bonete
utilizada eficientemente en el tindem sobre el Rio Negro, estaria préxima el 90 %
del acumulado hidroeléctrico total.

La caracteristica anterior apoya el hecho que en los primeros sistemas de pla-
nificacion optimizada a largo plazo (uno o més afios, ver Seccién 1.2.3) solamente
se calculaba el valor del agua de Bonete, y se usaba para esto un paso semanal (se
necesitan mds de 25 semanas para vaciar este lago). Mientras que Baygorria tiene
una represa muy pequefa y se la modela como una represa sin embalse (central de
paso), o sea con valor de agua cero y todo el volumen de agua que recibe en una
semana es erogado en la misma semana. Ante el escaso poder de computo de los
80’s, la dindmica intrinseca a nuestro parque hidroeléctrico facilitaba el modelado.

Respecto a como los parametros influyen en algunos sistemas posteriores. Por
ejemplo para el sistema EDF, y ya que Palmar tiene un tiempo de vaciado de entre 1
y 2 semanas, no se calcula el valor de agua para esta unidad, sino que tiene que ser
ingresada por el usuario. Se suele usar un valor practicamente nulo. Por otro lado, la
represa de Salto Grande tiene un tiempo de vaciado similar al de Palmar, pero es tra-
tada de forma distinta por tratarse de una represa aislada y ademds compartida con
la Republica Argentina. El coeficiente energético correspondiente es multiplicado

por el porcentaje correspondiente a la parte uruguaya de la represa (actualmente

12



0.5). En otras oportunidades también se ha utilizado un valor de agua pricticamente

nulo para esta represa, y su despacho es decidido manualmente por el usuario.

1.2.3. Sistema EDF

El propésito primordial del sistema EDF es valorar el agua en el embalse de la
central Rincén del Bonete. El valor del agua se computa de forma indirecta. Como
se adelantara en la Seccion 1.1, el valor deriva del costo de oportunidad para distin-
tos niveles de stock inicial de agua en el embalse de esa represa. Los valores son el
resultado de una optimizacion estocdstica que minimiza la esperanza del costo total
de gestion, esto es, de la suma del costo de explotacion (consumo de combustible
incurrido en las diferentes unidades) y el costo de no suministro de la energia eléc-
trica, o costo de falla. El costo se calcula sobre un periodo 7" de uno o mds afios, en
pasos semanales. Las incertidumbres consideradas son: en la demanda, la disponi-
bilidad de equipos (i.e., fallas que saquen unidades de generacién de produccién),
el comportamiento hidrolégico de los aportes (Seccion 1.2.2.2) y los intercambios

con paises vecinos. El sistema consta de dos médulos:

MURVAGUA: Es el responsable de asignarle valor al agua para un conjunto dis-
creto de niveles del lago en Bonete. Usa una variante de la Programacion Di-
namica Estocdstica (SDP, ver Seccion-2.2.5), en la que el estado surge de la
combinacién de: 10 volumenes uniformes de reserva para el agua almacenada
en Bonete; con los 5 estados hidroldgicos identificados en la Seccion 1.2.2.2.
El foco en el lago de Bonete se deriva del hecho que es el que tiene la dindmi-
ca mds lenta entre las represas (vaciado de 26 semanas a turbinado pleno sin
aportes nuevo, ver 1.1). El tiempo de vaciado de las otras centrales estd por
debajo o préximo al paso en que se eligié discretizar el tiempo. Salto Grande
tiene 213 % mads potencia que la suma de las centrales sobre el Rio Negro,
pero s6lo 10 % de su energia, porque es binacional, sus erogados no se reuti-
lizan y por la diferencia en el tiempo de vaciado. EDF captura en el estado el
hecho que el lago de Bonete es el acumulador de energia en nuestro pais. En
la Seccion 1.2.3.1 se elabora en algunos detalles de este mddulo.

MURDOC: La forma convencional en la que la SDP se presenta es como en
Seccién-2.2.5, donde los valores de Bellman en los distintos estados y los
controles asociados se calculan conjuntamente.

Esta es también la aproximacién seguida en esta tesis cuando se usa SDP

para tomar referencia de los resultados (Seccién 3.5.2). La implementacién
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en MURVAGUA sigue un aproximacion distinta, que no incluye los controles
como parte del resultado. El proposito de MURDOC es simular trayectorias
Optimas para el control, que surgen de tomar realizaciones del procesos de
aportes hidrolégicos, para despacharlas 6ptimamente integrando el dato de
valor de oportunidad del agua calculado previamente en MURVAGUA. La

Seccién 1.2.3.2 presenta otros detalles de este modulo.

1.2.3.1. Modulo de Optimizacion (MURVAGUA)

Dadas las constantes de tiempo de los embalses representados (Seccién 1.2.2.3)
y los regimenes hidrolégicos (Seccion 1.2.2.2), se eligié una discretizacion semanal
del periodo de tiempo 7' de estudio (horizonte de optimizacion).

El médulo de optimizacién realiza el célculo de valores esperados del agua en
el embalse de Bonete (Palmar y Salto se representan con valor de agua nulo). La
técnica de optimizacion utilizada es la programacion dindmica estocastica (SDP, ver
Seccidén-2.2.5). Se obtiene como resultado de este médulo la valorizacién econémi-
ca del embalse de Bonete (derivada del costo futuro esperado respecto al stock en
esa represa). El modelo SDP integra el nivel de Bonete y la Clase Hidroldgica en
cada uno de sus estados. En cada paso semanal, el cédlculo de la funcién de Bellman
agrega un nivel adicional de detalle, sumando variables de control y estado hasta
cubrir: los volimenes turbinados y vertidos en las centrales del Rio Negro y Sal-
to Grande; los niveles de los lagos al final del periodo; el nivel de generacion de
las centrales térmicas; la politica de intercambio con otros mercados energéticos; el
nivel de falla producido.

Se modelan los siguientes tipos de centrales de generacion de energia eléctrica:
Centrales térmicas a vapor; Turbinas de gas; Centrales hidrdulicas: se dispone de
funciones cota-volumen, coeficientes energéticos en funcion del erogado y el salto,
para las tres centrales modeladas con embalse y para Bonete se incluye ademés una
funcién de evaporacion.

Las centrales hidraulicas consideradas son:

Bonete: Valor de agua en funcién del nivel de la represa, la clase hidrolégica y la
semana. Se modela con embalse

Palmar: Valor de agua nulo. Recibe aportes de agua propios mds el agua erogada
en Baygorria. Se modela con embalse.

Salto: Valor de agua nulo. Se modela con embalse.
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Baygorria: Recibe el agua erogada en Bonete y no tiene aportes propios. Eroga la

misma cantidad de agua que recibe (sin embalse).

Las centrales hidrdulicas de Bonete, Baygorria y Palmar estan ligadas por restriccio-
nes de pasaje del agua. El método de programacion dindmica estocéstica —utilizado
para el célculo del valor de agua— se basa en el principio de Bellman y en la iden-
tificacion Markoviana de los procesos de aportes en los rios (Seccién 1.2.2.2), y
en la ecuacion de balance de masa, explicada en Seccion 1.1. Este método opera
de atrds hacia adelante en el tiempo calculando los valores de Bellman como se
muestra en el ejemplo de la Figura 2.4. Los procesos estocasticos considerados son:
demanda; aportes; disponibilidad de equipos; precios y disponibilidades de impor-
tacion/exportacion. Los valores de Bellman representan los valores esperados de los
costos futuros a partir de ese estado hasta el final del periodo 7" considerado. Los
valores finales de Bellman (los de la etapa T') se asignan a cero. Se debe tomar un
horizonte de algunos afios para diluir el error de asignar ese valor final.

En un instante de tiempo dado ¢, el estado del sistema se define por una combi-
nacién entre el nivel del embalse de Bonete (se dividi6 en 10 niveles) y el valor de
la clase hidrolégica (5 clases posibles), resultando en 50 estados (10 x 5) por etapa.

Para un estado dado (nivel de Bonete, clase hidroldgica) en un instante ¢, el
calculo del costo semanal de operacion semanal (CO P) se realiza en forma apro-
ximada, mediante una variante del Método Monte-Carlo (ver Seccién 2.1), ya que
hay cuatro fuentes de incertidumbre en la programacién semanal, alcanzando: de-
manda, aportes, disponibilidad de equipos generadores y precio/disponibilidad de
importacion/exportacion. El COP se calcula promediando los 6ptimos para una
cantidad R de realizaciones conjuntas de las variables aleatorias, que se encuentran
resolviendo problemas de programacion lineal independientes.

Las realizaciones de los datos con incertidumbre se construyen:

Demanda: se usan valores medios estacionales para esa semana ¢, con los que
se construye una realizacién de los postes (o bandas horarias, ver Seccion
1.2.2.1).

Aportes: se toma una realizacion histérica en base a la preimagen del estado hi-
drolégico: € ESHY = {1,...,5}, segin se ilustré en la Seccién 1.2.2.2.

Importacion de energia: Para los costos de importacion se usan los valores pro-
medios para el estado hidrolégico + € ESHY, en el entendido que los veci-
nos (Argentina y especialmente Brasil) también tienen alta dependencia de la

generacion hidraulica, y que ésta tiene fuerte correlacion con la Uruguaya.
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Disponibilidad de equipos: en algunos casos se reduce la disponibilidad maxima
de acuerdo a la probabilidad de falla del equipo y en otros se trabaja con es-
cenarios, el usuario elige las alternativas. De acuerdo al resultado, solamente

se consideran las unidades disponibles para la programacién semanal.

Los valores de Bellman representan los valores esperados de los costos futuros
a partir de ese estado hasta el final del periodo 7T' considerado. Los valores finales
de Bellman (los de la etapa T') se asignan a cero. Se debe tomar un horizonte de
algunos afios para diluir el error de asignar ese valor final.

La derivada respecto al stock (i.e., el nivel del lago) del valor de Bellman (con
signo cambiado) es el denominado como valor del agua y se mide en unidades
monetarias por unidad de volumen de agua en el embalse considerado. Debido al
bajo nivel de discretizacion usado (10 estados del lago), la derivada de la funcion de
Bellman no se aproxima por cocientes incrementales. En cambio, se usa el hecho
que la implementacién de EDF estim6 la funcién de Bellman en la etapa siguiente
(computada en la iteracion previa por ir hacia atrds) resolviendo un problema de
Programacion Lineal. En los problemas de Programacion Matematica (ver Seccion
2.2.2) en general, en los de Programacion Lineal en particular, el costo marginal de
una restriccion —la variacién del costo futuro respecto al nivel del lago en este caso—
se corresponde con los Multiplicadores de Lagrange en el 6ptimo del problema
para esas restricciones (ver shadow prices en Boyd y Vandenberghe, 2004).

Como anticipamos, en un instante de tiempo dado ¢t < 7', el estado del sistema
se define por el valor del nivel 1 < s < 10 del embalse de Bonete en conjunto con el
valor de la clase hidrolégica 1 < ¢ < 5. Con los valores concretos de la terna (t, s, )
y otros pardmetros fijados por el operador, se generan realizaciones de las variables
aleatorias: demanda/postes, aportes hidrolégicos semanales por represa, disponibi-
lidad de equipos generadores y precio/disponibilidad de importacion/exportacion.

Para la programacion semanal se simula un despacho 6ptimo usando las reali-
zaciones anteriores como insumo. Los costos de produccién térmica y de falla son
parametros del sistema. Para las centrales Salto Grande y Palmar se usan las cotas
medias de los lagos como altura referencia para la generacion, y se asume valor del
agua nulo. El tnico dato restante es el del valor del agua a usar en Bonete (el nivel
es parte del estado).

Se recuerda que el tiempo de vaciado para Bonete a potencia méxima es de 26
semanas (Tabla 1.1), por lo que a turbinado méximo, en una semana no se alcanzaria
la mitad del erogado necesario para mover el nivel del lago a un estado menor (la

discretizacién es cada 10 % del volumen).
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Ademds, para el costo semanal se utilizard el valor del agua calculado como
se menciond anteriormente, como la derivada respecto al stock de agua del valor
de Bellman en la semana siguiente (¢ + 1), para el mismo nivel del lago s y el
mismo estado hidrolégico . Asi, el cdlculo del costo de operacién semanal se vuelve
deterministico en cada una de las R realizaciones, y su promedio es un estimador
del costo de operacion semanal aproximado (CO P).

Con esto tenemos un aproximado del costo de transicion, al que falta ahora
sumarle el costo futuro esperado. Para calcular el costo futuro esperado, hay que
tener en cuenta si hubo una transicion de ESHY o no. La referencia de estados
hidrolégicos es una cadena de markov en la que a lo sumo se puede pasar de un
estado al anterior y/o al posterior, como en el ejemplo de aportes elaborado en la
Seccién 3.1.1 (con la salvedad de que aquella es anual).

Teniendo las 3 posibles transiciones de ESHY (¢, ¢« — 1 de ser posible, ¢ + 1
de ser posible), y conociendo el nivel del lago (1 < s < 10), conocemos los 3
valores de Bellman correspondientes en el paso siguiente (¢ + 1). El costo esperado
futuro (C'F') es entonces la ponderacion de estos 3 valores de Bellman segtin sus
respectivas probabilidades de transicion. El C'F' sumado al COP es entonces el
valor de Bellman para el instante actual que querfamos hallar.

Para dar un ejemplo, supongamos que en el instante ¢ nos encontramos en un
ESHY = 2, y supongamos que las probabilidades de transicién y los valores de

Bellman en ¢ 4 1 sean los siguientes:

s ESHY 2 a ESHY 1 — 25 %, Valor de Bellman = 2000
= ESHY 2 a ESHY 2 — 60 %, Valor de Bellman = 1500
= ESHY 2 a ESHY 3 — 15 %, Valor de Bellman = 1000

Entonces podemos calcular el C'F' como:
CF = .25 %2000 + .60 % 1500 + .15 % 1000 = 1550.
Supongamos ademds que la simulacion de Monte Carlo resulté en un:
COP = 50.
El valor de Bellman que queremos calcular es entonces:

ValordeBellman = COP 4+ CF = 1600.
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Repitiendo este proceso siguiendo la metodologia de programacién dindmica, de
atrds hacia adelante y para cada estado, podemos calcular todos los valores de Bell-
man que necesitamos. Cabe aclarar que como en el calculo de cada valor de Bellman
se necesitan los valores de Bellman/valores del agua de la semana siguiente, en la
tltima semana los mismos se consideran nulos. Es decir que en el dltimo paso, para
obtener el valor de Bellman, basta con calcular el costo de operacion de esa semana

usando un valor de agua nulo.

1.2.3.2. Modelo de Simulacion (MURDOC)

Como se mencionara al inicio de esta seccidn, la implementacién en MURVA-
GUA no se ajusta estrictamente al esquema clasico de SDP presentado en Seccion-
2.2.5, e implementado en Algoritmo-8, que al igual que en Algoritmo-7, calculan
los valores de Bellman en conjunto con el control a seguir. No obstante, tener los
valores de Bellman permite derivar controles ante diversas situaciones. Una variante
de esa idea se usa en esta tesis para ver como cambia la performance del despacho
cuando el dato de aportes de la semana por venir se conoce a-priori (Algoritmo 9,
Seccién 3.5.3).

En el médulo MURDOC, las variantes del control se reconstruyen con los va-
lores de agua calculados en el médulo MURVAGUA, y se usan para simular la
operacion del sistema. Con todos los costos de generacidon conocidos (incluye la
valorizacion del agua embalsada), se determina aquella politica que, para cada se-
mana, sea la mejor operacion del sistema. Al contar con los valores del agua, las
unidades hidréulicas se pueden considerar andlogas a una unidad térmica, siendo el
valor del agua el costo de oportunidad correspondiente a la sustitucién de maqui-
nas térmicas. Ademads, al tener los valores del agua implicito dicho costo, se puede
considerar como un problema de optimizacion greedy, en donde basta optimizar de
forma local en cada paso. Se utiliza programacion lineal para resolver la optimiza-
cién de cada semana.

Considerando diferentes escenarios de los datos con incertidumbre, se efectian
las simulaciones, se recogen los resultados para cada escenario y se realizan célcu-
los estadisticos para las variables aleatorias relevantes (esperanzas, varianzas, per-
centiles, probabilidades para los diversos resultados de la operacion). Para ello, las
simulaciones usan multiples realizaciones de los procesos estocdsticos. En su parte
experimental, esta tesis también incorpora ejemplos basados en esa idea, como los

de Figura 3.4 y Figura 3.5 en Secci6n 3.5.
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A efectos de la construccidn de escenarios para la simulacién, para los aportes
de agua en las represas se trabaja con un conjunto de crénicas histéricas y para la
importacion y exportacion de energia con un conjunto de escenarios en precios y
disponibilidades. Se utiliza generalmente la demanda media anual, calculada en el
modulo de demanda. Se sortean la disponibilidad de los equipos de generacion para

cada escenario y semana.

1.2.4. OPERGEN

El modelo EDF se utiliza para valorizar el agua en Bonete (MURVAGUA) y
para evaluar realizaciones del despacho —o cambios en él- mediante simulaciones
(MURDOC) en horizontes de largo plazo (1 afio o mds). Entre las aplicaciones
derivadas de una herramienta como la anterior estd la cuantificacion del retorno de
inversiones. Por ejemplo, el retorno de inversion en la compra o arrendamiento de
una unidad generadora, podria estimarse simulando el resultado del sistema en el
periodo de repago operado con y sin esa unidad. Esta es una aplicacion muy comuin
en la planificacion de un sistema eléctrico.

Otra aplicacién, menos estratégica, pero mucho mds notoria y critica, hace a la
planificacién del despacho del sistema a corto plazo. El sistema eléctrico requiere
de un control continuo, que tiene entre sus principales objetivos determinar cudles
son las unidades generadoras a usar en los dias por venir, y como debe coordinarse
su entrada/salida del sistema.

En un sistema intrinsecamente hidrotérmico (como era el uruguayo hasta el
2010) la optimizacién del despacho en un horizonte de corto plazo (una semana o
menos) podia resolverse como un problema de programacién matematica en la que,
si el valor del agua es conocido, las unidades hidrdulicas se asimilan a unidades tér-
micas. El sistema EDF encuentra ese valor para Bonete. Cuando nos movemos a la
planificacién del despacho a mediano plazo (algunos meses) es necesario calcular
valores del agua para Salto Grande y Palmar, que requiere modelos/componentes
de software con horizonte de planificacién més corto que los vistos en la Sec-
cién 1.2.2.3.

Mas atin, en la planificacion a corto plazo (1 semana), el problema podia tratarse
como deterministico hasta mediados del 2010, ya que pueden hacerse aproximacio-
nes fiables de las incertidumbres como los aportes, y la demanda era altamente
predecible en los dias proximos por la estacionalidad y los prondsticos de tempera-

tura. En el corto plazo incluso se puede modelar el almacenamiento en Baygorria,
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en vez ser solamente una central de paso como suele ser en los otros casos. Con un
horizonte de optimizacién tan corto, y mds aun siendo el problema deterministico,
se podia agregar mucha mas complejidad que ayudaba a mejorar el detalle de obje-
tos integrados a los modelos, manteniéndose su resolucién dentro de una eficiencia
computacional razonable, utilizando técnicas como programacion lineal.

Esta seccion presenta el sistema OPERGEN: la implementacidn de un conjunto
de modelos de optimizacién y simulacién para mediano (Modelo MP) y corto plazo
(Modelos CPC/CPS) que abordan los problemas antes descritos.

Los modelos OPERGEN —en conjunto con el modelo EDF- se utilizaron hasta
2015 de forma complementaria para resolver el despacho en diversos horizontes de
tiempo. Por ejemplo, el modelo de largo plazo (EDF) calcula valores del agua de
la central de Bonete, para determinada etapa del horizonte de optimizacion. Lue-
go esos valores se utilizan, como datos de entrada, en la programacién de mediano
plazo (MP). A su vez, la etapa final de la programacién de mediano plazo, coincide
con la primera del largo plazo, para la cual se calcularon los valores del agua de
Bonete. Adicionalmente, el modelo de mediano plazo calcula los valores de agua
de las tres centrales (Bonete, Palmar y Salto Grande) en el comienzo de su horizon-
te de optimizacion, que coincide a su vez con el fin del horizonte de optimizacién
del modelo de corto plazo (CPC/CPS). Finalmente, tal como se representa en el si-
guiente esquema de la Figura 1.3, el modelo de corto plazo utiliza esta valorizacion

de los embalses, al final de la etapa que optimiza, para calcular el despacho 6ptimo.

1 semana 3 meses . Mas de 1 afio
CPC/CPS | MP EDF
Deterministico Estocistico Estocistico

Valores de agua
SG,BO, PA

) Valores de agua Bonete

Figura 1.3: Funcionamiento complementario de los modelos EDF y OPERGEN. (Fuen-
te: Ferreira, 2008)

Como se observa en la Figura 1.3, se trata de un esquema de optimizacion desde
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el futuro hacia el presente. En los modelos se puede trabajar con diferentes horizon-
tes de tiempo: corto, mediano y largo plazo.

El problema de corto plazo se resuelve con un modelo de optimizacion determi-
nistico mixto, con variables continuas y enteras, con algunas funciones no lineales.

Los problemas de mediano y largo plazo corresponden a modelos de optimiza-
cidén estocdstica, que se resuelven aplicando variantes de la programacion dindmica
estocdstica. En estos modelos se realiza una descomposicion temporal del problema
de optimizacién original en varias etapas, subdividiendo el periodo de optimizacién
en subperiodos, resolviendo tantos problemas de optimizacién como etapas se con-

sideren y bajo hipétesis de validez del principio de Bellman.

Modelos OPERGEN

Introducimos brevemente los modelos OPERGEN y luego se detallan més a fondo:

MP (modelo de Mediano Plazo): horizonte de optimizacién 3 meses. Es un mo-
delo de optimizacion estocéstico que calcula los valores de agua de Salto,
Bonete y Palmar en forma conjunta. La obtencién de la curva del valor del
agua en funcién del volumen almacenado se realiza utilizando una metodolo-
gia basada en SDDP (Shapiro, 2011). La técnica SDDP esta desarrollada en
la Seccion 2.2.7.

CPC/CPS (modelo de Corto Plazo Completo/modelo de Corto Plazo Simple):
modelos de corto plazo que optimizan la operacién de una semana, calculan-
do el despacho 6ptimo. Son modelos deterministicos. Utilizan un modelo de
programacion lineal sucesiva (Palacios-Gomez et al. 1982) para la optimiza-

cién de una etapa.

A continuacion se describen las diversas componentes de la funcién objetivo y

un breve resumen de las restricciones consideradas en general en estos modelos.

Funcion objetivo:

= costo del combustible consumido,
= costo de operacion de las centrales de generacion hidrdulica,
= costo de la compra de energia a otros sistemas,

= costo asignado a las interrupciones del suministro de energia, o sea, el costo
de falla,

21



= costos futuros de operacion (asociados a centrales de generacion hidrdulica),
= costo de arranque/parada de unidades térmicas,

= penalizaciones.

Restricciones consideradas:

Sistema térmico:

- Esta constituido por unidades térmicas que pueden ser de tres tipos: unidades
de Gas, unidades de Vapor y unidades de Ciclo Combinado.

- Las unidades térmicas se agrupan en centrales.

- Para centrales térmicas con combustible almacenable, se modela un almace-
namiento de combustible con capacidad finita y posibilidades de aprovisiona-
miento en ciertas fechas.

- Posibilidad de mantenimiento programado.

- Posibilidad de modelar indisponibilidades fortuitas.
Sistema hidroeléctrico:

- Se modelan las centrales de Salto Grande, Bonete, Baygorria y Palmar.

- Salto Grande: en los modelos de Corto Plazo Simple y Mediano Plazo se
considera que la energia producida en Salto Grande se reparte al 50 % entre
Argentina y Uruguay, sin tener en cuenta el modelado de la diferencia embal-
sada.

- Baygorria: en el modelo de mediano plazo se considera como central de pa-

sada (valor tnico de coeficiente energético en todas las etapas, sin embalse).
Restricciones de red:

- El sistema eléctrico estd organizado por dreas geograficas, interconectadas
con estructura de arbol o “radial”.

- Las pérdidas en la red se reflejan a través de coeficientes unitariamente cons-
tantes.

- Se asume que no hay pérdidas en la transmisioén de flujo de energia dentro de
la misma area.

- Las areas estdn interconectadas por lineas y cada linea tendrd asociado un co-
eficiente lineal de pérdidas y una capacidad méxima de transporte, pudiendo

ser ambos distintos en funcién del sentido del flujo.

Demanda:

Se contemplan tres tipos de demanda:
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- Con regulacion tarifaria.
- Concertada mediante contratos bilaterales.

- A satisfacer en el mercado spot.

El segundo y tercer tipo permiten modelar intercambios con paises vecinos, con
diferentes precios y limitaciones. Se pueden introducir cualquier tipo de demandas
por area. La demanda no satisfecha (excepto la de tipo 3) serd penalizada mediante
una funcién convexa escalonada por segmentos lineales.

Notar que los modelos de largo plazo como el EDF y el resto de modelos de
largo plazo existentes, suelen modelar el sistema como uninodal (en el problema re-
suelto en este trabajo hacemos lo mismo). Eso significa que toda la energia generada
entra a un Unico nodo, y hay que usarla para cubrir una tinica demanda. La realidad
es que el sistema eléctrico uruguayo es multinodal, en donde se tiene que cubrir
multiples demandas para zonas distintas. Asimismo, la generacion también es a ni-
vel de dreas, y cubrir demandas en distintas dreas trae de la mano inconvenientes
como las pérdidas de trasmision, etc. En el corto plazo, como se puede ver en las
restricciones de red y la demanda recién vistas, esto es muy importante, y los mo-
delos de corto plazo pueden modelarlo debido a la mayor eficiencia computacional

mencionada anteriormente.

1.2.4.1. Estructura temporal

Los modelos trabajan con una desagregacién temporal en etapas, periodos y
bloques. Todos los datos de entrada que varian con el tiempo (por ejemplo: aportes)
dependen de la estructura temporal. El tiempo de cédlculo depende fuertemente de

la estructura temporal, que afecta la cantidad de variables y restricciones.

Etapas: intervalo de calculo de las curvas de valores agua y costos futuros. Se toma
normalmente de 1 semana.

Periodos: subdivisiones contiguas de una etapa, por ejemplo: un dia. Un periodo
corresponde al conjunto minimo de bloques consecutivos para el que existen
datos relativos a los aportes de agua entre otros atributos y, por otro lado, no
interesa una agregacion mayor. Influye en el arbol de escenarios (menciona-
dos més adelante). Los balances de agua y combustible se hacen periodo a
periodo

Bloques (equivalente a los postes de EDF): subdivisiones contiguas de los perio-

dos, generalmente se toman 3 bloques horarios consecutivos en el periodo
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(dia) correspondientes a las horas de pico, valle y resto. Un bloque es la mi-
nima unidad de tiempo que se considera en el modelo y al cual se le atribuye
el mismo volumen de demanda, la misma utilizacién de agua en los embalses

y otros atributos.

Dada una etapa, hay una restriccion de demanda para cada bloque/periodo/drea. Los
modelos CPS/MP utilizan una estructura temporal con etapas/periodos/bloques, por
ejemplo:
Duracién de 1 etapa = 1 semana.
Duracién de 1 periodo = 1 dia.
Duracién de 1 bloque = algunas horas.
El modelo CPC utiliza una estructura temporal con etapas/periodos, por ejemplo:
Duracién de 1 etapa = 1 semana.

Duracién de 1 periodo = 1 hora.

1.2.4.2. Modelo MP

Es un modelo de optimizacion estocdstico que calcula los valores de agua de las
centrales hidrdulicas de Bonete, Salto Grande y Palmar en forma conjunta. El valor
del agua de cada central depende asi del estado o stock de agua propio y el de las
otras dos centrales (nivel de referencia).

Para el tratamiento de la incertidumbre utiliza la técnica de analisis (simultdneo)

de escenarios. Se consideran como variables aleatorias las siguientes magnitudes:

= Aportes en las represas
= Indisponibilidades en centrales hidrdulicas y térmicas
= Disponibilidad de combustibles no almacenables

m Intercambios ocasionales:

* Precio de compra/venta de energia

* Potencia maxima de importacién/exportacion

Los datos inciertos se representan mediante drboles de escenarios. Un escenario
es un conjunto de realizaciones posibles de una (o mds) variable(s) aleatoria(s). Por
ejemplo, si el horizonte de optimizacion es de 12 semanas, un escenario de aportes

serd una secuencia de 12 valores determinados de aportes.

24



Calculo de la curva de valores de agua

La obtencién de la curva del valor del agua en funcién del volumen almacenado
se realiza utilizando una metodologia basada en programacién dindmica estocdstica
dual (SDDP, desarrollada en la Seccidon 2.2.7). Ello permite contemplar un gran nu-
mero de variables de estado (en este caso los niveles de referencia de los embalses).
Para su obtencion se opera con un esquema de atrds hacia adelante en el arbol de

escenarios considerado (como se explica en la Seccién 2.2.7).

1.2.4.3. Modelos CPC/CPS

Son modelos deterministicos que optimizan la gestién de los recursos de gene-
racion en un horizonte correspondiente a la duracién de una etapa, modelando més
detalles que el MP. En la funcién objetivo puede aparecer el término correspon-
diente a la funcién de costos futuros que calcula el MP (funcién convexa lineal a
tramos).

Las siguientes son algunas de las caracteristicas particulares de estos modelos:

- Basicamente, estos modelos se corresponden con el MP para un escenario y
etapa dados, pero tienen algunas diferencias en el modelado.

- Utilizan un modelo de programacion lineal sucesiva para la optimizacion de
una etapa.

- Permiten modelar el tiempo de trdnsito en el volumen de agua fluyente.

- Se considera Baygorria como una central con salto variable y almacenamiento
de agua.

- En la simulacion operativa se pueden utilizar estos modulos para los cdlculos

de cada etapa
Diferencias entre CPS y CPC:

1. Modelado de procesos de arranque y parada de mdquinas térmicas:

- CPS: no modela duracién de arranque, ni explicitamente su costo de
minimo técnico ni proceso de embotellado de las centrales térmicas a
vapor. El costo de arranque de las unidades térmicas se tiene en cuenta
mediante un sobrecosto por periodo de funcionamiento.

- CPC: introduce variables binarias para el modelado en detalle de estos
procesos, lo que introduce una mayor complejidad de calculo y mayor

tiempo de ejecucion.
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2. CPS: la operacion de Salto Grande para Argentina se supone idéntica a la
uruguaya.

3. CPC: usa una contabilidad de créditos de energia y optimiza el uso del em-
balse de Salto Grande segtn la cota vista.

4. CPS permite la agregacion de varias horas en bloques para cada periodo de
la etapa considerada (diferencia con CPC que utiliza solamente periodos y
etapas).

5. CPS no permite la posibilidad de exigir la igualdad de erogado para ciertos
periodos de tiempo.

6. CPS no permite el predespacho de unidades térmicas.

En la Figura 1.4 se comparan los tres modelos OPERGEN, con respecto a como

optimizan una etapa en la cual no se consideran incertidumbres.

Modelo
diferenclas en modelado MP CPS CPC
a coef eneryg. fijo usa branch
programacion lineal y and bound con prog.lineal y
timizacion de 1 eta I6n lineal
pRemizacton ce teinpa pregramacin Snes programacion lineal sucesiva |luego programacion lineal
sucasiva
i de trinsite
ermpo ca iransKo an no permite permite permite

volumen da agua fluyante

B i d central con salto variable y central con salto variable y
aygarra el almacenamiento de agua almacenamiento de agua

proceso de arrangue y

amranquas con sobracosto por arranques con sobrecosto usa variables binarlas para

parada de unidades por periodo de modelar proceso de

térmicas parioda de funclonamianto funclonamiento arrangue y parada

funcionamiento

ambotallade TV no permite no permite sl

cosficlentes snergdticos constantes, segan nivel de los |por aproximacion lineal por aproximacién lineal
lagos y operacién hipotética sucesiva sucesiva

hay contabilidad de créditos

Supone Argentina opera igual |Supone Argentina opera igual de enargia, se optimiza el
]

eracién de SG
op que Uruguay gue Uruguay

volumean visto
estructura temporal atapa, periodo y blogque etapa, periodo y blogue etapa y periodo
:ér::;zp;acho de unkiadaes no se permite no e permite se permite
posibilidad de igualdad de
e no se parmite no s parmite se parmite

Figura 1.4: Tabla comparativa de modelos OPERGEN. (Fuente: Ferreira, 2008)

1.2.5. SimSEE

El sistema “Simulacion de Sistemas de Energia Eléctrica” (SIimSEE, 2024) es la
herramienta utilizada por la Administraciéon del Mercado Eléctrico (ADME, 2024)
para la gestion optimizada del mercado eléctrico uruguayo. Esta seccidn estd basada
en los trabajos: Casaravilla et. al., 2009, Chaer et. al., 2013 y Chaer, 2008.
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SimSEE es una plataforma desarrollada con el propdsito de facilitar la construc-
cién de simuladores de sistemas de energia eléctrica. Los simuladores creados son
herramientas de anélisis de diferentes formas de operacion del sistema mediante si-
mulaciones de los diferentes escenarios, que permiten calcular los costos futuros de
seguir por cada una de las trayectorias posibles y experimentar las consecuencias
de las diferentes decisiones.

Una de las principales diferencias entre el SInSEE con las herramientas vistas
hasta el momento (EDF, OPERGEN) es que, mientras que éstas fueron desarrolla-
das a medida para el sistema uruguayo, con los particulares de sus parque generador
y demanda, la idea con el SImSEE es la de tener una herramienta mas genérica, en
donde el usuario pueda definir y configurar el sistema energético que quiera y poder
trabajar dentro del mismo. Esto es util, ya que el SImSEE fue en parte desarrolla-
do con fines didacticos, y una herramienta de este estilo permite desarrollar varios
ejercicios de variada complejidad para que los estudiantes puedan experimentar y
aprender. Pero ademds, herramientas de caracter mas genérico tienen sentido para
que se puedan adaptar a un sistema cambiante.

En el momento en que se comenzo a desarrollar el SImSEE, la matriz energética
uruguaya estaba cambiando dristicamente, con la introduccién de una gran cantidad
de generacion renovable (edlica y solar). Este cambio en la matriz energética trajo
una necesidad de agregar estd nueva generacion renovable a los modelos de despa-
cho y optimizacién existentes (o crear nuevos), que habian sido creados a medida
para un sistema que era en su gran mayoria hidro-térmico.

La forma en que funciona este modelo genérico, es que se considera al siste-
ma compuesto por “actores’” que intercambian energia. Los actores se clasifican en
“generadores” a aquellos que entregan energia al sistema (generadores de energia,
importaciones, etc.) y “demandas” a aquellos que consumen energia (demanda ener-
gética, exportaciones, etc.). Al igual que como se vio en el modelo OPERGEN, los
generadores y las demandas pueden estar geograficamente distribuidas, por lo que
es necesario considerar el sistema de transporte para representar adecuadamente las
pérdidas de energia y los limites de la red eléctrica. El sistema de transporte se mo-
dela mediante “nodos” y “arcos”. Los nodos son puntos del sistema a los cuales se
conectan los generadores y las demandas. Los arcos son canales de conexion entre
los nodos. En cada nodo se debe cumplir instantdneamente el balance de potencias
y por tanto el de energia en el paso de tiempo considerado. Los arcos se utilizan pa-
ra representar los limites de capacidad de transporte entre los nodos (un ejemplo de

esto son las conexiones internacionales que tenemos con Argentina (mediante Salto
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Grande [2000MW]) y Brasil (convertidoras de Rivera [70MW] y Melo [SOOMW]).

El esquema general de operacion del SIimSEE es el mismo que el visto para EDF
y OPERGEN. Se cuenta con dos etapas: una etapa de optimizacion y una etapa de
simulacion.

En la etapa de optimizacion se calculan los valores del agua, funcién de costos
futuros, y politica de operacidn del sistema, al igual que lo visto en EDF, dividiendo
el horizonte de tiempo en etapas, discretizando el lago en niveles, y utilizando la
técnica SDP (mds sobre esto en las secciones siguientes). La principal diferencia
en esta etapa con EDF y OPERGEN, es que si bien EDF calculaba dnicamente
el valor del agua de Bonete mediante SDP, y OEPRGEN calculaba el valor del
agua de Bonete, SG y Palmar mediante SDDP, en este caso se calculan los tres
simultdneamente mediante SDP.

En la etapa de simulacion, es andlogo al modelo MURDOC del EDF. Aqui, se
simula la operacion del sistema utilizando los resultados obtenidos de la etapa de
optimizacion, y se estudian varios escenarios de las variables aleatorias, ya sea me-
diante crénicas histéricas (cuando estdn disponibles), o mediante series sintéticas
y simulacién de Monte Carlo (cuando se tiene un modelo para al distribucién de
la variable aleatoria). En cada paso de simulacion se debe resolver un problema de
despacho mediante la resoluciéon de un problema de optimizacién con restriccio-
nes, que se plantea como un problema lineal y se resuelve mediante un algoritmo
Simplex (Rutishauser y Gutknecht, 1991). En particular, el SimSEE adopta una im-
plementacion “colaborativa” del problema lineal, en el sentido de que cada actor del
sistema tiene conocimiento de cudntas variables de optimizacion aporta al problema
lineal (en la funcién objetivo), cudntas de ellas son variables enteras (lo que requiere
un tratamiento especial en la resolucion del Simplex) y cuantas restricciones quiere
€l imponer. Asi, iterando sobre los actores aportando este conocimiento, se va cons-
truyendo el problema lineal completo (todos los postes a la vez, ver Seccién 1.2.2.1)
para el despacho a resolver.

Ademds de compartir técnicas y entidades con los sistemas anteriores, y aunque
la parametrizacién de SImSEE generaliza los componentes del mercado a despa-
char, todos los sistemas mencionados (SImSEE incluido), asi como los problemas
explorados en esta tesis, apuntan a despachar 6ptimamente un mercado marginalista
(algo usual en los mercados energéticos) en el cual los actores abren sus pardme-
tros técnicos de produccion. La Ultima caracteristica es particular de la regulacion
del mercado uruguayo y algunos pares en la region, que histéricamente proyectan al

despacho eléctrico como un problema de ingenieria, en lugar de como uno financie-
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ro en el que se cierran ofertas comerciales. La dltima es la mecdnica mds frecuente
entre los mercados eléctricos de las economias mds desarrolladas (Vignolo y Mon-
z6n, 2002).

A continuacién se entra un poco mds en detalle algunas de las técnicas utiliza-
das por SImSEE. Los autores destacan una primera clasificacion de los métodos de
solucion del problema del despacho hidrotérmico, en aquellos que plantean la fun-
cién objetivo en forma recursiva en el tiempo y aquellas soluciones que formulan
la funcién objetivo con variables de optimizacion para todos los pasos de tiempo
y resuelven el problema de optimizacion no por etapas sino considerando todas las
etapas a la vez.

En el planteo recursivo, la funcion objetivo se escribe como la suma del costo
incurrido en la etapa actual mds el valor del objetivo a partir de la etapa siguiente.
Llamando Costo Futuro (C'F’) de la etapa k al costo de operar el sistema desde esa
etapa hasta el final de los tiempos, el planteo recursivo implica escribir CF'(k) =
CE(k) + CF(k + 1), siendo C'E(k) el costo directo incurrido en la etapa k.

Este es el tipo de formulacion que se utilizé en SImSEE. En el tipo de formu-
lacién no recursivo, el problema se plantea sobre todas las etapas en forma simul-
tdnea, no apareciendo por tanto el concepto de Costo Futuro como una funcién de
cada etapa.

Las formulaciones recursivas facilitan la consideracion de lo estocéstico pues
en cada etapa tiene sentido considerar conocida la realizacién de los procesos esto-
casticos hasta esa etapa y desconocida a partir de ahi. En los planteos no recursivos,
dada una etapa, para lograr que todas las realizaciones de los procesos estocasti-
cos coincidan en las etapas anteriores, se deben agregar restricciones adicionales al

problema de optimizacion.

1.2.5.1. Maldicion de la dimensionalidad de Bellman

Para la implementacion de SImSEE se adopt6 la formulacion recursiva de la
funcién C'F'y la solucién del problema de optimizacion por el procedimiento clasi-
co conocido como “Programacion Dindmica Estocdstica” (SDP, ver Seccién 2.2.5),
en el que la optimizacion se lleva a cabo en forma recursiva, asumiendo conocidos
los valores de la funciéon C'F' en la dltima etapa del horizonte de tiempo estudiado y
resolviendo paso a paso desde el futuro hacia el presente. Para este planteo se realiza
una discretizacion de las variables de estado del sistema. El producto cartesiano de

las discretizaciones de las variables de estado define una malla de puntos del espacio
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de estado en los que se calculara C'F’, en cada paso de tiempo. La cantidad de puntos
de esta malla crece exponencialmente con la cantidad de variables de estado. Esto
lleva al problema conocido como “Maldicién de la dimensionalidad de Bellman”
que hace que el algoritmo de SDP no sea aplicable a sistemas con muchas variables
de estado. Si bien presenta ese problema, el algoritmo SDP permite considerar ade-
cuadamente los procesos estocdsticos y también permite manejar no linealidades
en la funcién de costo de cada etapa, sin la necesidad de asumir propiedades tales
coma la convexidad de dicha funcién.

Utilizando el método conocido como Programacién Dindmica Estocéstica Dual
(SDDP)(Shapiro, 2011)(técnica desarrollada en la Seccidn 2.2.7), se puede resolver
el problema mediante aproximaciones sucesivas que evitan calcular C'F' sobre una
discretizacion del espacio de estado.

Por esta razén, el método SDDP tiene una ventaja importante frente al SDP en
el caso en que no es necesario considerar procesos estocdsticos. La ventaja estd en
que por el planteo del problema, los valores de C'F' de cada etapa son funciones
lineales a tramos y son entonces rdpidamente aproximadas por el algoritmo SDDP.
Esto elimina la necesidad de discretizar las variables de estado y de calcular el
Costo Futuro para cada punto de la discretizacién evitando asi la Maldicién de la
Dimensionalidad que sufre la SDP. Como contrapartida, en la SDDP no es posible
hacer un tratamiento sencillo de los procesos estocasticos y la aproximacién de C'F'
en cada etapa que utiliza la SDDP, puede llevar a una diferencia con respecto al

optimo de C'F'. Esta diferencia se puede producir cuando C'F’ no es convexa.

1.2.5.2. Tratamiento de Lo Estocastico

Por Lo Estocdstico nos referimos a la consideracion del conjunto de entradas al
sistema que son valores que surgen de procesos estocdsticos, es decir valores que no
podemos asumir que conocemos sino que tenemos una descripcion estadistica de los
mismos. Los ejemplos mds importantes de estos procesos en el sistema uruguayo
son los caudales de aportes hidrdulicos a las represas y la rotura de las mdquinas de
generacion térmica. En esta seccidn se hace referencia a Lo Estocéstico en lo que

respecta a su impacto sobre la solucién del problema de despacho por SDP.

SDP y Lo Estocastico

En el algoritmo SDP, el tratamiento de lo estocastico es relativamente sencillo.

Basta con considerar en cada etapa, en el cilculo C'F’ en cada punto de la malla
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de célculo, muchas realizaciones de los procesos estocésticos y calcular asi el valor
esperado de C'F'. La linealidad del valor esperado permite calcular el valor esperado
de C'F' usando la férmula recursiva y resolverlo paso a paso. Para la consideracion
de las realizaciones de los procesos estocdsticos hay por lo menos dos enfoques

posibles.

Sorteos de Monte Carlo

La implementacion mds simple es realizar sorteos (Monte Carlo, ver Sec-
cién 2.1) de las diferentes variables aleatorias (cada una con sus funciones de den-
sidad de probabilidad). Este es el método implementado en SIimSEE. Un aspecto
importante de la implementacion del método es que los sorteos que se consideren
en una etapa de tiempo deben ser los mismos para el calculo de todos los puntos
del espacio de estado. Esto no es un requisito del método de Monte Carlo, sino un
requisito impuesto (sin pérdida de generalidad) para lograr que sin importar el nu-
mero de sorteos, la funcién C'F'(k) (es decir los valores de Bellman de la etapa k)
sean mondtonos respecto de las variables de estados. Esto es importantisimo pues
permite ir subiendo de a poco la cantidad de sorteos utilizados, obteniendo siempre
politicas de operacién razonables. La razonabilidad estd en que al ser C'F'y sus de-
rivadas mondétonas respecto de las variables de estado, cada recurso es valorizado
en forma creciente en la medida en que escasea. Si para una etapa del tiempo dada,
no se impone el mismo juego de sorteos en el calculo de cada punto del espacio de
estado, podra ocurrir por ejemplo, que al calcular en un punto correspondiente al
“lago lleno” el sorteo que identifica el estado de disponible de una central térmica
importante determine que la misma esté no disponible, significando un costo de la
etapa elevado por falta de potencia, mientras que en el mismo paso de tiempo, al
calcular en un estado con el lago vacio puede resultar de los sorteos que el parque
térmico estd todo disponible y que no falte potencia lograndose un costo de la etapa,
inferior que al caso con mds recursos. Claro estd que, usando un nimero suficien-
temente elevado de sorteos, al hacer los valores esperados se volverd a recuperar la
monotonia.

Se recalca este aspecto préctico de la implementacion del método de Monte
Carlo en la SDP. La no consideracion de este detalle practico tiene consecuencias
nefastas sobre los resultados y es a veces una de las razones para intentar solucionar
el tratamiento de lo estocdstico mediante el producto cartesiano de probabilidades

que se comenta a continuacion.
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Producto cartesiano de probabilidades

Este método consiste en discretizar el espacio de cada una de las variables alea-
torias, asignando un peso a cada punto de la discretizacién y obteniendo el espacio
de probabilidad conjunta sobre la malla de puntos definida por el producto carte-
siano de las discretizaciones. A cada punto de la malla se le asigna el producto
de los pesos de cada una de las variables, en ese punto. Como se puede intuir, es-
te método sufre de una suerte de “Maldicion de la Dimensionalidad™ al tener que
considerar el producto cartesiano de las discretizaciones. Como forma paliativa de
este problema, para el cdlculo se suele tener alguna heuristica que permita clasificar
cada punto entre aquellos para los que se espera un apartamiento importante de la
solucion respecto al promedio de los que no.

Por ejemplo, al considerar la disponibilidad de las maquinas, una heuristica pue-
de ser que si la suma de las potencias de las maquinas indisponibles es inferior al
5 % de la potencia de la demanda, es de esperar que se pueda cumplir con el su-
ministro y que no se incurra en costos de falla y por lo tanto para esos puntos se
pueda aceptar como representativo el resultado obtenido del cdlculo con uno de

ellos elegido como el representante del grupo.

1.2.5.3. Importancia de la funcién de Costo Futuro y sus derivadas

Otro aspecto importante que se quiere destacar del algoritmo SDP clésico es
que como resultado se obtiene la funcién de Costo Futuro (también conocida como
funcion de Bellman) para cada paso de tiempo y para cada punto del espacio de
estado (resultado del producto cartesiano de las discretizaciones sobre las variables).
Las derivadas de la funcién de Costo Futuro respecto de cada una de las variables
de estado, corresponden a la valorizacién en el presente que se hace del recurso
asociado a cada una de esas variables de estado en cuanto a su aporte a la funcién
de Costo Futuro (los ya mencionados “valores del agua”). Esto permite plantear
el problema de despacho en cada etapa por separado, dando valor a los recursos
almacenados del sistema y permite por tanto tener una “Politica de Operacién” que

es indispensable para la operacién diaria de los embalses.

1.2.5.4. Optimizacion de la Operaciéon

El operador del sistema debe tomar las decisiones de despacho en todo mo-
mento, con el objetivo de lograr satisfacer la demanda en condiciones de calidad

pre-establecidas y al menor costo posible. Planteado de esta forma, el problema de
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obtener el conjunto de reglas que debe seguir el operador, es decir obtener “La Poli-
tica de Operacién”, es un problema de optimizacion. Como se menciond, se utiliza
la técnica SDP.

Ecuacion de Estados y variables de Control del sistema

Supondremos que disponemos de una representacion discreta de la evoluciéon
del estado del sistema que nos permite calcular el estado al inicio del paso siguiente
conocido el estado al inicio del paso actual, y las entradas (las de control y las
externas) en el paso actual.

La “ecuacion de evolucion” del estado, o “ecuacion de transiciéon” se podria

escribir como:

Tk+1 = f(xk7uka Tk k)

(1.2)

Doénde . es el vector de estado al inicio del paso k, 7 son las entradas al sistema
(aportes hidraulicos, vientos, precios de combustibles, etc.). y u; son las variables
de control del sistema (potencias en las maquinas en cada poste dentro del paso y
cualquier otra variable de decision).

La ecuacion 1.2 describe la evolucion del vector de estado desde un estado al
inicio del paso de tiempo k durante dicho paso de tiempo como consecuencia de la
aplicacion de las variables de control uy y de las entradas 7y .

Calcular la politica de operacion “Optima” es determinar el valor de uy, en fun-
cion de xy, rr y kK que minimiza una funcién de costo objetivo en un horizonte de
tiempo especificado.

Generalmente la funcién de costo a minimizar es el costo esperado de abastecer

la demanda, en el horizonte de tiempo.

Optimizacion dinimica estocastica

En cada paso de tiempo, si conocemos las funciones de control u; podremos
calcular el costo de generacion en el paso (si las u son las potencias de cada ma-
quina, el costo es la sumatoria de las u; por las horas del poste y por los costos
variables de produccién de cada central).

En forma general podremos escribir el costo del paso k, como una funcién del

tipo: CE(x, u, rg, k). Esto es como una funcién cuyo valor se puede determinar
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conocido el estado inicial x, las entradas de control uy, las entradas no controlables
ri y el paso de tiempo en el que estamos k.

Si podemos calcular la funcién C' E(x, ug, 7, k), estamos en condiciones de de-
finir el Costo Futuro (CF), como el costo de operar en el sistema desde un estado e

instante conocido hasta el fin de los tiempos.

CF(ZE, Uk7Rk7 k) = qu_k ' CE(.Z‘j,Uj,Tj,j)
=k

Uk = Uk, Uk+1y ----
Rk =Tk Tk+1, ----

(1.3)

Donde Uy = ug, ugy1, ... €s una realizacion de las entradas de control desde el
paso k en adelante y Ry, = ry, 7k+1, .... €S una realizacion de las entradas no contro-
ladas desde el paso k en adelante. La Eq. 1.4 representa la transicion de estados del

sistema:

i1 = f(xj,uj,75,7).
(1.4)

El actualizador ¢ = (L)DUTPaSO/DurAﬁo

e , €s para tener en cuenta la tasa de

oportunidad del capital.

La tasa de descuento anual es: « y el actualizador asi calculado, lleva un valor
calculado al fin de un paso a su valor al inicio del paso. Estamos dando prioridad
al presente frente al futuro. Aparte de tener una aplicacion para reflejar los costos
financieros del dinero, el actualizador ¢ tiene importancia en la convergencia del
algoritmo que usaremos para el cdlculo de la politica de operacién. Dado que 0 <
q < 1, observando la ecuacion del costo futuro, vemos que si el costo de una etapa

estd acotado, por un valor M, el costo futuro estd acotado a la sumatoria

N 1
CF(x,Uy, Ry, k) < M =— M
(l’a ks Llk, )_Zq 1_q )
=k
donde hemos utilizado que la serie exponencial del ¢ converge si se cumple
0<g<l

Si consideramos una tasa de descuento nula, resulta ¢ = 1 y no tenemos ase-
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gurada una cota de C'F'. Es mds, tenemos asegurado que cualquier error numérico
introducido durante el cdlculo de C'F' permanecerd sin amortiguarse.
Observando la sumatoria con la que definimos el costo futuro, vemos que pode-

mos realizar la definicion en forma recursiva:

CF(ZB, Ui, Ry, ]{3) = CE(QS,Uk,T’k, k‘) +q- C’F(ZE’, U1, Riga1, b+ 1)

.T/ - f(xaukark7k)
(1.5)

Donde el valor 2’ es el resultado de la evolucién del estado en la etapa & partien-
do del estado x al inicio del paso £ y para valores de las entradas uy y r, conocidos.

Ahora nos planteamos el problema de conseguir la mejor serie de control del
sistema. Esto es, la U, que haga minimo el valor esperado de C'F'(z, Uy, Ry, k) para
todas las realizaciones posibles de la serie Ry.

Llamemos C'F(z, k) al valor del minimo costo futuro que es posible obtener
usando la mejor politica de operacion, cuando partimos en la etapa k desde el esta-
do z. Observar que estamos usando dos funciones con el mismo nombre, pero las
diferenciamos por los pardmetros. Ambas son el costo futuro, pero una es el mini-
mo costo futuro esperable y la otra es el costo futuro que resultaria con unas series
determinadas de las entradas.

Como lo que pase desde £ + 1 en adelante no puede afectar a lo que pase en la

etapa k, podemos separar el problema de la siguiente forma:

CF(z,k) =E|min{CE(z,ug, e, k) + q- CF (2’ k+ 1)}
Uk
Tk

¥ = fx,up, e, k)
Uk = g, Uyt - = {p, Urs1}
Ry = rg, Thg1y oo = {7k, Rpy1 }
(1.6)

Dicho en palabras, para calcular el valor esperado del costo futuro de operar en
forma 6ptima el sistema C'F'(z, k), tenemos en cuenta que conocemos las entradas

de la etapa k, y que segun el valor de dichas entradas, podemos calcular el estado
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al final de la etapa. Entonces, para cada valor de las entradas el costo desde el ini-
cio de la etapa serd el costo de la etapa C' E(x, ug, r, k), mds el valor esperado del
costo futuro de operar en forma 6ptima desde la etapa k + 1 partiendo del estado
al que lleguemos =’ multiplicado por el factor de actualizacion ¢. Tendremos enton-
ces como solucion del problema de minimizacién (dentro del valor esperado en la
formula) un CF*(x, ry, k) y un u*(x, ry, k).

El valor esperado de C'F*(x, ry, k) serd el valor esperado del costo futuro de la
operacion 6ptima desde el inicio de la etapa k partiendo del estado x, conocidas las
entradas no controlables 7. El valor esperado en el conjunto de entradas 7, posibles

sera:

CF(z,k)=E

CF*(x,uk,rk,k)]

Tk

(1.7)

Los valores u*(z, ry, k) definen la politica de operacion de la etapa k. Conocido
el estado de inicio de la etapa, el valor de las entradas no controladas y conocido el
tiempo de inicio de la etapa, tenemos el valor para las entradas de control que nos
permiten guiar al sistema por la trayectoria de minimo costo esperado.

Lo que observamos es que conocido C'F(x, k + 1), podemos resolver el proble-
ma de minimizacién y obtener el u*(x,ry, k) y la funcién C'F(z, k). Esto muestra
que si para algin paso k del futuro conocemos la funciéon C'F'(z, k) es posible cons-
truir, resolviendo los problemas de optimizaciéon de cada etapa, desde la etapa k
(en el futuro), etapa por etapa hacia el presente (en sentido inverso del tiempo) y
obtener las funciones u*(z, ry, k) y CF(x, j) para todas las etapas con j < k.

En la préctica lo que se hace es extender el fin del horizonte de tiempo de estudio
mas alla del tiempo final que realmente nos interesa analizar y comenzamos impo-
niendo en la dltima etapa del horizonte asi extendido la funcién C'F(x, jutimar1 =
0).

Esto es, extendemos el horizonte y nos imaginamos que la funcién de C'F es
cero al inicio de la etapa que comenzaria a continuacién de la ultima etapa del
horizonte extendido.

En la préctica, el sistema impone restricciones sobre los posibles valores de las
variables de control. Esto se expresard como un conjunto de restricciones del tipo
g(x,u,r k) <O0.

El pseudo del cédigo para el cdlculo seria:
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Algoritmo 1 Pseudo SDP SimSEE

1: procedure SDPSIMSEE

2 for all x € GrillaFEstados do
3 CF(LC, kﬁltimaJrl = O)
4 end for

5: for k < kytima ... 1do
6

7

8

9

for all x € GrillaEstados do
CF(z,k) = E[minuk {CE(z,u, e, k) +q-CF(2', k+ 1)}

con 7’ = f(l',Uk,’l"k,k)

Tk

: sujeto a g(x, u,r, k) <0
10: end for
11: end for
12: end procedure

En la préctica, habra que discretizar el espacio posible de z en un conjunto de
puntos sobre los que se calculard C'F'(x, k) y habra que elegir la discretizacién lo
suficientemente fina como para que sea posible interpolar los valores intermedios

no calculados.

NOTA: En esta seccién se respetd la nomenclatura utilizada por los autores de
los trabajos relevados. Algunos de los mismos conceptos estdn representados con

distinta nomenclatura en nuestro trabajo.

1.2.6. Reinforcement Learning en el Sistema Energético

El Reinforcement Learning (RL) se ha utilizado con gran éxito en diversas tareas
como en el desarrollo de agentes que aprendan a jugar a juegos como el Ajedrez,
Go y Shogi (Silver et al. 2018); videojuegos sencillos como los de la consola Afa-
ri (Mnih et al. 2013); e incluso videojuegos sumamente complejos como DOTA?2
(OpenAl et al. 2019) y Starcraft 2 (Vinyals et al. 2019), en todos estos casos su-
perando el desempeiio humano. También se ha utilizado en diversas otras tareas de
optimizacién y de toma de decision multi-instancia. Comentaremos ahora el uso
que se le ha dado al RL en el sistema energético.

El RL se ha utilizado para resolver varias tareas relacionadas al sistema ener-
gético. Glavic et al. 2017 y Véazquez-Canteli y Nagy, 2019 hacen resimenes de
varias de estas tareas y de varios de los trabajos que emplean RL para resolverlas. A

continuacion se mencionan algunos de los problemas relacionados, relevantes para
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nuestro trabajo, que fueron resueltos utilizando RL. Los mismos serdn desarrolla-
dos a fondo en la Seccién 2.4 luego de haber introducido la temética del RL. Estos

trabajos son los siguientes:

= RL para el Despacho Econéomico (Jasmin et al. 2011): los autores utili-
zan técnicas de RL para encontrar el despacho energético 6ptimo. Similar al
problema que se resuelve en este trabajo, pero con la diferencia de que ellos
cuentan solamente con unidades térmicas, y ademds se estd resolviendo el
despacho 6ptimo de un solo paso de tiempo y no un despacho a largo plazo
en varias etapas. Su complejidad radica en que tienen una gran cantidad de
generadores térmicos (20 o0 mds), y ademds los mismos cuentan con funciones
de costos no lineales.

= RL para el Almacenamiento Energético (Henze y Dodier, 2003): los au-
tores utilizan técnicas de RL para determinar el almacenamiento energético
6ptimo. Como se menciond en la Seccidn 1.1 cuando se introdujo el problema
del despacho 6ptimo que se intenta resolver en el presente trabajo, el mismo
puede ser dicho en otras palabras como “almacenar agua en los embalses de
manera optima” sujeto a la aleatoriedad de los aportes hidricos futuros. Los
autores de este trabajo relacionado hacen lo anédlogo, pero determinando el
almacenamiento 6ptimo de energia dentro de baterias conectadas a paneles
solares, sujeto a la aleatoriedad de la irradiacion solar.

= Demand Response - Vehiculos Eléctricos (Dusparic et al. 2013): los autores
utilizan técnicas de RL para optimizar la carga de vehiculos eléctricos bajo
varias restricciones y minimizando costos. Este trabajo es un ejemplo de las
técnicas denominadas Demand Response, cuyo objetivo es el de trasladar el
uso de energia a periodos de baja demanda o a periodos de alta disponibilidad
de energia renovable para abaratar costos.

= Sistemas CVAA (Li et al. 2015):- los autores utilizan técnicas de RL para
optimizar el uso de sistemas CVAA (Calefaccion, Ventilacién y Aire Acon-
dicionado). El uso de estos sistemas (en particular en edificios de oficinas)
suele ser una gran parte de la demanda energética. Con el objetivo de llevar
un area de un edificio a un determinado nivel de confort, los autores determi-
nan una politica de operacion 6ptima del sistema CVAA mediante el control
de la temperatura y la velocidad del aire, de manera de minimizar el consumo

energético.
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1.3. Motivacion y Aproximacion Metodologica

De acuerdo a lo presentado en Capitulo 1.1, el problema de fondo de este estudio
es el Despacho Hidrotérmico Optimo y Estocdstico: un problema de planificacién
que busca la optimizacién matemadtica en un campo de naturaleza econdémica, a
saber: el ajuste en todo momento de un periodo dado entre la demanda y la pro-
duccidén/oferta de energia. El problema de fondo es de notoria importancia préctica,
especialmente en Uruguay, por la reciente diversificacion de su matriz energética.

Histdéricamente, el problema de referencia se ha resuelto mediante una combina-
cién de herramientas clasicas de optimizacidn, entre las que destacamos Programa-
cion Matemadtica y Programacién Dindmica. La programacion matematica presenta
muy buena escalabilidad ante la cantidad y diversidad de componentes a integrar
en el modelo, aunque esa eficiencia decae notoriamente al buscar capturar la alea-
toriedad de algunos parametros. Por el contrario, la programaciéon dindmica clési-
ca captura eficientemente el modelado estocéstico, pero escala pobremente ante la
cantidad de estados a modelar. Lo dltimo se debe principalmente al algoritmo de
referencia de Bellman, un método recursivo, que requiere tantas operaciones como
combinaciones de estados y que ademas recién logra una solucién al final.

En este contexto, el Reinforcement Learning se muestra como una alternativa
promisoria, en la medida que permite capturar el modelo del sistema y su aleatorie-
dad en un marco conceptual similar al de la programacién dinamica, pero construye
sus soluciones en base a algoritmos iterativos, i.e., mediante aproximaciones sucesi-
vas, con lo cual, se puede tener una solucién factible de buena calidad en un periodo
de tiempo mucho menor.

El objetivo de este estudio es explorar el desempefio de las técnicas de Rein-
forcement Learning aplicadas al problema de la Planificacién del Despacho Ener-
gético. Las instancias de referencia estdn inspiradas en particulares del parque ge-
nerador nacional y los eventos exdgenos que lo afectan, como la variacion en los
aportes por lluvias. La estrategia elegida para ponderar las bondades de esta técnica
pasa por la evaluacién experimental sobre un conjunto de instancias representati-
vo de la realidad nacional y la comparacion de sus resultados con los conseguidos
mediante el uso de otras técnicas de referencia.

Como compromiso entre el esfuerzo esperado en una tesis y el cumplimiento
del objetivo académico antes mencionado, el estudio no busca ser exhaustivo en la
diversidad de los componentes ni en el nivel de detalle de sus modelos de referen-

cia. El foco se pone en cambio en evaluar como escala la técnica con la cantidad de
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componentes/estados. Los resultados conseguidos son promisorios en general, mos-
trando una performance muy alta en algunas pruebas. Incluso cuando la técnica no

ha superado a alternativas clésicas, se ha identificado la causa raiz de la diferencia.

1.4. Estructura de la Tesis

El presente trabajo comienza por presentar los antecedentes, y la definicion del
problema general que se abarca en esta tesis (Despacho Hidro-térmico Optimo), al
principio del Capitulo 2. El Capitulo 2 contintda haciendo una introduccién tedrica
de los conceptos involucrados, empezando por las técnicas tradicionales de optimi-
zacion, y siguiendo con una introduccién a la técnica de Reinforcement Learning
(RL). El Capitulo culmina haciendo un estudio del estado del arte y trabajos rela-
cionados que aplican RL al sistema energético.

El trabajo estd estructurado en iteraciones incrementales, en donde cada una
resuelve una instancia del problema y agrega alguna complejidad sobre la anterior.
Se realizaron dos iteraciones en el alcance de este trabajo, la primera presentada en
el Capitulo 3 y la segunda en el Capitulo 4. La estructura de estos dos Capitulos es la
misma y es la siguiente: comienzan por definir la instancia del problema a resolver
en la iteracion, luego se obtienen valores de interés para tener como referencia;
ya sean cotas y/o soluciones por técnicas de optimizacion tradicionales, luego se
procede a hacer la soluciéon mediante RL, y por dltimo se analizan y comparan los
resultados.

El documento culmina en el Capitulo 5 con un resumen de las conclusiones

obtenidas y un lineamiento de posibles trabajos futuros.
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Capitulo 2
Marco Teorico

Este capitulo proporciona un marco teérico de las distintas técnicas utilizadas a
lo largo del trabajo. Comienza enfocandose principalmente en las técnicas de opti-
mizacion tradicionales, luego pone el foco en las técnicas de Reinforcement Lear-
ning, y por ultimo, entra en detalle en algunos trabajos relacionados y aplicaciones

de Reinforcement Learning al sistema energético.

2.1. Métodos de Monte Carlo

Esta seccidn realiza una introduccién a conceptos basicos de los Métodos de
Monte Carlo. Aplicaremos estos conceptos para validar que nuestra muestra de ins-
tancias de problema es representativa, algo importante para validar y/o entrenar los
métodos de solucidn utilizados en este trabajo. Entre las fuentes de referencia para
este contenido se ha usado el curso FING-UdelaR (Cancela, 2022), referencia base:
(Fishman, 1996). Recomendamos referirse a ese material como complemento a la
informacién aqui presentada.

El método Monte Carlo es una técnica estocdstica que estima magnitudes
complejas o numéricamente costosas a partir de una muestra de experimen-
tos/simulaciones estadisticamente representativos, que se implementa haciendo uso
de una computadora.

Los métodos de Monte Carlo son indisociables de la probabilidad y estadistica,
por lo que sus origenes histéricos se remontan a los de esa disciplina (siglos XVI
y XVII), cuando se comienzan a crear abstracciones matemdticas para cuantificar
el azar en ciertos juegos o fendmenos, para los que intuitivamente se identifica-

ban tendencias sobre resultados de ciertos experimentos al repetirlos muchas veces.
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La motivacion practica de la probabilidad es hacer uso de esas abstracciones (e.g.,
variables aleatorias, distribuciones de probabilidad, etc.) para inferir resultados de
fendmenos inciertos, complejos y costosos de reproducir en la cantidad necesaria
para estimarlos a través de estadisticos. Considerar que hasta hace pocas décadas,
cualquier experimento o cdlculo debia hacerse con intervencién manual, lo que li-
mitaba la escalabilidad y condicionaba el costo de cualquier proceso no-analitico.
Los métodos de Monte Carlo por el contrario, se apoyan en el poder de compu-
to existente para aproximar mediante promedios de experimentos automatizados
lo que seria el resultado de derivaciones analiticas o incluso para estimar valores
cuando no existen tales expresiones.

Las ideas basicas de la técnica tuvieron sus primeras aplicaciones pricticas en
el marco del Proyecto Manhattan para la creacion de las armas nucleares, concreta-
mente para estimar la probabilidad de que los neutrones resultantes de la fision de
un dtomo de Uranio-235 colisionaran con el nicleo de otro 4tomo dentro de la es-
tructura cristalina del metal. El nombre del método y su generalizacién como marco
para resolver problemas de multiple tipo se atribuye a Stanislaw Ulam y a John von
Neumann en 1946, dos integrantes del equipo en el referido proyecto.

Monte Carlo se soporta en la ley de los grandes nimeros, para lo que en general
se plantea el problema de forma tal que el resultado deseado se corresponda con
el valor esperado de alguna variable aleatoria, que luego serd aproximada por la

media.

Teorema 1. Ley Débil de los Grandes Niimeros. Si { X;} es una sucesion de varia-

bles aleatorias (vv.aa.) independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.) de valor
— X4+ X,
esperado E[X;] = u, entonces el promedio X, = Lt converge a Ju.
n

lim P (}Yn — ,u‘ < 5) = 1 para todo € > 0.

n—oo

Monte Carlo se concibi6 originalmente como estimador estadistico de magnitu-
des dificiles de calcular analiticamente, pero es muy comun su aplicacion en pro-
blemas deterministicos, en particular en el cilculo de dreas mediante integrales.
Supongamos que queremos estimar el valor de . Hay multiples expresiones anali-
ticas en forma de limites/series para calcular ese valor que pueden ser usadas para
aproximarlo; algunas de convergencia muy riapida, como la serie de Ramanujan:

I <2n)342n+5

212n+4 )

™ n

n=0
cuyo error relativo con cada nuevo término evoluciona como: 1.86e72, 2.28¢74,
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3.04¢7%,4.20e78, esto es, se gana aproximadamente dos digitos decimales con cada
nuevo término. Llegar a una expresiéon como la anterior no siempre es posible ana-
liticamente, y aun cuando si lo fuera, requiere en general un esfuerzo de desarrollo
tedrico considerable. Como alternativa, podriamos usar simplemente Monte Carlo,

disefando un experimento cuyo valor esperado sea 7.

A1 Si (x;,y;) fueran muestras i.i.d. de pares
de vv.aa. uniformes en [-1,1], cada par
corresponderia a un punto al azar en el
cuadrado [—1, 1] x [—1, 1], que tiene 4rea

-1 1 4 (limites anaranjado en la figura a la iz-

quierda).

El area del circulo inscripto (radio 1,
destacado en verde en la figura) es ,

1 asi que la probabilidad de que un punto

al azar del primer cuadrado esté ademas

dentro del circulo es /4.

Consideramos la variable aleatoria indicatriz del evento “estar en el circulo”,
que notamos por 1¢: la v.a. binaria que toma valor 1 cuando el evento se produce,
i.e., cuando z? + y? < 1y el valor 0 en otro caso. Observar que 1c es Bernoulli
de pardmetro (i.e. probabilidad de suceso) p = 7 /4. Como la esperanza de una v.a.
Bernoulli coincide con su pardmetro, el valor esperado E[lc] = m/4, asi que —por
la ley de los grandes niimeros— la media X,, en una muestra de n vv.aa. l¢ también
tiende a /4, de donde 4 x lim X,, — 7. El pseudocédigo para implementar este

n—oQ
estimador es el de Algoritmo-2.

Algoritmo 2 Estimador Monte Carlo para I1

1: procedure ESTIMAPI(nsamp) > Estima 7 sobre nsamp muestras
2 suma < 0;

3 for: < 1...nsamp do

4: x; < 2 X (rand() — 0.5);

5: y; < 2 x (rand() — 0.5);

6 if 27 + y? < 1 then

7 suma = suma + 1;

8 end if

9 end for

10: return 4 X suma/nsamp; > Retorna el estimador 7 ~ 4 - X,
11: end procedure
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Las lineas Algoritmo-2.4 y Algoritmo-2.5 presumen la existencia de una fun-
cién rand() que genera nimeros aleatorios e independientes de distribucién uni-
forme en [0,1]. La generaciéon de nimeros aleatorios es un drea de investigacion
en si misma que recurre a multiplicidad de aproximaciones. Entre ellas se incluye:
el uso de enormes bibliotecas/repositorios con resultados de experimentos reales,
componentes de hardware especializado a tales efectos y el uso de algoritmos pseu-
doaleatorios, esto es, procedimientos exactos que parecen producir nimeros al azar,
como la resolucién de sistemas dindmicos cadticos o alguna forma de relacién de
congruencia ;41 = (a-r; +b) mod m, que al poder asignar una semilla ry permi-
te reproducir exactamente (i.e. en forma deterministica) una secuencia de nimeros

a-priori percibida como aleatoria.

Origen aparte, lo minimo necesario es alguna libreria que provea nimeros alea-
torios con distribucion uniforme continua, ya que a partir de ellos se pueden cons-
truir nimeros aleatorios de cualquier otra distribucion, siendo las técnicas més co-
munes Roulette Wheel para vv.aa. discretas y Inverse Transformation Method para
las continuas. El primero de los métodos es el mds simple. Supongamos que una
v.a. discreta X toma tres valores posibles a, b y ¢, con probabilidades respectivas
30 %, 50% y 20 %. Si U es uniforme en [0,1] podemos generar muestras de X asig-
ndndole valores segtin el valor de U de esta forma: X = a cuando U <0.3, X =
cuando 0.3< U <0.8 y X = ccuando U >0.8.

Para generar muestras de un v.a. X continua con funcién de densidad f(x) apli-
camos Inverse Transformation Method. Comenzamos por calcular la funcién de
distribucién F'(z) = [*_ f(t)dt. Recordar que: F' : R — [0,1], xl_lir_noo F(z) =0,
lim F(z) =1, F'(x) = f(z) y asumamos por simplicidad que f(z) > 0, de donde
%_}g;, creciente e invertible. Dada una muestra u de una v.a. U uniforme en [0,1] se
resuelve la ecuacién F(z) = w y se toma x como muestra de X. Como ejemplo
tomamos la distribucién exponencial de pardmetro A > 0, que vale fy(z) = \e™**

cuando z > 0y cero en otro caso. La distribucién resulta:

0 <0
F(z) =
(@) l—e™ >0
asf que dado u € [0, 1] se resuelve u = 1 — ¢™**, para llegara = — 5 In (1 — w).

Al ser v una muestra de una uniforme en [0,1], 1 — u tiene esa misma distribucion
y la expresion puede simplificarse a v = —% In u. Observar que aunque la distribu-

cién exponencial no cumple f(z) > 0 cuando = < 0, la técnica funciona de todos
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modos. Como fuente complementaria sobre la generacion y transformacion de nu-
meros aleatorios asi como sobre su uso en simulaciones recomendamos referirse a
(Winston y Goldberg, 2004).

Cuando se usa como generador el algoritmo rng (1, ’v5uniform’) de
MATLAB R2015a (8.5.0), el error relativo de Algoritmo-2 cada cinco millo-
nes de nuevos puntos (hasta veinte) evoluciona como: 8.92¢7°, 2.41e?, 2.52¢79,
1.43e¢75. Se observa una tendencia a la baja aunque no mondtona, ya que el error
para nsamp=15M es menor que para nsamp=20M. El resultado es bastante menos
impresionante que el de la formula de Ramanujan. Existen técnicas para mejorar
la performance del método que escapan al alcance y objetivos de este documento.
Por el momento, adelantamos que cuando se cuenta con formulaciones derivadas de
expresiones analiticas deterministicas, éstas suelen desempefiar mejor en dimensio-
nes bajas. A medida que aumenta la dimensionalidad, Monte Carlo se vuelve una
mejor opcion. Para entender como evoluciona el error en estos métodos recurrimos
a otro resultado fundamental de la probabilidad y estadistica, el Teorema Central
del Limite.

Teorema 2. Limite Central. Sea {X;} una sucesion de vv.aa. i.i.d. de valor espe-

"X —
rado E[X;] = p y varianza Var[X;] = 0? < oo. Entonces Z,, = 2 Xi —np
o\v/n

Xn - /
= 20T W iende a tener distribucion normal N(0,1), esto es: lim P (Z, < z) =
O'/\/ﬁ n—r00
1 282
q)(Z) == E/ e” zdx.

El Teorema Central no asume ninguna distribucién en particular; solamente

requiere varianza acotada. Para comprender qué tan potente es, imaginemos que
las variables X; son U[_1 1) (uniformes en [-1,1]). La densidad de X, es entonces
fi(x) = % - 1jz)<1, esto es, % cuando || < 1y 0en otro caso. Para calcular la de las

sumas recurriremos a la siguiente propiedad de las distribuciones.

Definicion 1. Sean f(t) y g(t) dos funciones reales e integrables en R. La convo-

lucion de 'y g (denotada por f * g) es una nueva funcion h(t) = (f * g)(t), cuyos
valores corresponden al resultado de (f * g)(t) = / f(r)g(t —7)dr.

—00

Propiedad 1. Densidad de la Suma. Sean X e Y dos vv.aa. continuas independien-

tes de densidades fx(t) y fy(t) conocidas. Se cumple que la densidad de la v.a.
suma de ambas, i.e., 7 = X +Y tiene densidad igual a fx * fy.
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Por la propiedad anterior, la densidad de X; + X5 es fo(z) = (f1 * f1)(z) =

(% - %) - 1jz)<2. Asimismo, la densidad de X; + X, + X35 = (X + X3) + X3

g2 z|—3)2 .
es fz(x) = (fa x f1)(x) = % cLjp<1 + ( |163) - 11<|z|<3. Para cuantificar su

evolucién respecto a la Distribucién Normal hay que igualar 11y 0.

Por la linealidad de la esperanza, el valor esperado de la suma de los X, es
cero, ya que F[X;| = (=1 + 1)/2 = 0 por ser uniforme en [-1,1]y E[X; + -+ +
X,] = E[Xi1] +--- 4+ E[X,] = 0. En lo que respecta a la varianza de la suma
Var(X;+---+X,] = Var[Xy]+- - -+ Var[X,] porque las X, son independientes.
Como ademds, Var[X;] = 0 = £5(1—(—1))* = 5 (todas son uniformes en [-1,1]),
Var[X; + -+ + X,] = no? = 7. Por simplicidad, evaluamos c6mo evoluciona el

limite de la suma segin Teorema-2 comparando con N (0, %).

f‘ (2) [rojo] y N(0,1/3) [azul] fz(z) [rojo] y N(0,2/3) [azul] fs(z) [rojo] y N(0,1) [azul]
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Figura 2.1: Comparacién de las funciones de la densidad de sumas de variables Ui-1,1
respecto a la normal de la misma media y varianza.

La Figura-2.1 presenta la evolucién de la densidad de la suma de las varia-
bles uniformes para n = 1,2,3. En cada caso se compara con la Normal de los
mismos pardmetros, que es N (0, %) La grifica para n = 4 se omitié porque la
diferencia entre distribuciones era imperceptible. En general, la convergencia en el
Teorema-2 es tan rapida que se presciilde del limite para usar directamente la expre-
sion P (Z, < z) = ®(2) = \/%/ e‘édx, dado que el valor n necesario para
alcanzar cierto intervalo de conérangamsuele ser mucho mads alto que la cantidad de
convoluciones necesarias para aproximar la N (0, 1) con error razonable.

Si lo que estamos buscando es estimar el valor esperado de cierta v.a. con pro-
medios, el Teorema Central del Limite nos permite calcular como evoluciona el
error con la cantidad n de muestras (experimentos). Logramos que la diferencia
entre promedio y valor esperado esté acotada por err con cierta probabilidad o

nivel de confianza NC' cuando P(|X,, — u| < err) = NC, que se puede rees-
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— err err

cribir como P(—err < X,, —pu < err) = P(——— < Z, < ——
o/\/n o/vn

) ~

(I)(aji;ﬁ) - @(—in;ﬁ). Siendo {X;} vv.aa. i.i.d. de media u y varianza o2, el
error es:

X, 4+ X, AN
err = Lt — i %LU, 2.1

n NZD
donde dado un nivel de confianza objetivo NC' (e.g. 90 %=0.9), Znc = z tal que

\/%7 f_’: e~ 2dy = NC. (e.g. Zog =1.645). La regla general es que hay que cua-
druplicar la cantidad de muestras (experimentos) para bajar a la mitad el error a
nivel de confianza dado.

Buscamos ahora la cantidad de muestras necesarias para estimar 7 me-

diante Algoritmo-2 con NC=90% vy error relativo le™*

, que corresponde a
err =3.1416e~%. Recordamos que 1¢ es una v.a. Bernoulli de valor esperado p = T
asi que su varianza es 0> = p(1 — p) = Z(1 — §), de donde o ~0.4105. El niimero
de experimentos para alcanzar esos valores es 4,620,153. Se recuerda que el error
registrado usando cinco millones de experimentos fue 8.92¢°, ligeramente por de-
bajo del 1e~* buscado.

La idea implementada en Algoritmo-2 puede generalizarse para el calculo de
integrales. Cuando se tiene una dimensién (i.e. se integra en R') los métodos de
cuadratura alcanzan errores muy bajos en pocas iteraciones. Supongamos que se
necesitan N intervalos para lograr cierto error al integrar una funcion f(z) en
[0,1]. La funcién puede extenderse a R? usando f(x + y) y podriamos integrarla
en [0,1]x[0,1] con el mismo error usando un cuadriculado de N? celdas. Generali-
zando la idea concluimos que lo esperable usando esas técnicas en R™ es necesitar
N™ hipercubos para sostener un nivel de error dado, esto es, la complejidad es ex-
ponencial en la dimension. La integraciéon usando Monte Carlo sigue teniendo la
Ecuacién (2.1) como referencia de las muestras necesarias para lograr cierto error.
Por eso las variantes de la técnica son el estdndar de facto para estimar soluciones
en problemas de muchas dimensiones.

Para realizar simulaciones desarrollamos un generador de aportes hidrolégicos
sintéticos. Tanto para validar la Programacion Dindmica y el Reinforcement Lear-
ning (RL), como para el entrenamiento del algoritmo de RL, se utilizan muestras de
datos generadas por ese generador. Similar al ejemplo sencillo anterior de calculo
de 7, utilizamos el Teorema Central del Limite para determinar el tamafio necesario
para que las muestras sean representativas de la distribucién de los datos, distribu-
cién que no es conocida, sino que es estimada a partir de medias utilizando la Ley

de los Grandes Numeros. Veremos todos los detalles en el Capitulo 3.
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2.2. Técnicas Tradicionales de Optimizacion

Esta seccidn realiza una introduccion a conceptos basicos de optimizacion. Co-
mo fuentes de referencia para este contenido se han usado los cursos FING-UdelaR
de la siguiente lista: Moscatelli, 2022, Risso et al. 2020, Iturriaga y Nesmachnow,
2022, Risso y Rodriguez-Bocca, 2021, Testuri, 2019 y Testuri, 2022, cuyas referen-
cias base son respectivamente las siguientes: Hillier et al. 1991, Ribeiro y Hansen,
2001, Goldberg, 1989, Boyd y Vandenberghe, 2004, Wolsey y Nemhauser, 1988, y
Birge y Louveaux, 2011. Recomendamos referirse al material de esos cursos como

complemento a la informacion aqui presentada.

2.2.1. Problema de Optimizacion General

En términos generales, el objetivo de la Optimizacién puede definirse como la
gestion eficiente de recursos escasos mediante un enfoque cuantitativo. Existe un
objetivo que se busca maximizar o minimizar. El problema depende de un conjunto
de variables de control y pueden existir restricciones a cumplir como condicién para
que una solucién sea considerada tal.

A continuacién definimos el problema general de optimizacion:

Definicion 2. Dado un dominio X para un conjunto de n variables (e.g. X = R"
o X = N"), una funcion objetivo f : X — R, y un conjunto F' C X de solucio-
nes técnicamente viables para el problema, el planteo general de optimizacion (G)

consiste en hallar & € F, tal que (%) es el minimo (0 mdximo) valor posible de

f0O.

Figura 2.2: Representacion del problema general de optimizacion.

El formato anterior es el mas general, y permite expresar el problema aun cuan-

do no se conozcan expresiones analiticas para algunos de los objetos. Supongamos
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que nuestro problema fuera coordinar las frecuencias y fases de los semaforos de
una avenida, con fin de conseguir el transito mas fluido posible en ella y su vecin-
dad. Podriamos elegir minimizar el tiempo medio entre que los vehiculos ingresan
y abandonan la avenida, y pedir ademds que los largos de las filas de ingreso a esa
avenida desde calles conexas no superen ciertos umbrales con cierta probabilidad.
El problema (G) estd bien definido (si tenemos datos histdricos de trafico), pero
no es posible usar una expresion analitica para calcular f() y F'. No obstante, po-
driamos simular sobre un conjunto grande de casos independientes (Monte Carlo)

y usar los promedios resultantes como estimadores.

2.2.2. Programacion Matematica

Definicion 3. Diremos que un problema de optimizacion (G) es de programacion
matemdtica (P), si la region factible F puede expresarse como la interseccion de un
conjunto de restricciones algebraicas en la variable x (combinado con el dominio

X de las variables) y la funcion f() también tiene expresion analitica.

min f(x)
g9i(x) <0, 1<i<p,

(p)q <0 L
j(x)_()? 1§]§CJ7

El problema ( P) tiene n variables y m = p+q restricciones. Cuando no se especifica

X, se asume que X C R".

2.2.3. Clasificacion de Métodos de optimizacion

Clasificamos los métodos para resolver los problemas de optimizacién en las

siguientes clases no excluyentes:

= Directos: No conseguimos una solucién al problema hasta terminar. Llegan a
la solucién en un nimero finito de pasos para ciertos problemas (asumiendo
precision absoluta).

= Reductivos: Se construye una sucesion finita de instancias equivalentes hasta
alcanzar una trivial (son directos).

= Recursivos: La solucion se construye incrementalmente, a partir de solucio-
nes de instancias mds pequefias del mismo problema (también son métodos

directos).

49



= Jterativos: Se generan aproximaciones sucesivas para la solucién empezan-
do desde una estimacion inicial. En general, el 6ptimo no se alcanza en una
cantidad finita de pasos.

= Estocasticos: Algunos algoritmos iterativos no son deterministicos, y su con-

vergencia es estadistica.

Un ejemplo clasico de método reductivo lo constituye la Escalerizacion Gaus-
siana para resolver sistemas de ecuaciones lineales, que basdndose en operaciones
que no cambian la solucién (i.e., multiplicar una ecuacién por un escalar no nulo;
intercambiar la posicion de dos ecuaciones y sumar a una ecuacién un multiplo de
otra), simplifican el problema hasta llevarlo a uno equivalente cuya solucion es tri-
vial. Como ejemplo de método recursivo veremos la Programacién Dindmica (ver
Sec. 2.2.5).

Los métodos directos son muy usados para resolver problemas de tamafo redu-
cido y baja complejidad computacional. Esto se explica por el hecho que no arrojan
solucién hasta no terminar completamente. En problemas mas complejos y/o muy
grandes, se prefiere en general el uso de métodos iterativos, dado que ellos permiten

conseguir soluciones de error acotado a un costo computacional menor.

Para finalizar, se destaca la eficiencia de algunos algoritmos estocdsticos pa-
ra resolver problemas computacionalmente complejos. Como ejemplos relevantes
destacamos las metaheuristicas (Risso et al. 2020, Ribeiro y Hansen, 2001) y el

Descenso por Gradiente Estocdstico (ver Sec. 2.2.6).

2.2.4. Técnicas Greedy

Hacemos un breve recordatorio sobre las técnicas greedy (Black, 1999), ya que

se utilizan a lo largo de este trabajo.

Un algoritmo greedy es aquel que siempre toma la mejor solucién inmediata o
local en cada paso para a la hora de buscar la solucidn a un problema. Los algoritmos
greedy pueden encontrar la solucién global 6ptima en algunos problemas, pero por
lo general obtienen soluciones que no son 6ptimas. Uno de los usos que le damos
a estas técnicas en el presente trabajo es para obtener soluciones de referencia para

poder comparar resultados con los obtenidos por otras técnicas.
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2.2.5. Método de Programacion Dinamica

Muchos de los problemas tratables en forma directa cumplen el Principio de
Optimalidad (Bellman), que dice: “Dada una secuencia 6ptima de decisiones, toda
subsecuencia de ella es a su vez Optima para el subproblema correspondiente”. En
el problema del camino mds corto en una red (costos positivos), el Principio de
Optimalidad representa que si se conoce el camino mds corto entre dos nodos (A
y C en Figura 2.3), y el nodo B pertenece al mismo, no hay un camino més corto
para conectar a Ay B (o By C), que el subcamino correspondiente en el original.
Observar que de existir AB més corto que el AB original, podria construirse un

camino AC' de menor costo total concatenando AB 'y BC'.

Figura 2.3: Principio de Optimalidad de Bellman.

El Método de Programacién Dindmica (Bellman 1940-1953) (Bellman, 1957a)
es un método recursivo para resolver problemas complejos mediante su descompo-
sicién en problemas mas simples. Durante la recursion se almacenan los resultados
encontrados al momento, y luego se usan en los problemas mds complejos. De-
ben existir “pasos base”, instancias de tamano reducido para las que la solucién es
trivial o conocida. Se usa en problemas de: matematicas, management, economia,
computer science, machine learning y bioinformatica, por nombrar algunos.

El uso de este método requiere una estructura particular del problema: con un
conjunto discreto de etapas y estados en cada etapa. El problema debe cumplir el
Principio de Optimalidad entre sus etapas, lo que permite un planteo greedy. La téc-
nica puede extenderse a la resolucién de problemas estocésticos cuando el proceso
de referencia es Markoviano (Bellman, 1957b).

Suponemos que el problema consta de 1" etapas (1,...,7"), que en cada etapa
hay n estados (1, ..., n, los mismos por simplicidad) y que conocemos la funcién
de costo final f(s,7), con s = 1,...,n, siendo f(s,t) el costo en el estado s y

tiempotparas=1,...,nyt=1,...,T.
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Se conoce por ultimo la funcién de costo c(s, j,t + 1), con el costo incurrido por
pasar del estado s en ¢, al estado 7 ent + 1.

La recursion queda: f(s,t) = minj<;j<,{c(s, j,t+1)+ f(j,t+1)}. El valor 6p-
timo es f(s, 1) para el(los) estado(s) inicial(es). La estructura de atrds hacia adelante
antes presentada (i.e., backwards) es la mas comun, pero también hay ejemplos en
los que la recursion se plantea desde el principio hacia al final. Algunos de estos
métodos forward se mencionan mds adelante en este trabajo como es el caso de la
técnica SDDP (Shapiro, 2011) desarrollada en la Seccion 2.2.7.

Suele ser bastante eficiente y constituye una de las pocas excepciones de interés
dentro de los problemas combinatorios, en las que hay algoritmos eficientes para
resolverlo. Enriqueciendo el nimero de estados se pueden modelar problemas més

complejos (a costa de la eficiencia).

Figura 2.4: Ejemplo Programacion Dindmica.

Como ejemplo de la técnica, supongamos que debemos encontrar cOmo recorrer
las etapas en la Figura 2.4 para llegar desde A hasta O, P, o Q (indistintamente)
acumulando la menor distancia posible.

Para comenzar, nos paramos en el instante ¢ = 4 y aplicamos la recursion para
calcular f paralos estados L., M y N.Como el valor de f para los estados terminales
(O,P,Q) es 0, lo tnico que importa es el minimo costo de transicién entre L, M ,N
y O,P,Q.Esasique f(L) =4, f(M) =3,y f(N) =2.
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Ahora nos paramos en el instante ¢ = 3 y repetimos la recursién para calcular
f(H), f(I), f(J), f(K). Para abreviar, veamos simplemente el caso del estado I.
Podemos ver que desde [ se puede ir hacia L con un costo de 3, y hacia M con
un costo de 6, y ahora que sabemos que f(L) =4y f(M) = 3, podemos calcular
entonces f([) como:

fI) =min{3+ f(L),6+ f(M)} = min{7,9} = 7.

Esto quiere decir que el camino de menor costo para ir desde / hasta un nodo ter-
minal tiene un costo de 7. Repetimos este cdlculo para los deméas nodos del instante
t = 3, y luego hacemos los mismo para los nodos del instante ¢ = 2, del instante
t = 1, y por tltimo para el nodo A del instante ¢ = 0. Asi llegamos a la conclusion
de que el camino de menor costo para ir desde el estado inicial A hasta algin nodo
terminal es 19, y que hay dos caminos posibles para hacerlo, que son los marcados
en rojo y en azul en la Figura 2.4.

En la Seccién 3.5 utilizaremos Programacion Dindmica para resolver algunas

instancias de nuestro problema.

2.2.6. Descenso por Gradiente Estocastico

Un método iterativo para la solucién de problemas de optimizacién es el des-
censo por gradiente. Es muy utilizado por las técnicas de Machine Learning (ML)
como por ejemplo el aprendizaje supervisado, o el Reinforcement Learning utiliza-

do en este trabajo.

2.2.6.1. Descenso de gradiente en una dimensién

Veamos primero el caso de una dimension, es decir buscamos:

x* +— argmin f(z),
xX
siendo f : R — R una funcién continua y diferenciable.

Como el nombre lo sugiere, lo que buscamos es descender en la direccién en que
la funcion decrece para tratar de encontrar el minimo, esto es, en la direccion opues-
ta al gradiente (derivada cuando se trata una dimensién). Para esto, recordamos el
teorema de Taylor de primer orden:

fla+e€) = fz) +ef'(x) + O(e).
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Elegimos dar un paso fijo de tamafio > 0 hacia donde decrece la funcién,

eligiendo € = —a f’(x), esto resulta en:

fl@—af'(z)) = f(z) — af?(z) + O’ f*(x)).

Si la derivada no desaparece (f'(x) # 0), efectivamente el paso decrece

(af(x) > 0),y siel paso es pequeiio (O() ~ 0):

flx—af'(z) 5 f(2).

De esta forma podemos crear la iteracién x;y1 = z; — a.f’(x;), que ird re-
duciendo el valor de f(z) y asi poder acercarse a z* (siempre y cuando se sigan

cumpliendo las hipétesis de continuidad y diferenciabilidad).

4000

100 1001
801 801 3000 1 \
60 60
R 2000
40 4 401 = /
201 / 204 1000 N =
/7 N 7
01 04 ——
10 -5 0 5 10
X

f(x)
f(x)

04
-10 =5 0 5 10 -50 -25 0 25 50
x X

(@A) a=0.2=1210=0.0604 (b)a=0.05=1z0=3487 (¢c)a=11=z90=061.9173
muy lento y no se acerca a 0 muy rapido y diverge

Figura 2.5: Ejemplo Descenso por Gradiente en una dimension. 10 iteraciones para la fun-
cién f(z) = 22 y distintos learning rates.

En ML, al tamafio del paso « se lo conoce como learning rate, y hay que tener
particular cuidado en como elegirlo. La Figura 2.5 muestra un ejemplo de eleccio-
nes de learning rates, como afectan el descenso, y problemas asociados que pueden
surgir. Incluso si se elige un buen learning rate, suele ser necesario una o varias
condiciones de parada para terminar la iteracion. Las mds comunes son parar por
cantidad de iteraciones, por tiempo de cémputo, o porque el valor de | f'(z)| es su-

ficientemente pequefio, entre otras.

2.2.6.2. Descenso por gradiente

El caso de una dimension es muy util para obtener la intuicién de la técnica de
descenso por gradiente. Veamos ahora la formulacién anédloga para el caso general.
Se tiene ahora un x € R?y f : R? — R una funcién continua y diferencia-

ble. En lugar de la derivada usada en el caso de una dimensién, ahora usamos el
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gradiente:

_[ofx) 0fx)  ofx)]’
Vf(X)— 8—1‘178—1‘27”.78—% .

Nuevamente, aplicando el teorema de Taylor, ahora con € € R
fx+€) = f(x) + € Vf(x) + O(e]*).
Anélogamente, la iteracién que reduce f(x) es entonces:

Xep1 =X — aV f(xe).

2.2.6.3. Descenso por gradiente batch

Como dijimos, los métodos de descenso por gradiente son cominmente utili-
zados por las técnicas supervisadas de Machine Learning (ML). En el aprendizaje
supervisado se cuenta con un conjunto de datos de entrada y de salida (x, y), y que-
remos aprender una funcién f(), tal que y = f(z). Los métodos de aprendizaje
utilizan un modelo paramétrico § = f(x;0) (por ejemplo una red neuronal), y el
objetivo es encontrar los mejores pardmetros 6 que reduzcan el error del modelo.
Para esto se introduce una funcién de pérdida o error entre el resultado del modelo
y la realidad, £(7, y). El aprendizaje se reduce entonces al siguiente problema de
optimizacion:

0" <— argmin L(f(x;0),y).
0

La iteracion de descenso por gradiente aplicada a este problema de aprendizaje

supervisado es entonces:
0t+1 = et - CKVQE,

pero como no se suele conocer la distribucion real de los datos, se suele aproximar
el gradiente de £ promediando el gradiente de la pérdida en cada elemento del

conjunto de datos de entrenamiento de la siguiente forma:

N
1
Vol = N ZZI VoL(f(xi;0),v:),

siendo NN el total de los datos de entrenamiento.
Cuando se utiliza descenso por gradiente en esta forma se lo conoce como Batch
Gradient Descent (BGD).
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2.2.6.4. Descenso por gradiente estocastico

Una de las desventajas que tiene BGD es que el conjunto de datos puede ser muy
grande para calcular todo el gradiente, o puede ser muy lento. Una posible mejora
es la técnica de Stochastic Gradient Descent (SGD). La técnica SGD puede verse
como una aproximacion de Monte Carlo para el gradiente empirico, y consiste en
realizar varias iteraciones en donde se toma una porcion aleatoria de los datos de
entrenamiento (mini-batch) de tamafio m, y se utiliza para estimar el gradiente y

realizar un paso de descenso por gradiente:

. 1 m
g <— Eve Zi:1 L(f(xi;0),v:),

Or11 := 0; — ag.

SGD tiene varias ventajas sobre BGD, como por ejemplo el ser mds répido y
obtener mejores resultados para grandes conjuntos de datos. Ademads es més robusto
a problemas comunes que sufren los algoritmos de ML, como por ejemplo el sobre-
ajuste, en donde un algoritmo se ajusta mucho a los datos de entrenamiento, y no es

capaz de generalizar a datos no vistos anteriormente.

2.2.7. Programacion Dinamica Estocastica Dual

Otra de las técnicas de optimizacién que vamos a detallar es la Programacién
Dindmica Estocdstica Dual(SDDP). Esta técnica ha sido usado para resolver el pro-
blema de despacho hidrotérmico 6ptimo, en particular en sistemas de gran tamafio
como Brasil (Gorenstin et al. 1991), ya que a diferencia de 1la SDP, no sufre del pro-
blema de la “maldicion de la dimensionalidad”. Esto se debe a que, como veremos,
en esta técnica no es necesario discretizar el espacio de estados y calcular un costo
futuro (o valores de Bellman) para cada punto, sino que la funcién de costo futuro
se aproxima de forma analitica. La misma termina siendo una funcién lineal a tra-
mos que el algoritmo SDDP puede aproximar bastante rapido. Como contrapartida,
puede introducir errores, ya que asume convexidad de la funcién de costo futuro
(si hay no convexidades el algoritmo puede no converger), cosa que sucede en el
problema de despacho 6ptimo cuando las centrales de generacidn tienen minimos

técnicos.

A continuacion detallamos la técnica.
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Caso Determinista

Ilustraremos los conceptos de la programacion dindmica dual con el siguiente

problema lineal:

min Cle + CQXQ

s.t. A1X1 Z Bl,
Ei Xy + Ay Xy > By

(2.2)

El problema (2.2) se puede interpretar como un proceso de decision secuencial
en dos etapas. En la primera etapa, elegimos un valor factible de prueba para X;
(que cumpla A; X; > Bj). Dado el valor de prueba, X 1, encontramos la solucion

Optima de la funcion de la segunda etapa:

min CQXQ

s.t. A2X2 Z BQ — Ele

(2.3)

Notar que el valor X es un valor conocido en el problema de la segunda etapa
(2.3), y por eso va en el lado derecho de las restricciones. El objetivo es minimizar
la suma de las funciones de costo de la primera y segunda etapa.

El algoritmo de programacion dindmica (DP) se puede usar para resolver proble-
mas de decision secuenciales como el problema (2.2). En el enfoque DP tradicional,

el problema de la primera etapa se define como:

min Cle +CF1<X1)

s.t. Ale Z Bl

(2.4)

En la terminologia DP, C'; X representa el “costo inmediato” y C'F; (X ) repre-

senta el “costo futuro” de tomar la decisién X, es decir, las consecuencias de esta
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decision para el problema de la segunda etapa. La funcion de costo futuro C'F (X7)

se define como:

CF1<X1) = min CQXQ

s.t. A2X2 2 BQ — Ele

(2.5)

La funcién de costo futuro (2.5) se puede decir que “traduce” los costos de la
segunda etapa como una funcion de las decisiones de la primera etapa X;. Si esta
funcidn estéd disponible, el problema en dos etapas (2.2) se puede resolver como el
problema en una etapa (2.4).

El algoritmo DP construye la funcién de costo futuro C'F} (X) discretizando X
en un conjunto de valores de prueba {X 14,4 = 1,...,n} y resolviendo el problema
(2.5) para cada uno de esos valores. Valores intermedios de C'F;(.X;) se obtienen
por interpolacidn de los valores discretizados vecinos. Una vez que esta funcion esta

construida, el problema de la primera etapa (2.4) se puede resolver.

El enfoque DP tiene muchas cualidades atractivas: se puede extender facilmen-
te a problemas multietapa; se puede extender a casos estocdsticos; puede atender
valores discretos, no linealidades, etc. Como se menciond previamente, su princi-
pal desventaja es el crecimiento exponencial del esfuerzo computacional con las
dimensiones del sistema. Esta “maldicién de la dimensionalidad” limita la aplica-
cién de DP a problemas con un tamafo reducido de variables (mds ain en el caso

estocastico).

Una manera posible de evitar el problema de la dimensionalidad es aproximar la
funcién de costo futuro por una funcién analitica en vez de un conjunto de valores
discretos. Por ejemplo, uno podria calcular la funcién de costos futuros C'F;(X7)
para una muestra de estados {X 1i}» ¥ luego ajustar un polinomio (por ejemplo una
funcién cuadratica o cubica de X) a estos valores. El polinomio luego seria usado
en la etapa previa para suministrar valores de costo futuro para cualquier decisién
de prueba X;. Veremos que la funcion de costo futuro se puede representar de forma
exacta como una funcién lineal a tramos, y que podemos usar una relajacion de esta

funcién a tramos como nuestra aproximacion.

La estructura de la funcién de costos futuros se puede caracterizar tomando el

Problema Dual del problema de la segunda etapa (2.5):
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CFl(Xl) = Imax ¢(BQ — Ele)
s.t. Q/JAQ S Cg

(2.6)

donde 1) es el vector de variables duales. Sabemos de la teoria LP que la solucién
optima del problema dual (2.6) y la del problema primal (2.5) coinciden. Por ende,
tanto (2.5) como (2.6) representan la funcion de costos futuros C'F;(X). Notar, sin
embargo, que la variable de decisién X estd en la funcidn objetivo de (2.6), y no en
el lado derecho de las restricciones como en el problema primal (2.5). Esto significa
que el conjunto de soluciones posibles al problema (2.6), que corresponde con los
vértices del conjunto de restricciones ) A2 < C2, puede ser caracterizado antes de

conocer la decision X.

Sea U = {4! ... ,9V} los vértices del conjunto de restricciones. Como la so-
lucién Optima pertenece a este conjunto, el problema (2.6) se puede resolver en

principio por enumeracion:

CF (X)) = max{¢(By — E1 X;), parai = 1,....,V}

(2.7)
El problema (2.7) se puede reescribir como un problema lineal:
OFl(X1>: min CF
s.t. CF Z w1<BQ —Ele),
CF > ¢Y(By — E1Xy)
(2.8)

donde C'F’ es una variable escalar. La equivalencia entre (2.7) y (2.8) se puede
establecer facilmente observando que C'F' > @/ﬂ'(Bg — E1X,), parai =1,...,V en
el problema (2.8) implica que C'F' > max{¢'(By — F1X;)}. Como el objetivo es
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minimizar C'F, se puede concluir que la restriccion se cumplird en la igualdad como
es requerido por (2.7).

El problema (2.8) tiene una interpretacion geométrica interesante. Indica que la
funcién de costo futuro C'F;(X) es una funcion lineal a tramos de la variable de
decision X;. Los componentes de esta funcion a tramos son los hiperplanos soporte
de la funcion de costos futuros definida por cada ¢)*( By — F1 X ). Esto implica que
la funcién de costo futuro se puede caracterizar sin discretizar X; es suficiente
conocer los coeficientes {1} de los hiperplanos soporte.

Naturalmente, el cdlculo de todos los vértices {¢'} en el conjunto ¥ puede ser
una tarea muy dificil. El enfoque sera calcular un subconjunto de estos vértices
y construir una aproximacion a la funcién de costo futuro. En principio podemos
ver que estos vértices se pueden calcular como variables duales del problema de la

segunda etapa (2.5):

CF1<X11) = min CQXQ

Variables Duales

w’i

st. AyXy> By — E1 Xy

2.9

donde X;; es un valor de prueba. Sea 9" el vector multiplicador simplex asocia-
do a las restricciones del problema (2.9). Sabemos de la teoria LP que este vector es
uno de los vértices del conjunto solucién W en el problema dual. Entonces, se pue-
de usar para construir uno de los hiperplanos soporte de la funcion de costo futuro
CF(Xy).

En otras palabras, dado un conjunto de n decisiones de prueba {Xj;,
1,...,n}, podemos calcular el conjunto de multiplicadores asociados {v% i =
1, ...,n} resolviendo el problema (2.9) para cada uno de los valores de prueba. Una

aproximacion a la funcién de costo futuro se puede entonces construir como:

CF(X,)= min CF

st. CF>¢'(By— E X)) parai=1,...n

60



(2.10)

Es facil ver que la funcién aproximada CF, (X1) es una cota inferior de la fun-
cidén de costo futuro C'F(X7), porque el problema (2.10) tiene solo un subconjunto
de las restricciones del problema (2.8). La funcién de costo futuro aproximada pue-
de ser usada para resolver el problema de la primera etapa como en la formulacién
DP:

Z = min C; X, +CF(X;)

s.t. A1X1 Z Bl

(2.11)

Notar que (2.11) es un problema LP. Sustituyendo (2.10) en (2.11), obtenemos:

Z = min Cle + CF
s.t. Ale Z Bl;
CF —'(By — E1X;) > 0parai=1,....n

(2.12)

Como C'F 1(X1) es una aproximacién de la funcién de costo futuro, no podemos
garantizar que la solucion del problema (2.11) sea la solucién 6ptima del problema
de dos etapas (2.2). Sin embargo, como CF, (X1) es una cota inferior de la funcién
de costo futuro, sabemos que la solucién 6ptima de (2.12) es una cota inferior Z del

verdadero costo 6ptimo. En otras palabras,

Z=0,X,+CF
(2.13)

donde X, y C'F son las soluciones 6ptimas del problema aproximado (2.12).
Por otro lado, una cota superior Z se puede obtener sumando el valor de la solucién

del problema de la segunda etapa (2.9) a C1 X1

7 =Ci X, + CF(X)).
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(2.14)

La diferencia entre la cota superior e inferior Z — Z se puede usar para verifi-
car la precision de la funcién de costo futuro aproximada. Notemos que el término
C1 X, se cancela, porque pertenece a ambas cotas. Entonces, podemos ver que Z —Z
mide la diferencia entre el costo futuro predicho (dado por C'F') y el costo futuro
verdadero (dado por C'Fy (X 1)) para la solucién de prueba actual X 1. Si esta dife-
rencia es menor a una cierta tolerancia, el problema esta resuelto. Sino, un nuevo
conjunto de decisiones de prueba se debe usar para construir una nueva aproxima-
cién a la funcién de costo futuro.

El proceso hasta el momento se puede resumir con el siguiente algoritmo:

a) seleccionar un conjunto de n decisiones de prueba {X’ 1,0 =1,...,n}

b) para cada decisién de prueba, resolver el problema de la segunda etapa y
calcular los multiplicadores asociados ' como en (2.9)

¢) usar los multiplicadores {t'} para construir una aproximacion a la funcién de
costo futuro como en (2.10); resolver el problema aproximado de la primera
etapa (2.11)

d) calcular cotas superior e inferior como en (2.13) y (2.14); si Z — Z esté dentro

de una determinada tolerancia ¢, termina; sino ir a (a).

Un punto importante que falta discutir es la seleccién de decisiones de prueba
{X1:} en el paso (a). En cada iteracién del algoritmo, usaremos como decisién de
prueba adicional a la solucién 6ptima X del paso (c) (el problema aproximado de
la primera etapa) en la iteracion previa. Esto asegura que construyamos aproxima-
ciones a la funcién de costo futuro alrededor de puntos que son buenos candidatos
de ser la solucién 6ptima.

El algoritmo de programacion dindmica dual en dos etapas (DDP) estd com-

puesto entonces por los siguientes pasos:

a) inicializar: la funcién de costo futuro CF 1(X1) = 0; cota superior 7 = oo;
nimero de vértices n = 0

b) resolver el problema aproximado de la primera etapa (2.12); sea X, la solu-
cién Optima

¢) calcular la cota inferior Z como en (2.13); si 7 — 7 <, parar; sino, ir a (d)

d) resolver el problema de la segunda etapa (2.9), es decir calcular C'Fy (X 1)

actualizar Z como en (2.14)
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e) incrementar el nimero de vértices n <— n + 1; sea el multiplicador asociado
a la solucién 6ptima del paso (d) ¥™; actualizar el aproximado de la funcién
de costo C'F'y(X;) como en (2.10)

f) ir al paso (b).

El algoritmo DDP descrito arriba tiene varias cualidades atractivas: no se requie-
re discretizacion del estado; cotas superior e inferior se obtienen en cada iteracion;
la solucién 6ptima previa del problema aproximado de optimizacién (2.12) en el
paso (b) se puede usar como una solucién inicial en la préxima iteracién (notar que
la Gnica diferencia entre dos problemas sucesivos es una restriccion lineal adicional

asociado al nuevo vértice ™).

Luego de explicada la version DDP en dos etapas, veamos la generalizacion del

algoritmo DDP a muiltiples etapas, el cual se compone por los siguientes pasos:

a) Seal’ el horizonte de planificacidn; inicializar CF +(Xy) =0parat =1,..,T;
7 = o0;

b) resolver el problema aproximado de la primera etapa (2.12); sea X, la solu-
cién Optima

¢) calcular la cota inferior Z como en (2.13); si 7 — 7 <, parar; sino, ir a (d)

d) repetir parat = 2,...,T" (simulacion hacia adelante)

resolver el problema de optimizacion para la decision de prueba X1

min CtXt + CAFt(Xt)

s.t. AtXt Z Bt — Etletfl

(2.15)
guardar la solucién éptima como X,
e) calcular la cota superior
T
Z=) X, (2.16)
t=1

f) repetirparat = 1,7 — 1, ..., 2 (recursion hacia atrés)

resolver el problema de optimizacion para la decision de prueba X1
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min CtXt + CAFt(Xt)

s.t. AtXt Z Bt — Et—lXt—l

(2.17)

Sea ;1 el multiplicador asociado a las restricciones del problema
(2.17) para la solucién 6ptima; usar este multiplicador para construir
un hiperplano soporte adicional para el aproximado de la funcién de
costo futuro en la etapa anterior, CF,_, (Xi-1)

g) ir al paso (b)

Caso Estocastico

El enfoque DDP visto en la seccidon anterior también se puede extender al caso

estocéstico. [lustraremos esto con el siguiente problema en dos etapas:

min C’le + P102X21 + PQCQXQQ + ...+ PmCQXQm

s.t. Ale Z Bl,
Ei Xy + Ay X9 > By,
E1X1 + A2X22 > 8227

ceey

ceey

E1X1 + A2X2m Z B2m

(2.18)

El problema (2.18) se puede interpretar de la siguiente forma: en la primera eta-
pa, se toma una decision X; dada la decisién X; de prueba, habra m subproblemas

de la segunda etapa:

CFlj(Xl) = min C2X2j

S.t. AQXQj 2 ng — Ele
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(2.19)

paratodo j = 1, ..., m. El objetivo es minimizar la suma de costos de la primera
etapa C;.X; mds el valor esperado de los costos de la segunda etapa ( D P;Cy X5,
), donde P; representa la probabilidad de cada subproblema (naturalmente, » | P; =
1).

Andlogamente al caso deterministico, el problema en dos etapas (2.18) se puede
en principio resolver por una recursion DP estocdstica. Dada una decisién de prueba

X, se puede construir la funcién de costo futuro esperado C'F';(X;) como:

CFi(X1) = inCFlj(Xl)

J=1

(2.20)

donde C'Fy;(X;) estd definido en (2.19). El problema de la primera etapa en la

recursion DP se convierte en:

min Cle +W1(X1)

s.t. A1X1 Z Bl

(2.21)

donde C7 X representa el costo inmediato, y CF, (X1) representa las conse-
cuencias futuras esperadas de la decisiéon X;. Las derivaciones que conducen al
algoritmo DDP son similares a las del caso deterministico. Para presentar el DDP
estocastico multietapa asumimos, sin pérdida de generalidad, que los vectores del
lado derecho {Bt,t = 1, ..., T’} son variables aleatorias independientes, y que cada
B; esta discretizado en m valores o escenarios { By;, j = 1, ..., m} con probabilida-

des {P;;,j = 1, ..., m}. El algoritmo se implementa de la siguiente manera:

a) definir un conjunto de decisiones de prueba {Xti, para: = 1,...n;t =
1., T}
b) repetir parat =T,T — 1, ..., 2 (recursion hacia atras)
repetir para cada decision de prueba Xy, i= 1,...n
repetir para cada escenario B;;,j = 1,...,m

resolver el problema de optimizacion para t, X y By
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min OtXt + CAFt<Xt)

st. AXy > By — B X1

(2.22)

Sea 1;_1,; el multiplicador asociado a las restricciones del
problema (2.22) en la solucién 6ptima
Calcular el valor esperado del vértice Et—li =5 Pyjiby_145, y con-
struir un hiperplano soporte del aproximado de la funcién de costo
futuro esperado para la etapa t — 1, CF,_, (Xi-1)

c) ir al paso a).

Como en el caso deterministico, un aspecto importante del algoritmo es determi-
nar las decisiones de prueba {X +i - Idealmente, deberiamos realizar una simulacién
hacia adelante (como en el paso (d) del caso deterministico multietapa) para cada
combinacién de escenarios {By;}. Notar, sin embargo, que las combinaciones in-
crementan exponencialmente con el nimero de etapas. Una alternativa que se suele
usar es hacer una simulaciéon Monte Carlo hacia adelante para una muestra de los

escenarios de la siguiente manera:

a) resolver el problema de la primera etapa (2.21) con CF;(X;) = 0 en la
primera iteracion; sea X 1 la solucién 6ptima; inicializar Xy; = X 1 parat =
1,...n

b) repetir parat =2, ..., T

repetirparat = 1,...,n
muestrear un vector By; del conjunto {B;;,j = 1,...,m}

resolver el problema para la etapa ¢, muestra ¢

min CtXt + CAFt<Xt)

S.t. AtXt Z Bti - Et—lXt—li

(2.23)

guardar la solucién 6ptima como X;
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Como en el caso deterministico, el objetivo de esta simulacién es determinar
“buenas” decisiones de prueba en cada etapa, es decir, alrededor cudles se deberia
tratar de aproximar la funcion de costo futuro.

Un aspecto que queda por discutir es cudl es el cdlculo de las cotas superior e
inferior. Se puede ver que la cota inferior Z se obtiene de la solucion del problema
de la primera etapa (2.21), como en el caso deterministico. La cota superior Z, en
cambio, se estima de los resultados de la simulaciéon Monte Carlo para todas las

etapas y escenarios, esto es:

n

Z=01/n)> Z

=1

(2.24)
donde Z; es el costo total de una corrida Monte Carlo:
T
Zi == Z CtXti-
t=1
(2.25)

La incertidumbre alrededor del estimador de Z en la expresién (2.24) se puede

estimar por la varianza del estimador:

oy =(1/n*)> (Z - Z)*.

i=1

(2.26)

Por ejemplo, el intervalo de confianza al 95 % del “verdadero” valor de Z est4

dado por:

[Z —1.960%, Z + 1.960%].

(2.27)

La incertidumbre alrededor del estimador de la cota superior se puede usar como
un criterio de convergencia: por ejemplo, si la cota inferior Z estd en el intervalo
(2.27), el algoritmo se detiene. Este criterio introduce una relacién entre la precision
aceptable de la simulacion (dada por el tamafio de la muestra n) y la precision de la

politica 6ptima calculada por el algoritmo SDDP.
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2.2.8. Programacion Dinamica y Reinforcement Learning

Esta breve resefia histdrica estd basada en lo dicho en Sutton y Barto, 2018.

La historia del Reinforcement Learning (RL) tiene dos hilos conductores prin-
cipales; dos temadticas que fueron extensamente estudiadas por separado durante
décadas antes de desembocar en lo que es el RL moderno. Uno de estos hilos es el
aprendizaje a prueba y error que comenzo en la psicologia del aprendizaje de los
animales que estuvo presente desde los primeros trabajos en inteligencia artificial.
El otro hilo concierne al problema del control 6ptimo, y a su solucién mediante el
uso de funciones de valor y programacion dindmica. En su gran mayoria, este hilo
no involucraba ningun tipo de aprendizaje. Ambos hilos se juntaron al final de los

80’s para formar el campo de RL.

El término “control 6ptimo” se comenzd a utilizar para describir el problema
de disenar un controlador que minimice alguna medida del comportamiento de un
sistema dindmico en el tiempo. Uno de los primeros enfoques para encarar estos
problemas fue desarrollado a mediados de los afios 50’s por Richard Bellman. Es-
te enfoque usa los conceptos del estado de un sistema dindmico y de una funcién
de valor (o funcién de retorno 6ptimo), para definir una ecuacién funcional hoy
conocida como la “Ecuacion de Bellman”. A la clase de métodos para resolver pro-
blemas de control 6ptimo resolviendo esta ecuacion se los denominé Programacion
Dindmica (Bellman, 1957a). Bellman también introdujo la version discreta estocds-
tica del problema de control 6ptimo conocido como los Procesos de Decision de
Markov (MDPs)(Bellman, 1957b).

Cuando es aplicable, la programacién dindmica se considera como la técnica
principal para resolver problemas de control dptimo estocdstico generales. Sufre de
lo que se conoce como la “maldicién de la dimensionalidad”. Dado que la com-
plejidad computacional crece de forma exponencial con el nimero de variables de
estado, la técnica se vuelve inviable en los problemas que requieren una cantidad
enorme de estados para ser expresados en la formulacién de Bellman. Recordar
que el algoritmo de programacion dindmica es directo. El no contar con solucién o
aproximacioén alguna antes de finalizar la ejecucion combinado con la maldicién de
la dimensionalidad inviabilizan la técnica en muchas aplicaciones. Una de las mo-
tivaciones de esta tesis es examinar como las técnicas de aprendizaje por refuerzo
(Reinforcement Learning) se desempenan ante problemas en los que la programa-

cion dinamica caeria en la maldicion de la dimensionalidad.

Como mencionamos antes, las conexiones entre el control optimo y la progra-
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macién dindmica con el aprendizaje llevaron mucho tiempo en ser identificadas y
reconocidas. Probablemente debido a la distancia entre las disciplinas involucradas
y sus diferentes objetivos. Otra explicacion surge del enfoque, ya que la programa-
cién dindmica es un ordenamiento de cédlculos que requiere un modelo preciso del
sistema y una solucidn analitica a la ecuaciéon de Bellman. Se agrega que en las
aplicaciones mas comunes, la programacion dindmica procede de atrds para adelan-
te en el tiempo, lo que es poco intuitivo y dificil de relacionar con un proceso de
aprendizaje, que naturalmente se imagina hacia adelante.

Identificadas las conexiones, el drea ha crecido sensible y sostenidamente en
diversidad y profundidad, generando paradigmas enmascarados en nuevos térmi-
nos como: “programacioén dindmica heuristica” (Werbos, 1977), “Neuro-dynamic
programming” (Bertsekas y Tsitsiklis, 1996), o “programacion dindmica aproxima-
da” (Powell, 2007). Todos estos enfoques hacen énfasis en distintos aspectos del
tema, pero todos comparten con RL el interés de circunnavegar las carencias de la

programacion dindmica cldasica.

2.3. Reinforcement Learning (RL)

Las técnicas de Reinforcement Learning (RL) (Sutton y Barto, 2018, Bertsekas,
2019) o Aprendizaje por refuerzos son un conjunto de técnicas de aprendizaje au-
tomadtico en las que un agente aprende mediante interaccién con un entorno para
lograr un objetivo. El agente aprende de la consecuencia que tienen sus acciones
mediante ensayo y error. Ademads del agente y del entorno, se pueden identificar
cuatro componentes principales en un sistema de RL: una politica, una recompen-
sa, una funcién de valor, y, opcionalmente, un modelo del entorno. A continuacién,
explicaremos brevemente cada uno de estos conceptos, los cuales formalizaremos
inmediatamente después.

Una politica define el comportamiento del agente en cualquier instante dado. En
términos simples, una politica es un mapeo entre estados del entorno y acciones a
ser tomadas en esos respectivos estados. La politica es el elemento central del agente
de RL, ya que ella es suficiente para determinar completamente su comportamiento.

Una recompensa define el objetivo en un problema de RL. En cada instante de
tiempo, el entorno le envia al agente de RL una recompensa numérica. El objetivo
del agente es maximizar el total de recompensas obtenidas a largo plazo. La recom-
pensa enviada al agente depende unicamente de la accion actual del agente y del

estado actual del entorno; pero ambos son a su vez consecuencia de la politica ele-
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gida. Si la accidn elegida por la politica en un estado obtiene una recompensa baja,
la politica puede ser modificada para elegir una accidn distinta en ese mismo estado
en el futuro.

A diferencia de la recompensa que indica si algo es bueno o no de forma inme-
diata, la funcién de valor especifica si algo es bueno o no a largo plazo. En términos
simples, el valor de un estado es la recompensa total que un agente puede esperar
acumular en el futuro, desde ese estado. El valor de un estado determina qué tan
deseable es a largo plazo, teniendo en cuenta los posibles estados que le seguirdn, y
las recompensas que se podran obtener en esos estados. El valor de un estado es lo
que mds nos concierne a la hora de hacer o evaluar decisiones. La eleccién de accio-
nes se hace en base a juicios de valor. Buscamos acciones que nos lleven a estados
de alto valor, no de alta recompensa inmediata, ya que estas acciones obtendrén la
mayor recompensa a largo plazo. El concepto de la funcién de valor se desarrolla a
fondo en la Seccién 2.3.3.

El cuarto elemento de algunos sistemas de RL es un modelo del entorno. Esto
es, algo que simule el comportamiento del entorno y que nos permita hacer inferen-
cias sobre como va a evolucionar: que capture la dindmica entre estados del sistema
y acciones. Con un modelo se podria predecir, por ejemplo, dado un estado y una
accion, el proximo estado y la préxima recompensa, resultante de aplicar esa accién
en ese estado. Esto se puede usar para planificar, es decir, elegir un lineamiento de
acciones considerando posibles situaciones futuras antes de haberlas experimenta-
do. En la literatura, se distingue entre planificacién y aprendizaje simplemente por
el hecho de que uno aprende mediante la interaccion con el entorno (aprendizaje, a
veces llamado RL directo, aprende a través de experiencias reales), y el otro apren-
de mediante interaccion con un modelo del entorno (planificacién, a veces llamado
RL indirecto, aprende a través de experiencias simuladas). Aprender interactuando
con un modelo del entorno puede tener ventajas sobre aprender interactuando con
el entorno real, como ser: menor costo computacional, el no desperdicio de recur-
sos, o la posibilidad de resolver problemas sobre extensos horizontes temporales.
Por otro lado, como siempre, el modelo puede tener asociado un error o sesgo so-
bre la realidad que modela. Cuando no se cuenta con un modelo, hay algoritmos de
RL que van aprendiendo un modelo a la vez que van interactuando con el entorno,
para sacarle el mayor provecho de aprender con experiencia real y con experiencia
simulada a la par.

En este trabajo no entramos en esta distincion, ya que para la tarea de despacho

hidrotérmico, lo unico que tiene sentido es trabajar con un modelo y experiencias
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simuladas. Claro estd que no podemos poner a un agente a operar los generado-
res energéticos del pais y experimentar hasta que aprenda una politica, menos ain
cuando se trata de un despacho a largo plazo. Lo tnico razonable es trabajar con un
modelo, que el agente experimente todo lo necesario mediante simulaciones, y es-
perar que la politica 6ptima que se aprende al finalizar las simulaciones, se aplique
y sea Optima también en la realidad. Por razones de alcance, en este trabajo no se
profundiza en la validacion de los modelos de entorno utilizados respecto a la reali-
dad que modelan, algo que debe ser estudiado previo al uso prictico de la solucién
desarrollada.

A continuacién formalizaremos los conceptos fundamentales introducidos pre-
viamente. Nos basaremos en la notacién y definiciones utilizadas en el Capitulo 3,

Finite Markov Decision Processes, de Sutton y Barto, 2018.

2.3.1. Agente, Entorno y Politica

El agente siempre se encuentra en el entorno, y el entorno se determina comple-
tamente por su estado. El agente interactia en el entorno en una secuencia discreta
de pasos temporales, t = 0,1,2,...!. En el instante ¢, el agente se encuentra en
cierto estado S; € S,y decide tomar la accién A, € A%, mediante la cudl pasa a
un nuevo estado, S;,1, y observa una recompensa, R;,; € R C R. La Figura 2.6

representa el esquema bésico de la interaccion entre el entorno y el agente de RL.

:l Agent Il
state reward action

s, | IR, A
R.Hl (

:SH. Environment ]4—

\

Figura 2.6: Esquema basico de la interaccion entre el entorno y el agente de RL. Fuen-
te (Sutton y Barto, 2018)

Este proceso se repite en cada paso del tiempo, generando una trayectoria del
agente: Sy, Ag, R1, 51, A1, Ra, S3, Ao, . ... En su version mas simple, los conjuntos
S, A,y R son discretos y finitos, y las variables S; y R; son aleatorias, de las cuales

se conoce su distribucion de probabilidad.

Puede generalizarse a procesos continuos.
Para simplificar la notacién, asumimos que en todos los estados se pueden tomar las mismas
acciones.
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El agente va aprendiendo de las recompensas que obtiene y este proceso se repite
hasta que se cumple cierta condicion de parada. La politica que el agente utiliza para
determinar cada accién en cada estado es estocdstica, y puede expresarse como una
funcién 7 : A x § — [0, 1], donde 7(al|s) es la probabilidad de que el agente elija
la accién a cuando se encuentra en el estado s, es decir w(a|s) = Pr(A; = a|S; =
s) Vt. Observar que para remarcar el condicional utilizamos la notacién 7 (.|.) pero
en realidad es una funcién ordinaria 7 (., .). También observar que suponemos es un
proceso markoviano, donde la accién a tomar no depende del instante de tiempo en
que se encuentra el agente, sino solo del estado del entorno. Finalmente, para que

sea una distribucion de probabilidad se cumple:

Zw(a|s) =1VseS.

acA

2.3.2. Recompensa y Episodios

El objetivo es aprender una politica de acciones para maximizar el valor es-
perado del retorno (i, en cada estado. El retorno es la suma de las recompensas

descontadas esperadas a partir del tiempo ¢:
Gt = Rt + ’VRH-I + ’72Rt+2 +...= Z'yth—&—k'
k=0

A v € ]0,1] se lo conoce como el factor de descuento. El factor de descuento es
utilizado para determinar qué tanta importancia le da el agente a las recompensas
en el futuro lejano con respecto a las recompensas en el futuro cercano. Si v =
0, la politica serd completamente miope, es decir, solo aprenderd de acciones que
produzcan una recompensa inmediata. Si v = 1, todas las recompensas tendran el
mismo valor sin importar en qué instante aparezcan. Segun la tarea, y segtin qué se
use como recompensa, puede ser deseable que las recompensas sean descontadas.
Por ejemplo, cuando se trabaja con predicciones, las mismas pueden ser menos
confiables mientras mds nos alejamos en el futuro, este aumento de varianza se
puede reflejar en el factor de descuento. Otro caso es cuando la magnitud utilizada
para las recompensas pierde valor en el tiempo de forma inherente, como es el caso
econdmico. No es lo mismo una cierta cantidad de dinero hoy que la misma cantidad
de dinero dentro de 10 afios. El factor de descuento 7 se puede utilizar para que el
agente aprenda esta diferencia.

En muchos procesos el agente no actia por tiempo infinito, sino que hay un
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tiempo final, 7'. Por ejemplo, cuando el proceso es un juego como el ajedrez, los
instantes de tiempo serian cada vez que se hace una jugada, y el tiempo final seria

una partida completa. En este caso entonces,

T

G, = Z ’YthJrk-

k=0

En este ejemplo (y en muchos otros casos), el tiempo final varia en cada partida. Y
el agente puede jugar varias partidas consecutivas. Se denomina episodio a una rea-
lizacién completa del proceso que resuelve el agente, en este caso cada partida. En
el problema que se resuelve en esta tesis se trata de una optimizacion econdmica en
un cierto horizonte de tiempo determinado y fijo, el episodio entonces estd formado
por todos los pasos comprendidos en el horizonte de planificacién. En la practica el

problema de planificacidn se repite de forma continua, un episodio tras otro.

2.3.3. Funciones de Valor

La funcién de valor es una funcion del estado (o de un par estado-accién) que
estima qué tan bueno es para el agente estar en un estado dado (o qué tan bueno
es aplicar una accién dada en un estado dado). Por “bueno” estamos hablando en
términos de las recompensas futuras que se pueden esperar. Obviamente, las recom-
pensas futuras que se puedan esperar dependen de las acciones que se tomen. Por
esto es que las funciones de valor suelen estar definidas con respecto a una politi-
ca. Informalmente, el valor de un estado s para una politica 7, denotado v, (s), es
el retorno esperado partiendo de s y siguiendo la politica 7. Se puede definir con

siguiente formula:

[e.9]

Uw(s) = Ew[Gt|St = 5] =E, ZWthJrkH Sy = s,
k=0

donde E, se refiere al valor esperado cuando el agente sigue la politica estocastica
7. Si el tiempo ¢ es importante para caracterizar al problema, se asume que estd
incorporado al estado (como ejemplo de esto podemos ver la Figura 2.4, donde
identificar un estado, digamos M, identifica también que nos encontramos en el
tiempo t = 4).

Asimismo, se define el valor de tomar una accién a en el estado s bajo la po-
litica 7, denotado ¢, (s, a), como el retorno esperado empezando desde s, tomando

la accion a, y luego siguiendo la politica 7:
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0r(s,a) = E;[Gy|S; = s, Ay = a] = E, Z’ykRHkH S;=s,A =al.
k=0

Es claro ver que si se tuvieran los valores 6ptimos de cada estado, o de cada par
estado-accion (comtiinmente denotados como v, y ¢.), entonces seria trivial obtener
una politica 6ptima (cominmente denotada 7,) simplemente mediante una politica
que siga v, (si contamos con un modelo) o a ¢, si es conocida. Claramente un agente
que aprenda estos valores habrd hecho un muy buen trabajo, pero en la préctica esto
rara vez sucede. Para los problemas en los que interesa aplicar RL, esto suele ser
intratable desde el punto de vista computacional. Incluso si se cuenta con un modelo
completo y acertado de la dindmica del entorno, puede ser imposible calcular la
politica 6ptima de esta manera, ya que por ejemplo, el espacio de estados puede ser
demasiado grande. En estos casos, las funciones de valor deben ser aproximadas
usando alguna representacion de funcién parametrizada mis compacta. Entramos
en este tema mds adelante.

Entonces, en el contexto de RL, el gran desafio que tiene el agente es aprender
su politica en base a la experiencia, buscando aproximarse a la politica 6ptima.
Esta busqueda es un proceso de optimizacién donde se presenta el desafio de la

explotacién y exploracion de todas las acciones posibles.

2.3.4. Exploracion vs Explotacion

La explotacion y exploracion del espacio de busqueda son factores claves que
deben considerarse para el buen desempefio de cualquier técnica de busqueda y op-
timizacion global. Mientras la explotacion (también conocida como bisqueda local
o intensificacidn) guia la busqueda teniendo en cuenta la informacién que se obtiene
de las mejores soluciones encontradas hasta el momento, la exploracién (también
conocida como busqueda global o diversificacion) propicia descubrir regiones sin
explorar y previene una convergencia prematura. Por ejemplo, en un problema de
maximizacion puro, todo algoritmo que lo resuelva debe recorrer el espacio de solu-
ciones buscando los maximos locales en procura de encontrar el maximo global. En
este caso, explotar el conocimiento significa buscar el maximo local més cercano
(por ejemplo con una técnica de descenso por gradiente), mientras que explorar el
espacio significa escapar del 6ptimo local mas cercano buscando en otra zonas otro

Optimo quizds mejor (por ejemplo creando una solucién distante con una heuristi-
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ca).

Este trade-off entre exploracion y explotacion del espacio también sucede en RL
(a diferencia de otros tipos de aprendizaje de maquina), siendo uno de sus desafios
principales. En busqueda de una mejor politica, el agente debe explotar y explorar el
espacio de estados/acciones. Donde, para obtener la mayor recompensa, el agente de
RL debe preferir acciones que haya probado en el pasado y que hayan sido efectivas
en obtener recompensas. Pero para descubrir estas acciones (o potencialmente otras
mejores), tiene que probar nuevas acciones que no haya probado hasta el momento.
Es decir, el agente tiene que explotar lo que ya sabe para obtener recompensas,
pero también tiene que explorar para elegir mejores acciones en el futuro. Hay que
balancear ambas para lograr el objetivo de maximizar el retorno. El agente tiene que
probar una variedad de acciones, y progresivamente debe favorecer las que parezcan
ser las mejores. En una tarea estocdstica, cada accion debe ser probada varias veces
para obtener una estimacion fiable de la recompensa esperada. Hay algunas técnicas
para atacar este desafio. En el Capitulo 3 describimos qué técnicas utilizamos para

encarar este problema en nuestra solucidn.

Técnica ¢ — greedy

Una de las técnicas de exploracion/explotacion mas utilizadas es la técnica
e — greedy. Esta técnica consiste en seguir una politica el (100 — €) % de las
veces (explotacion), y tomar una accion al azar el restante € % de las veces (explo-
racion) para un € > 0 pequefio. El € puede ser fijo, pero también puede ser dindmico.
El que sea dindmico es util para variar el grado de exploracion a lo largo del entre-
namiento del algoritmo. Es comin que al comienzo del entrenamiento se explore
una mayor cantidad de veces, ya que ain no se tiene una politica lo suficientemente
buena para explotar, y a medida que la politica va mejorando se va disminuyendo
la exploracion en favor de mds explotacion. Esta variante dindmica es usada en este

trabajo como se detalla mds adelante en la solucién.

2.3.5. General Policy Iteration

La metodologia general que sigue la mayoria de los algoritmos de RL para en-
contrar una politica 6ptima se conoce como General Policy Iteration (GPI). GPI
consiste en tomar una politica inicial y una inicializacién para la funcién de valor
(podria ser al azar por ejemplo) y luego aplicar procesos de forma simultdnea e in-

teractiva, conocidos como Policy Evaluation (PE) y Policy Improvement (PI). PE se
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encarga de ajustar la funcién de valor a la politica actual, y PI que se encarga de
hacer la politica greedy con respecto a la funcién de valor actual. Esta probado que
esta metodologia converge a la politica 6ptima y la funcién de valor éptima (para
esta demostracion se usa el Policy Improvement Theorem, detallado en los Capitulos
4y 5 de Sutton y Barto, 2018).

La convergencia se da en el limite si hay exploracion, es decir, cuando hay
probabilidad efectiva de visitar todos los pares estado-accion. Para lograr esto se
distinguen dos enfoques: on-policy y off-policy. Los métodos on-policy tratan de
evaluar o mejorar la misma politica que usan para tomar las decisiones, mientras
que los métodos off-policy evalian o mejoran una politica distinta de la que usan

para generar datos.

La forma més comun de aproximar la funcién de valor cuando no se cuenta con
la dindmica completa del sistema —a diferencia de lo supuesto en la Programacion
Dinamica por ejemplo—es a través de la experiencia. Ejemplos de esto son los méto-
dos de Monte Carlo (MC) y los métodos Temporal Difference (TD). Estos métodos
difieren en la forma en que hacen la tarea de PE. Mientras que los métodos MC to-
man datos de episodios completos y promedian los retornos para estimar la funcién
de valor, los métodos TD no precisan esperar que se complete el episodio, sino que

pueden actualizar paso a paso, o luego de alguna cantidad de pasos.

La regla general para la tarea de PE suele tener la forma:

NuevaEstimacin <— ViejaEstimacin + Paso|Objetivo — ViejaE stimacin).

La expresion “|Objetivo — ViejaFEstimacin]” es un error en la estimacion. Se
reduce tomando pasos hacia “Objetivo” de tamafio “Paso”. El objetivo se asume
que indica una direccion deseable en la que moverse. Los distintos métodos usan

distintos objetivos como veremos a continuacion.

Notaremos como V' y () a las estimaciones de las funciones de valor v, y ¢,

respectivamente. Veamos las reglas de actualizacion para algunos métodos.

La regla de actualizacion para los métodos de MC es:
V(St) < V(St) + Oé[Gt — V(St)]7

donde G; es el retorno total a partir del paso ¢ (el “Objetivo” en este caso), por lo
que es claro que es necesario que se complete el episodio para aplicar la regla, V' es

la estimacion de la funcién de valor y « es el paso de aprendizaje.
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El algoritmo TD mas sencillo, conocido como TD(0), tiene la siguiente regla de

actualizacion:
V(Sy) «— V(Sy) + a[Rip1 + vV (Se1) — V(S

donde se puede aplicar esta regla al final de cada paso de tiempo, ya que usa otros
valores estimados, sin necesidad de que termine el episodio. Ademas de esta venta-
ja, los métodos TD han demostrado converger mds rapido que los de MC. Veamos
dos de las variantes més populares de algoritmos que usan TD como PE (se incluyen
por completitud, no utilizaremos estas variantes en nuestra solucion):

1) Sarsa : ON-POLICY TD

Regla de Actualizacion:
Q(S, Ar) +— Q(Si, Ar) + a[Rey1 +vQ(Sii1, Ara) — Q(Sy, Ar)]-

2) Q-Learning : OFF-POLICY TD

Regla de Actualizacion:
Q(S, Ar) <— Q(Si, Ay) + Ry + VmgX Q(St+1,a) — Q(S, Ar)].

En (Watkins, 1989) se presenta un popular algoritmo de control OFF-POLICY
TD, donde la funcién que se aprende directamente aproxima la funcién de accion-
valor 6ptima (¢.) independientemente de la politica que se esté siguiendo. Este al-
goritmo es muy usado en la literatura. Mds adelante mencionamos algunos trabajos
que utilizan este algoritmo (o variantes del mismo) para resolver distintos proble-

mas del sistema energético.

2.3.6. Aproximacion de Funciones

Las técnicas presentadas hasta ahora se conocen como tabulares, ya que asumen
que la funcién de valor es representada como una tabla con una entrada para cada
estado (V(S)) o para cada par estado-valor (Q(S, A)), y donde se utiliza alguna
de las reglas vistas para actualizar las entradas de esta tabla. Como mencionamos
antes, en muchos de los casos en los que nos interesa aplicar RL, no es posible
representar el espacio de estados de esta forma ya que el espacio de estados es muy
grande o porque alguna de las variables que definen el estado es continua (como es

el caso del problema que se resuelve en esta tesis). Entonces, se tiene un problema
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de generalizacion, ya que se podrdn visitar solamente un subconjunto acotado de
estados, y a partir de ellos se tiene que poder generalizar para estados que nunca
hayan sido visitados.

En lugar de la representacion tabular, se usan funciones parametrizadas para

representar la funcion de valor:
(s, W) & vn(s),

en donde en vez de actualizar nuestra estimacion de v como plantean las técnicas
tabulares, lo que se va actualizando es el vector de pardmetros w. Por ejemplo,
podriamos usar una red neuronal para representar v y entonces los pesos de la red
neuronal seria el vector w.

El problema de generalizacion a partir de ejemplos es usado en otras ramas de
ML como el aprendizaje supervisado. Se le suele llamar aproximacion de funcio-
nes porque toma muestras de la funcioén deseada (funcién de valor por ejemplo), y
trata de generalizar a partir de ellos para construir una aproximacion de la funcién
completa.

Una de las técnicas de aproximacion de funciones mds estudiada y utilizada es el
descenso por gradiente, donde aprendemos el vector de pardmetros w minimizando
el error de aproximacion cometido en los ejemplos observados, ajustando w dando

un pequeiio paso en la direcciéon que mds reduce el error (o el cuadrado del error):

1 . R N
Wi = W — §OKV[UW(S15) — U(St, Wt)]Q = W; + Oé[Uﬂ—(St) — U(St, Wt)]VU(St, Wt),

siendo Vo (S, w,) el gradiente de la funcién v con respecto al vector de parametros
w.

Por supuesto, como v,(.5;) es desconocido, se suele sustituir por el objetivo,
como vimos en los métodos tabulares (por ejemplo G, para los métodos de MC).

Siendo V; el objetivo, la regla general de los métodos de descenso por gradiente es:
Wi = Wy + o[V — 0(Sy, wy) [VO(St, wy).
Para la funcién ¢, la regla general es:
W1 = W + a[Qr — G(Si, Ay, Wwi)[VG(St, Ay, Wy).

Basandose en esta regla, existen variantes de aproximacion de funciones me-
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diante descenso por gradiente de los algoritmos Sarsa y Q-learning vistos. Dos fa-
milias de métodos de aproximacion de funciones mediante descenso por gradiente
se suelen utilizar en RL. La primera es usar redes neuronales y back-propagation
(Rumelhart et al. 1986) para el cdlculo de los gradientes, y la otra es usar funciones
lineales. A continuacién entramos en detalle en los métodos lineales, ya que serdn

utilizados para resolver el problema de esta tesis.

2.3.6.1. Métodos lineales

Los métodos lineales son un caso especial de aproximaciéon de funciones
por descenso por gradiente en los que la funcién v es una funcién lineal del
parametro w. A cada estado s le corresponde un vector de features: x(s) =
(71(s),22(5), ..., z,(s)) T, con el mismo nimero de componentes que w. En este

caso, la funcién de estado aproximado tiene la forma:

n

o(s,w) =w'x(s) = szxl(s)

=1

También es natural la forma del gradiente en este caso:
Vi(s,w) = x(s).

2.3.6.2. Atributos (Features)

La seleccion de features es muy importante para agregar conocimiento del do-
minio a la tarea de RL. Los features deben representar caracteristicas especificas de
la tarea. Tomemos como ejemplo el problema que se resuelve en esta tesis, en don-
de las variables de estado mds importantes son el volumen del lago en las represas.
Una forma sencilla que pueden tomar los features (y la que se usé en los primeros
experimentos en este trabajo), es simplemente discretizar el volumen del lago en
niveles, y asignar a cada nivel un pardmetro binario del vector w. La Figura 2.7a
muestra un esquema de esto con el vector de features asociado. Esta técnica tiene
algunas desventajas, en la Figura 2.7b se puede ver el mismo ejemplo para otro es-
tado del lago. Se puede apreciar que los vectores de pardmetros son completamente
distintos, y que el valor de ambos estados puede llegar a ser completamente distin-
to, a pesar de ser practicamente el mismo estado. Incluso aunque el valor de ambos
estados llegue a ser similar, llevard mds tiempo de entrenamiento, ya que la visita a

uno de los estados, no aporta ninguna informacion para el valor del otro.
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Lago lleno Lago lleno

Vector de Features: Vector de Features:

Volumen del lago Volumen del lago S X(S)=(0,0,1,0)
discretizad, ivel = di: izad, ivel
iscretizado en niveles S X(S) (0,1’0’0) iscretizado en niveles S X(S)=(0,1,0,0)

Lago vacio Lago vacio

(a) Un punto. (b) Dos puntos.

Figura 2.7: Vector de features binarios para discretizacién del lago por niveles.

2.3.6.3. Coarse Coding

Para evitar estos problemas, y para generar features mdas potentes en general, se
puede usar una familia de técnicas conocidas como Coarse Coding. La idea de estas
técnicas se puede ver en la Figura 2.8. En la misma se ve un ejemplo de una variable
de estado bidimensional, en donde se superponen varias features binarias circulares,
y la idea es que cada punto del estado activard algunas de esas features (tomando
valor 1) y otras no (tomando valor 0). Obviamente, estas features no tienen porqué
ser circulares, y esto no solo se cumple en el caso de dos dimensiones. En nuestro
caso, la altura del lago es unidimensional, y las features serian distintas porciones
del nivel del lago que se superponen. Volviendo al ejemplo anterior, en este caso,
los dos puntos vistos deberian activar varias features, lo cual ayudaria a resolver los

problemas antes mencionados.

2.3.6.4. Radial Basis Functions

En este trabajo utilizamos para nuestras features una técnica conocida como Ra-
dial Basis Functions (RBFs). RBFs es una generalizacion de las técnicas de Coarse
Coding a features continuas. En vez de ser features binarias que solamente toman
valor 0 o 1, las features pueden tomar cualquier valor en el intervalo [0, 1]. Es decir,
que en vez de activar o no las features, se representa el “grado de activacién” de
cada feature. La tipica feature RBF es Gaussiana, y su grado de activacién depende
solamente de la distancia del estado al centro de la campana, y de la desviacion es-
tandar, ver la Figura 2.9 para el caso de aplicar RBF a una variable unidimensional.

La Figura 2.10 muestra el vector de features para el ejemplo original de la altura
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Figura 2.9: Vector de features usando técnica RBF para una variable unidimensional.

del lago, usando la técnica RBF.

Lago lleno

Vector de Features:

Volumen del lago g X(5)=(0.07,0.26,0.98,0.24,0.06)
discretizado en niveles g ) X(S)=(0.06,0.24,0.98,0.26,0.07)

Lago vacio

Figura 2.10: Vector de features usando técnica RBF para la altura del lago.

La cantidad de centros y la desviacién estandar de las features RBF son hiper-
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pardmetros a definir durante el entrenamiento. En el Capitulo 3 mencionamos las

usadas para nuestro trabajo.

2.3.7. Meétodos Policy Gradient

Todos los métodos vistos hasta ahora son lo que se conoce como métodos
accion-valor. Este tipo de métodos aprenden la funcién de valor del estado o del
par estado-accion (v, q) y luego usan estos valores directamente en la politica (por

ejemplo e-greedy) para elegir las acciones.

En esta secciéon vamos a mencionar una nueva clase de métodos llamados Policy
Approximation Methods. En lugar de aprender una funcién de valor, estos métodos
aprenden directamente una politica parametrizada que puede elegir acciones sin ne-
cesidad de consultar una funcién de valor (en realidad, algunos de estos métodos
también aprenden una funcién de valor, hablamos de estos mds adelante). En parti-
cular, los métodos que vamos a mencionar son los métodos Policy Gradient, ya que

utilizan la técnica ascenso por gradiente para aprender los pardmetros de la politica.
Los métodos de aproximacién de la politica tienen algunas ventajas sobre los
métodos accién-valor, como su capacidad de aprender una politica estocdstica opti-
ma, cosa que los métodos accidn-valor no tienen una forma natural de hacer. Tam-
bién, la politica puede ser mds sencilla de aprender que la funciéon de valor (esto
no siempre es asi, depende del problema) y se puede acercar de forma asintética
a una politica determinista. Ademas, elegir la parametrizacion de la politica puede
ser una buena forma de agregar conocimiento del dominio al sistema de RL. Y por
ultimo, estos métodos pueden manejar de forma natural espacios de acciones conti-
nuos (a € R), como es el caso del problema que se resuelve en esta tesis, en nuestro
caso utilizamos una politica Gaussiana, la cual puede definirse segun:
1 —(a—p(s;0))*

ex ,
2mo? P 202

me(a | s) =

donde la media i se encuentra parametrizada. y o es la desviacion estdndar de la

politica (veremos mds sobre esto en el Capitulo 3).

A continuacién veremos tres métodos de aproximacion de politica: REINFOR-
CE, REINFORCE con baseline, y Actor-Critic.
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2.3.7.1. REINFORCE

El primero de estos algoritmos que vamos a mencionar se llama REINFORCE,

y tiene la siguiente regla de actualizacion de los pardmetros:

VT(At|St, 915)

0i1=0; Gi——————=.
1 ta t W(At|St79t)

Como se puede ver es un método MC, ya que usa el retorno completo (Gy),
lo que significa que tiene que terminar el episodio entero para aplicar la regla. Se
puede notar que la actualizacion es directamente proporcional a Gy, lo cual tiene
sentido ya que se quiere mover los pardmetros en la direccién que mas retorno
generen, y que ademads es inversamente proporcional a la probabilidad de elegir esa
accion (w(A¢|S, 0)), lo cual tiene sentido, ya que no queremos que las acciones

mads probables tengan una ventaja injusta.

Para ver como se llega a la férmula de REINFORCE vy el algoritmo central del
que deriva esta familia de métodos, Policy Gradient Theorem, referir al Capitulo 13
de Sutton y Barto, 2018.

2.3.7.2. REINFORCE con baseline

Esta probado (Capitulo 13 de Sutton y Barto, 2018) que al Policy Gradient Theo-
rem se puede generalizar para incluir una comparacion de la funcién ¢, con un ba-
seline b(s) arbitrario. Esta linea base de comparacion ayuda a disminuir la varianza
de estos métodos, sin cambiar el valor esperado, lo cual acelera el aprendizaje. En
algunos estados, todas las acciones pueden tener valor alto, por lo que es ttil tener
una linea base alta para diferenciar los valores altos de los “un poco menos altos”. A
su vez, en algunos estados todas las acciones tendran valores bajos, por lo que una
linea base baja es de utilidad. El uso de un baseline en el algoritmo REINFORCE

se traduce en la siguiente regla de actualizacion:

VW(At|St7 Qt)

01‘4_1 = 91 + OZ(Gt — b(St)) W(At|5t et) .

Una de las opciones mds naturales para el baseline es un estimado de la funcién
de valor, v(S;, w), siendo w un vector de pardmetros que se aprenda por alguno de

los métodos accidn-valor vistos anteriormente. El algoritmo REINFORCE que use
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un baseline de esta forma seria entonces':
0 +— G —0(S,w),

W — W+ aVoVo(S,, w),

0 +— 0+ a’y'6V In7(4,]S,,0).

2.3.7.3. Métodos Actor-Critic

En el método REINFORCE con baseline, la funcién de valor estima el valor
del primer estado en cada transicidn y se usa como baseline para el retorno que le
sigue, pero esto pasa antes de seleccionar la accién, y por ende no se puede usar
para evaluar la accién. En cambio, en los métodos conocidos como Actor-Critic, la
funcion de valor se usa también para el segundo estado de la transicion. Cuando al
segundo valor se lo descuenta y se le agrega la recompensa, es un estimador util
del retorno (como se vio en los métodos TD), y por ende si se usa para evaluar la
accion. Cuando la funcién de valor se usa para evaluar acciones de esta manera se
la conoce como critico, a la politica se le llama actor, y a los métodos en general
se les llama Actor-Critic. Si usamos TD(0) como método de aprendizaje para la

funcién de valor, la regla de actualizacién queda:

VW(At|St,0t)
T(At‘St, Qt) .

Asi llegamos al algoritmo que utilizamos en este trabajo, el algoritmo One-Step

Oiz1 = 0; + a(Rip1 + y0(Si1, W) — 0(S;, w))

Actor-Critic que se puede ver a continuacién en el Algoritmo 3. En el Capitulo 3
entramos en detalle en qué representa cada parte del algoritmo para nuestro caso

particular.

2.3.8. Pasar raya desde lo general a lo particular

Para dar cierre a la seccidn se repasa el conjunto de abstracciones que serdn
implementadas en esta tesis con el fin de resolver el problema de referencia. Como
dijimos, el algoritmo de RL que se va a utilizar es el One-Step Actor Critic. Se usara
una politica Gaussiana; y para la funcién de valor se usard una funcién lineal en

donde los features usarén la técnica RBF. Para la exploracion se utilizard la técnica

'Observar que Vinz = Y2
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Algoritmo 3 One-Step Actor Critic

1: Input: parametrizacién diferenciable para la politica 7(as, 0)

2: Input: parametrizacion diferenciable para la funcién de estado-valor 0(s, w)
3: Parametros: learning rates a >0,a% >0

4:

5: Inicializar los pardmetros # € RY y w € R? (gj. a 0)

6: procedure ONESTEPAC(nEps)

7: for:«+ 1...nEpsdo

8: Inicializar S (primer estado del episodio)

9: I+ 1
10: while S no es terminal do
11: A~ 7(.]5,0) > Tomar accién A, observar S, R
12: d«— R+~0(S,w) —0(S,w) >si S’ es terminal 0(S’, w) = 0
13: W w+ aVIVo(S,w)

14: 0« 0+ a’I6VInm(A|S,0)

15: I+ ~I
16: S+ 5
17: end while
18: end for

19: end procedure

e — greedy con € dindmico. En el Capitulo 3 se entra en mayor detalle en todo lo

utilizado.

2.4. RL en el Sistema Energético

A continuacién entramos en detalle en las aplicaciones del RL en el sistema

energético mencionados en la Seccion 1.2.6.

2.4.1. RL para el Despacho Econémico

Jasmin et al. 2011 utiliza RL para resolver el problema del despacho econémi-
co. El problema del despacho econémico consiste en determinar la produccién en
cada generador para cubrir la demanda energética al menor costo. Este es un sub-
problema del resuelto en esta tesis de maestria. Mientras que esta tesis se enfoca en
el despacho hidro-térmico a largo plazo durante varios pasos (semanas por ejemplo)
y simplificado (pocos generadores, costos de generacion lineales), en (Jasmin et al.
2011) se enfocan en el despacho econdmico de un solo paso, pero con una mayor

cantidad de generadores, de costos no necesariamente lineales. Los autores prueban
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su solucién en tres escenarios distintos, para mencionar un ejemplo, en uno de los
escenarios se cuenta con 20 generadores con funciones de costos cuadraticos. El

problema de despacho econémico a resolver es el siguiente:

N
min Z;Cl(DZ)

N
S. a. DT—ZDi:O
=1

donde C; es la funcién de costo de la unidad generadora i, D; es la energia generada
por esa unidad, y D7 es la demanda total a cubrir.

Los autores tratan el problema como un problema de decision multifase. Para
N generadores, hay N — 1 fases, en donde en la fase 7 se decide cudnto generar
con el generador ¢, quedando la generacion del generador N como la demanda
total a cubrir menos la energia generada por los primeros N — 1 generadores. Para
resolver esto, utilizan Q-learning, usando el costo de generacién como recompensa,
y utilizando la técnica e-greedy para ayudar con la exploracion. En términos de RL,
el esquema general es el siguiente, en la fase 7 el sistema se encuentra en un estado
en donde hay que cubrir una demanda D;, siendo D; la demanda total a cubrir
menos lo generado por los © — 1 generadores anteriores, y donde hay que decidir la
generacidn para el generador 7. Se toma la accién a; (generacion del generador 1),
se obtiene una recompensa ;.1 que es el costo de generar a; en el generador 7, y
se transiciona a un estado en donde hay que cubrir D; — a; y la proxima decision
a tomar es la generacion del generador ¢ + 1. Las recompensas 7; son utilizadas en
la regla de actualizacion del algoritmo de Q-learning, tal cual fue explicado en la

Seccion 2.3.5.

2.4.2. RL para el Almacenamiento Energético

Como se menciond anteriormente, una fuente de energia es no-despachable
cuando no hay control sobre cudndo o qué cantidad de energia se genera con ella.
Las energias edlica y solar constituyen ejemplos notorios, ya que su produccién
es consecuencia inmediata de un recurso natural incontrolable. Aunque tampoco
los aportes hidricos son manejables, las represas hidrdulicas si son despachables
por disponer del lago como reservorio. Una posibilidad para ganar gestion en las
fuentes no-convencionales es complementar un parque con baterias de gran porte,

acumulando energia a conveniencia costo-beneficio para entregarla en otro momen-
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to. En las horas de alta generacién no convencional su produccién puede exceder la
demanda o su entrega a la red puede ser econdmicamente inconveniente (i.e., valor
spot muy bajo). La misma se puede almacenar en baterias para ser usada luego en
momentos en que sea mds conveniente.

La decision de uso y/o almacenamiento en baterias lleva asociada una politica
de control 6ptima a determinar, un subproblema de aquel resuelto en esta tesis. Si
bien no utilizamos baterias en los problemas que modelamos, se podria facilmente
extender nuestro trabajo en este sentido, debido a la analogia en la politica de control
de una bateria y una represa; en ambos casos se decide cudndo almacenar energia y
cudndo utilizarla. Existe también una analogia entre los aportes estocdsticos a futuro
que pueden llegar a la represa, y la radiacion solar/viento que puede llegar a futuro
a cargar la bateria.

El RL es ampliamente usado en la literatura para la determinacién de politicas
de operacion 6ptima de baterias. Un ejemplo es (Henze y Dodier, 2003), en donde
los autores utilizan Q-learning para determinar la politica éptima de utilizacion de
un sistema fotovoltaico con bateria. El sistema cuenta con una cierta demanda base
(Dpase) que se quiere cubrir siempre de ser posible (por ejemplo la de un sistema
de refrigeracion u otros sistemas criticos), y cualquier demanda por sobre la base
de forma secundaria si es posible. Se tiene una generacion fotovoltaica GG; horaria
estocéstica, la cual se puede distribuir entre ir directo a cubrir demanda, o almacenar
en la bateria. Se cuenta con una demanda D, horaria estocéstica siendo siempre
Dy >= Dy, la energia almacenada en la bateria B;, y con la demanda cubierta en
lahorat, S; = Sg + Sp, siendo S la energia usada de GG; y Sp la energia usada de
B,. La generacién horaria y el estado de la bateria se usan para determinar el estado
del sistema, mientras que las acciones son la cantidad de demanda cubierta por
generacion, y la cantidad de demanda cubierta por la bateria (toda generacion que no
se usa para cubrir demanda es almacenada en la bateria si es posible o descartada en
caso contrario). En términos de RL, el esquema general es el siguiente, en el instante
t el sistema estd en el estado (t, Gy, B;), se toma la accion (S¢, Sg) obteniendo una
recompensa ;1 y se transiciona a un estado (t + 1, G411, Byy1 = By — Sp +
m&x{0, Gy — Sg}). La recompensa es el opuesto de una funcién de costo que varia
segln si se cubrid Dy, 0 no. Si se cubrid, el costo es el cuadrado de la demanda no
cubierta, mientras que si no se cubrié Dy, €l costo es el cuadrado de la demanda
secundaria (D; — Dyus.) més el cuadrado de la demanda base no cubierta por un
factor de penalizacion.

Los autores comparan la politica 6ptima obtenida mediante RL. con una que lla-
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man “Control Convencional de un Sistema Fotovoltaico” (CCSF), la cual consiste
en cubrir la mayor cantidad de demanda posible con generacién y almacenar el ex-
cedente en la bateria; si la generacion no es suficiente, entonces utilizar energia de
la bateria hasta cubrir la demanda horaria. Esta politica puede funcionar si la bateria
es bastante grande en comparacion con la demanda, pero es una politica heuristica,
que no optimiza ningin indice de performance. Para los experimentos que reali-
zaron, si bien la politica CCSF cubre mds demanda total (77 %) que la obtenida
mediante RL (66 %), la politica obtenida mediante RL logra cubrir la demanda base
el 93 % del tiempo mientras que la politica CCSF la cubre solamente un 79 % del

tiempo.

2.4.3. Demand Response - Vehiculos Eléctricos

Una forma de optimizar el uso de energia son las técnicas denominadas Demand
Response (DR). El objetivo de estas técnicas es el de trasladar el uso de energia a
periodos de baja demanda o a periodos de alta disponibilidad de energia renovable.
Si bien ya vimos un ejemplo del uso de baterias para aprovechar la generacioén de
fuentes renovables, trasladar demanda a periodos de alta disponibilidad de energia
renovable puede reducir los costos y las pérdidas de energia asociadas al almacena-
miento.

Dusparic et al. 2013 estudian un sistema compuesto por 9 casas que cuentan con
un vehiculo eléctrico en un barrio cubierto por un tnico transformador, utilizando
datos de un experimento realizado con medidores inteligentes en Irlanda. Se cuenta
con informacién de la carga actual del sistema, con el precio actual de la energia, y
con un predictor de carga y costo de energia para las préximas 24 horas. El objetivo
es determinar la politica ptima de carga de los vehiculos eléctricos que minimiza
los costos, manteniéndose dentro de los limites del transformador, y asegurdando-
se que los vehiculos se cargan lo necesario. Para determinar cudnto es necesario
cargarlos, los vehiculos tienen asociada una distancia a recorrer en el dia que varia
entre 50 y 80 millas, lo cual hace que la carga necesaria sea entre 35 % y 50 %. Cada
vehiculo cuenta con un agente de RL para su control, el cual decide cada 15 minutos
si cargar el vehiculo o no durante los proximos 15 minutos. Se cuenta ademds con
la demanda base de las casas, la cual varia entre 0.8kW y 3kW segtin el momento
del dia. Los autores utilizan la técnica W-learning (Humphrys, 2000) para entrenar
los agentes.

W-learning es una técnica basada en Q-learning, utilizada cuando el agente tiene
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varias politicas a seguir. En W-learning, cada politica se implementa como un pro-
ceso de Q-learning separado con su propio espacio de estados. Usando W-learning,
el agente aprende, para cada estado de cada politica, qué sucede, en términos de las
recompensas obtenidas, si la accién nominada por esa politica no es aplicada. Esto
es capturado en lo que se denomina el valor W; mientras mds alto I/, mds importan-
te es para esa politica que se aplique la accién sugerida. El agente en consecuencia
ejecuta la accion nominada por la politica que vaya a sufrir la mayor pérdida, si no
se sigue su accién nominada (es decir, la de mayor valor V).

En este problema, los autores proponen 3 politicas:

= Politica 1: esta politica tiene el objetivo de cumplir con la carga minima ne-
cesaria de la bateria del vehiculo. La recompensa es: 500 puntos por alcanzar
la minima carga necesaria, 500 puntos si la bateria estd en un nivel mayor al
que estaba en el instante de tiempo anterior, y -500 puntos si el nivel de la
bateria no es mayor al nivel del instante anterior.

= Politica 2: esta politica tiene el objetivo de asegurar que la carga total del
transformador que suministra todo el sistema se mantenga dentro de los limi-
tes. El limite se establece para desalentar a que los vehiculos carguen durante
los picos de la demanda base. La recompensa es: 500 puntos si la carga estd
por debajo del limite establecido, O puntos si la carga esta cercana al limite, y
-500 puntos si se super6 el limite.

= Politica 3: esta politica tiene como objetivo asegurar que los vehiculos se
carguen durante los periodos de menor demanda (y por ende menor precio de
la energia). Tiene la informacion de la demanda actual y la prediccion de la
demanda de las proximas 24 horas. En cada instante se clasifica la demanda
actual como “baja”, “media”, o “alta” relativamente a la demanda predicha
para las proximas 24 horas. La recompensa es: 500 puntos si cargan en un
instante de baja demanda, 250 si cargan en un instante de demanda media, y

—50 si cargan en un instante de demanda alta.

Los autores crearon escenarios de evaluacion combinando las 3 politicas, y ademés
se tiene un escenario base de comparaciéon que consiste en cargar los vehiculos
en el momento en que vuelven a la casa hasta que estén completamente cargados.
En cada instante, cada politica sugiere una accién, y luego, usando W-learning, el
agente determina la accién a tomar.

Los autores muestran que el RL es una técnica efectiva para DR. Logrando

bajar la carga durante los picos de demanda en un ~ 33 %, y aumentando el uso de
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los valles en un ~ 50 %, manteniéndose dentro de los limites del transformador, y

alcanzando la carga minima necesaria de los vehiculos para cubrir su recorrido.

2.4.4. Sistemas CVAA

Otro uso que se le ha dado al RL en el sistema energético es para el control de
sistemas de “Calefaccion, Ventilaciéon y Aire Acondicionado” (CVAA). Gran parte
del consumo energético viene de edificios, en particular de edificios de oficinas.
Dentro de estos, un ~ 40 % del consumo suele provenir de los sistemas de CVAA,
por lo que la optimizacién del uso de estos sistemas es de gran importancia, y es un
tema extensamente estudiado en la literatura.

El objetivo principal de los sistemas de CVAA es el de mantener un confort de
temperatura para los ocupantes del edificio. Si bien ese confort es algo subjetivo, se
han desarrollado algunos estdndares para evaluarlo, por ejemplo el Predicted Mean
Vote (PMV). El PMV evalua el confort de una zona en una escala estdndar para un
grupo grande de personas.

Li et al. 2015 utilizan Q-learning para determinar la politica éptima de control
del sistema de CVAA de un edificio para mantener el confort (evaluado por PMV)
en sus distintas zonas. Si bien el PMV se calcula teniendo en cuenta varios factores,
como la temperatura del aire, la humedad, la velocidad del aire, y hasta factores
como qué tan abrigada estd la persona, se suele caracterizar con una escala que va
de —3 a 3, siendo 0 el valor de maximo confort, valores cada vez mas negativos
cuando la sensacién es cada vez maés fria, y valores cada vez més positivos cuando
la sensacion es cada vez mds calurosa. Dentro de los factores que afectan el PMYV,
los dos que se pueden controlar en los sistemas de CVAA son la temperatura, y la
velocidad del aire. El objetivo es pues, llevar (y mantener) a una zona de un edificio
aun PMV lo mas cercano a 0 de forma 6ptima.

En términos de RL, como estado se utiliza el PMV, en el rango [—1.0,...,1.3]

discretizado de a 0.1. El espacio de acciones es bidimensional, por un lado la tempe-

ratura que cuyos posibles valores son {21,22,...,30}, y por otro lado la velocidad
del aire cuyos posible valores son {0,0.05,...,0.5}. La recompensa sigue la for-
mula:
B 0 si |[PVM|<0.1
—200(|PV M| —0.1)? si no ’

donde se puede ver claramente que el objetivo es mantener el PMV en el rango
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[—0.1,0.1], y que desviaciones de este rango en cualquier sentido son penalizadas
de forma cuadrética segin cudnto se alejan.

El paso de tiempo del experimento es de 1 minuto, y el sistema de CVAA esta
prendido durante 11 horas, por lo que cada episodio tiene 660 pasos. Para realizar
el experimento los autores utilizan una herramienta llamada EnergyPlus, que les
permite modelar un edificio con su sistema de energia y sistema de CVAA. En
particular en este caso es un edificio de dos pisos con dos zonas cada uno al que
se le ingresan todas las caracteristicas necesarias, como la superficie, la cantidad de
ventanas, cantidad de ocupantes, horario en el que es ocupado, etc.

Ademads de Q-learning, los autores utilizan el algoritmo Multi-samples in Each
Cell (MEC) que es parte de un grupo de algoritmos llamados Probably Approxima-
tely Correct (PAC). Como a veces el espacio de estados y acciones es muy grande,
el entrenamiento de un agente usando Q-learning puede ser muy lento y por ende el
aprendizaje puede ser ineficiente. Para resolver esto se desarrollaron los algoritmos
PAC. La idea es que aseguran una politica cercana a la Optima en tiempo polinomial,
y por ende se les suele llamar algoritmos de aprendizaje eficiente.

Si bien los autores prueban que tanto Q-learning como MEC son métodos efec-
tivos para resolver el problema, comparan los resultados de ambos métodos para
demostrar las ventajas de MEC. Los resultados son que Q-learning converge en 57
episodios con un Q-value de —139.5, mientras que MEC converge en 33 episodios
con un Q-value de —123.7, es decir, que MEC converge mds rdpido y a un mejor
valor. Una vez entrenadas ambas politicas, se prueban ambas partiendo de un PMV
de 0.75 y se ve que la politica MEC llega a la zona de confort en 4 minutos, mientras

que la politica Q-learning demora 12 minutos en alcanzar la misma zona.

2.4.5. Resumen de los trabajos relacionados en el sector energé-
tico

Agregamos las Tablas 2.1 y 2.2 a modo de resumen de algunos de los aspectos
principales de los trabajos relacionados, que utilizan RL en sistema energético, pre-

sentados en esta seccion:
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. . " . Seleccion Subproblema o
Trabajo Sistema Energético Algoritmo RL de Acciones | Andlogo del nuestro
Jasmin et al. 2011 Generacion Térmica Q-learning e-greedy SI
) Baterias .
Henze y Dodier, 2003 Generacién Fotovoltaica Q-learning Soft-Max SI
Dusparic et al. 2013 Vehiculos Eléctricos W-learning n/a NO
. Q-learning
Liet al. 2015 CVAA MEC MEC NO
Tabla 2.1: Resumen de trabajos que usan RL en el sistema energético
. . Horizonte/ Dinamica
Trabajo Objetivos Paso de Tiempo | del sistema
Jasmin et al. 2011 Costo Energético Paso Unico Determinista
. Costo Energético - L
Henze y Dodier, 2003 Satisfacer Demanda Base 1 afio/1 hora Estocéstica
Demand Response
Dusparic et al. 2013 CosF 0 Energetico 24hrs/15min Estocastica
Satisfacer Carga
Satisfacer Transformador
Lietal. 2015 Confort 11hrs/Imin | Determinista
Demand Response

Tabla 2.2: Resumen de trabajos que usan RL en el sistema energético
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Capitulo 3

Iteracion 1 - Aportes Hidricos
Estocasticos con Demanda

Deterministica

En este capitulo resolvemos un caso particular del problema general de despa-
cho presentado en la Seccion 1.1. El capitulo comienza con una descripcion espe-
cifica de nuestra instancia del problema en la Seccién 3.1, en donde a su vez se
describe un generador de aportes hidrolégicos sintéticos que serd usado a lo largo
de esta tesis. En las Secciones 3.2 y 3.3 se resumen el conjunto de aportes de refe-
rencia obtenidos del generador, y los algoritmos utilizados para evaluar y comparar
distintas politicas que resuelven el problema. Como primeros valores de interés, en
la Seccién 3.4, determinamos cotas superior € inferior a la solucién de la instancia
del problema que se resuelve en este capitulo. Luego pasamos a resolver el proble-
ma mediante Programacién Dindmica en la Seccién 3.5, lo cual es de interés para
tener una referencia con que comparar la solucién que se obtendrd mediante RL.
En la Seccion 3.6 hacemos dicha solucion mediante RL, y el capitulo culmina en la
Seccién 3.7 en donde se presentan algunos detalles mas técnicos de los experimen-

tos realizados y se detallan los resultados obtenidos.

3.1. Descripcion del Problema

El problema de referencia es un despacho hidro-térmico con tres unidades de
generacion: dos térmicas de arranque rdpido y una represa con embalse. La condi-

cién rdpida de las unidades térmicas (arranques antes de 15 mins.) las ajusta a una
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hipétesis de trabajo en esta tesis: el ignorar restricciones técnicas en el proceso de
arranque, tiempo de operacion o parada de esas unidades (los commitments).
Adicionalmente y por simplicidad, se asumira en esta aproximacion que la cur-
va de produccién (generacién vs. consumo) es lineal y sin minimo técnico. Cada
unidad (denominadas T1 y T2) queda entonces determinada solamente por dos pa-
rametros, a saber: la potencia maxima (M71) y el rendimiento (c!). Los valores de

referencia para estos pardmetros se presentan en la Tabla 3.1.

Unidad | Potencia Maxima Rendimiento
T1 250 MW 4000 USD/MWh
T2 250 MW 100 USD/MWh

Tabla 3.1: Parametros de las unidades térmicas utilizadas.

La dnica variable de control para una unidad térmica es la potencia generada por esa
unidad en cada instante. Al estar discretizado el horizonte temporal, se tomard como
referencia la energia E'7}; entregada en el intervalo ¢ por la unidad k. Se asume que
la potencia instantdnea se mantiene estable en términos relativos en torno a su valor
medio.

Para la unidad hidrdulica también se ha tomado un modelo de referencia simple,
con curva de produccion lineal y sin minimo técnico. Los pardmetros en este caso

se muestran en la Tabla 3.2.

Unidad | Volumen Maximo | Turbinado Maximo | Coeficiente Energético
H1 8200 hm?* 680 m?/s 0.19 MW/"”‘T3

Tabla 3.2: Parametros de la unidad hidraulica utilizada utilizadas.

Observar que la potencia maxima de la unidad hidrdulica es 129.2MW y que par-
tiendo de la cota maxima, el tiempo de vaciado de la central es 19.94 semanas a
potencia plena y sin nuevos aportes incrementales.

Finalmente, la Tabla 3.3 muestra el resto de los pardmetros elegidos para el

problema a resolver en la Iteracion 1.

Horizonte de Tiempo | Paso de Tiempo | Demanda | Volumen Inicial Lago
2 afios Semanal 350 MW 4100 hm®

Tabla 3.3: Parametros de la Iteracién 1

El problema a resolver en esta aproximacion es como confeccionar una politica

de despacho optimizado para que este parque generador atienda una demanda fija
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(deterministica), cuando los aportes hidrolégicos al embalse son inciertos. Se obten-
drén politicas solucién mediante distintas técnicas de optimizacidn, y se evaluaran
y comparardn usando un conjunto de aportes de referencia descrito mas adelante en

la Seccion 3.2.

3.1.1. Modelo de los aportes

Aun cuando la aproximacién tiene un objetivo exploratorio: tener una referen-
cia cuantitativa para la eficacia del uso de Reinforcement Learning en un problema
de despacho hidro-térmico simplificado, se ha buscado que algunos componentes
tengan proximidad con la realidad nacional, en particular, los que hacen a los pa-
rametros de la unidad hidrdulica. En este experimento se han tomando parametros
publicos de la Represa de Rincon del Bonete.

Aunque los valores desagregados son confidenciales y su distribucion es desco-
nocida, si son abiertas ciertas métricas derivadas de ellos, que surgen de 110 afios
de mediciones en el cuenca del Rio Negro. La Tabla 3.4 presenta algunos valores

de referencia para la variable aleatoria aportes.

Aportes [m?/s] Promedio | Recorrido
Semanales, afilo mas seco 53.42 -
Semanales, afilo mas himedo 1790.94 -
Semanales Estl (ene-mar) 265.49 0-6063
Semanales Est2 (abr-jun) 693.79 0-14335
Semanales Est3 (jul-set) 924.87 0-6623
Semanales Est4 (oct-dic) 551.03 0-5226

Tabla 3.4: Datos histéricos de aportes hidroldgicos.

Entre los datos presentes en la Tabla 3.4, se destaca en primer lugar que el pro-
medio semanal del afio mds himedo de la muestra es aproximadamente 34 veces
mayor al del afio més seco. Esto indica claramente que no es recomendable asumir
una distribucion similar de un afio a otro. Otro elemento conocido hace a las di-
ferencias por la distribucién estacional de las lluvias, siendo en general mas secos
los veranos y més himedos los inviernos. Los datos a los que se pudo acceder en
este experimento no estan agregados por las clasicas estaciones, sino por trimestres
a partir del 1™ de enero, segin figura en la tabla. En lo que resta, nos referiremos
como una estacion a cada uno de estos cuatro trimestres.

Aunque valiosos, los datos anteriores son insuficientes para caracterizar los

aportes hidrolégicos. A efectos de confeccionar el generador de muestras, se han
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agregado hipétesis adicionales:

= Se asumen cuatro estados hidrolégicos posibles para un afio cualquiera, a
saber: £ = {S,MS, MH, H}, que corresponden respectivamente a: Seco,
Medio Seco, Medio Hiimedo y Himedo. La dindmica de transiciones entre
esos estados tiene paso anual y se ajusta a una Cadena de Markov de proba-

bilidades conocidas.

= A estado hidrolégico h € {S,MS,MH,H} conocido y estacién e €
{1, 2, 3,4} dada (recordar que las estaciones son los trimestres), se asume que
la distribucién de la variable aleatoria aportes semanales X > 0 tiene den-
sidad fre(z) = a?, - x - e <", cuyo valor esperado es E[X]| = 2/ay,. Esta
distribucion siempre permite algo proximo a 0 como valor probable, permite
a su vez valores altos (aunque como eventos mds raros), y queda caracteri-
zada por un unico pardmetro, que se deriva simplemente a partir del valor
esperado.
El defecto de la distribucién anterior es que a mayor valor esperado, mayor
probabilidad de encontrar valores altos. Esto va en contra de los datos de
la Tabla 3.4, donde hay registros parecidos para los aportes maximos (en el
orden de 6000) en las estaciones 1, 3 y 4, pero se despega la 2 (més de 14000).
Eso va a contrapelo de los aportes esperados por estacion, donde la mds alta
es la 3. Nos faltan datos para hacer un andlisis de eventos raros como son los
picos. El ajuste en los valores esperados de la Tabla 3.4 busca capturar mejor
estos eventos extremos.
Surge de los datos en la Tabla 3.4 que el promedio semanal de aportes en
un afio cualquiera es aproximadamente 609m3/s (omitimos unidades de acé
en mds). Tomando 53 como referencia del valor esperado para un afio seco,
1791 para uno himedo, y asumiendo que uno medio hiimedo tiene el doble
de aportes que uno medio seco, concluimos' que los aportes semanales espe-
rados segun el estado hidrolégico son: 53, 354, 708 y 1791 respectivamente.
A estado hidrolégico dado, asumimos que el valor esperado de aportes entre

estaciones sigue la proporcion de la Tabla 3.4. Asi, la matriz con la esperan-

ISe usé que la distribucién estacionaria es [0.1, 0.4, 0.4, 0.1]
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za de los aportes semanales para cada combinacién de estado hidrolégico y

estacion es:

Estl Est2 Est3 Est4 | Prom.
S 23.1 60.4 80.5 47.9 53.0
MS | 1543 4032 5374 3202 | 3538
MH | 308.6 806.3 10749 6404 | 707.6
H | 780.5 2039.7 2719.0 1620.0 | 1789.8
Esp. | 265.5 693.8 9249 551.0

Tabla 3.5: Aportes semanales esperados segtin estado hidrolégico y estacion.

Cabe aclarar que para simplificar los experimentos (debido a que se reduce la
dimensionalidad de los estados), a lo largo de todo este trabajo, se utilizaron datos
solamente del estado hidrolégico M .S (Medio Seco). Ademds, se eligi6 el estado
M S, ya que la historia necesaria para el ajuste (42 afios; ver la Sub-seccion 3.1.2-
Tamafio de una Muestra Representativa) es compatible con la disponibilidad de

registros histéricos (110 afios), no asi para los estados S'y H.

3.1.2. Simulaciones de instancias para entrenamiento y valida-
cion

Tanto para validar las politicas obtenidas mediante programacion dindmica

(Seccion 3.5.3) y RL (Seccién 3.6), como para entrenar el algoritmo de RL (Sec-

cién 3.6), es necesario recurrir a la realizacién de simulaciones. Para esto es ne-

cesario contar con un generador de aportes sintéticos. Se detalla a continuacién el

generador que se desarrollo.

Generador de Aportes Sintéticos

Recordemos que el modelo de aportes antes mencionado tiene la siguiente fun-
cion de densidad: fi,.(z) = a?_ - x - e~ cuyo valor esperado es E[X] = 2/ay,..

La funcién generadora surge de sortear una uniforme [0,1], y luego aplicarle la
inversa de la distribucion de probabilidad (ver Sec-2.1). Dado que la distribucién
no tiene inversa analitica se estima mediante el método de Newton-Raphson. Las
cuentas serian: la densidad es fj,.(r) = a?,_ - x - e”%=<", entonces la distribucion es
Fre(x) = 1 — (ape -  + 1)e"*<". Dado una variable r ~ unif(0,1), buscamos

r tal que r = Fj.(), esto lo hacemos buscando el cero de g(z) = Fp.(z) — r
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mediante Newton-Raphson, es decir, con la iteracién x,, 1 = z,, — % =z, +

. 1)e~%he®n —pt1 . . . .
(anezptl)e”Phe™ —rtl op 10 iteraciones es suficiente para aproximar el valor.

2 —apeT
aj ,Tn-€ he*n

Tamafio de una Muestra Representativa

En esta seccion analizamos la cantidad de datos histéricos necesaria para estimar
los pardmetros de una distribuciéon como la anterior. Como se verd mas adelante, en
las soluciones por PD-estocéstica (SDP) y RL, nos aseguramos de crear muestras
de tamafio mayor al representativo a la hora de validar estos métodos.

En primer lugar, buscamos el tamafio de una muestra para caracterizar la dis-
tribucién de aportes semanales en una estacion cualquiera de un estado hidrolégico
cualquiera. Dado un estado/estacion, la densidad de referenciaes f(r) = a*-x-e~%%,
cuyo valor esperado es u = E[X] = 2/a, con varianza 6> = VAR[X] = 2/a”.
Usamos el promedio A, = 23F22EF%x como estimador de 4, asumiendo n mues-
tras semanales de aportes (i.e. n muestras de la v.a. X), independientes e idéntica-
mente distribuidas (i.i.d.).

Del teorema central del limite se deriva que se debe cumplir

0.2

nZZvo o

donde: tol es el nivel de error mdximo aceptado, o es la varianza de la vaa. X y

Znc es el valor z tal que:

1 # 2
NC:—/ e 24y,
V2m J_,

Asi, si buscamos un error maximo de 5 % (i.e. tol = 0.054), y un nivel de confianza
de 90 % (NC = 0.9), debe ser Zc = 1.645, de donde:

o2, 2/a? 1.6452

>g2 =72 . —
M= ANC T T ANCT 005 2/a)2 | 2-0.05

= 541.205,

de donde n = 542 semanas, independientemente de cudl sea el estado hidrolégico y
la estacion. Como en un afio hay 13 semanas de cada estacion, se necesitan unos 42
aflos para caracterizar razonablemente las distribuciones de un estado hidrolégico
cualquiera. Finalmente, como los estados S'y H aparecen en media un 10 % de las
veces cada uno, se necesitaria un histérico de mas de 420 afios para caracterizar
estadisticamente el proceso. Hay que tener en cuenta que el uso de técnicas estadis-

ticas para caracterizar los estados hidrologicos en si mismos eleva ese nimero.
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3.2. Conjunto de aportes de referencia

Con el Generador de Aportes Sintéticos descrito en la seccidn anterior (Sec-
3.1.2), se genera un conjunto de aportes de referencia que serd usado para evaluar
y comparar las distintas politicas solucién del problema que se obtengan mediante
las distintas técnicas de optimizacidn.

Sin pérdida de generalidad y a los solos efectos de mantener la complejidad de
los modelos contra los que se compara bajo control (i.e., los cldsicos), se ha decidido
generar la serie de aportes en base a un unico estado hidrolégico, el Medio Seco
(M S). Asi, los valores estacionales esperados para los aportes se toman como en la
segunda fila de Tabla-3.5. Las estaciones Seca y Himeda son poco representativas
de la realidad y no se cuenta con histdricos suficientes para ajustarlas. Entre las dos
mas frecuentes (i.e., M'S'y M H), se entendi6 que la Media Seca ponia mas estrés
a la optimizacidn del sistema hidrotérmico, lo que resulta mds interesante.

El conjunto de referencia cuenta con 2000 afios de aportes los cuales representan
1000 escenarios de nuestro experimento, ya que el horizonte de tiempo que se quiere
optimizar es de 2 afos. Cuando se quiere evaluar una politica, se hace la simulacién
de los 1000 escenarios, y se promedia el costo de operacién obtenido. Este valor es
el que se utiliza para comparar dos politicas entre si. En la Seccién-3.1.2 se habia
concluido que —a estado hidrolégico dado— un histérico de 42 afios permitia estimar
el valor esperado de los aportes estacionales con un error de 5 % para un nivel de
confianza de 90 %. El tamafio de la muestra en esta simulacién es notoriamente
mayor y seria suficiente para alcanzar un 0.5 % de error para el mismo nivel de

confianza, o estaria proximo a 1 % para un nivel de 95 %.

3.3. Meétodo de evaluacion y comparacion de solucio-

nes

Lo que se quiere hallar en este capitulo es la solucién al problema de despacho
presentado en la Seccién 3.1. Recordar que esta solucidn es una politica 7 que de-
termina el control (turbinado) segtin el estado en el que se encuentra el sistema. En
esta seccidn presentamos los algoritmos utilizados para evaluar y comparar distintas
politicas solucidn del problema los cuales son independientes del método utilizado
para obtener la politica. Mds adelante en el capitulo se aplican distintos métodos

(PD, RL) para obtener politicas solucion.
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Los algoritmos estdn presentados con pardmetros genéricos, ya que si bien tene-
mos parametros fijos para la Iteracion 1 (por ejemplo 7' = 2 afios y D = 350M W),
los algoritmos funcionan para cualquier pardmetro que queramos.

Comenzamos por la funcién cgen() que calcula el costo de operacion del sis-
tema en una semana (nuestro paso de tiempo). La misma se puede ver en el Al-
goritmo 4. Cabe destacar que este mismo algoritmo funciona para el caso en que
la demanda no sea constante, sino estocdstica y por ende tomando valores distin-
tos cada semana. Simplemente habria que transformar la demanda constante a un

pardmetro del algoritmo:

Algoritmo 4 Pseudocédigo Costo de Generacion

Input: coeficiente energético unidad hidraulica CE
Input: potencia maxima unidades térmicas MT'1, M'T2
Input: costo unidades térmicas C'T'1, C'T'2

Input: turbinado en m?/s Tur

Input: demanda en MW D

procedure CGEN(7'ur)
PH =CFE xTur > Potencia hidraulica [MW]
DTer=D — PH > Demanda a cubrir con Térmica
if DTer < MT?2 then
costo = DTer « 24«7 CT2
else
costo=MT2%24x T+ CT2+ (DTer — MT2) %24+ 7 CT1
end if
: end procedure

R A A A e

— e e
AN S

Como se puede ver, el algoritmo recibe el turbinado de la semana, el cual se usa
junto con el coeficiente energético para calcular la potencia hidrdulica. Teniendo
esto, se puede calcular cudnto de la demanda falta por cubrir con térmica. Sabiendo
este valor, se calcula y retorna el costo térmico, usando primero la térmica barata, y
recurriendo a la cara si la barata no es suficiente (recordar que en este caso tenemos
dos unidades térmicas, pero este algoritmo es trivialmente generalizable a cualquier
cantidad de unidades térmicas).

Teniendo la funcién cgen(), podemos calcular ahora el costo de un escenario
entero. Por escenario nos referimos a una realizacion de aportes para nuestro ho-
rizonte de tiempo (en este caso particular un vector de 104 aportes, uno por cada
semana de los dos afios). La funcién costoE'sc() se puede ver en el Algoritmo 5.

El algoritmo recibe la politica y el vector de aportes, y calcula el costo del escenario
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Algoritmo 5 Pseudocddigo Costo Escenario

Input: volumen inicial del lago V;,,;

Input: horizonte de tiempo en afios 7’

Input: vector de aportes semanales AP

Input: politica de operacién 7

Input: cantidad de segundos en la semana Seg X Sem

Input: funcién que calcula el turbinado maximo posible segiin el volumen de
agua mazTur

AN A T A

=

8: procedure COSTOESC(7, AP)

10: costo = ()

11: fort < 52x7T...1do

12: V =V + (AP(t) * SegX Sem)

13: Tur < > Obtener Turbinado de la politica
14: costo = costo + CGen(T'ur)

15: V =V — (Tur « Seg X Sem)

16: end for

17: end procedure

N

entero. La forma en que lo hace es partir de un volumen inicial para el lago, y
operar el sistema segin dicte la politica semana a semana, calculando el costo de
cada semana con la funcién cgen(), y actualizando el volumen del lago segtn lo
turbinado y el aportes para la semana. El costo total es la suma de todos los costos
semanales. Cabe aclarar que cuando se calcula el costo en este tipo de problemas, es
comuin usar un factor de descuento semanal (7y) entre 0 y 1, de forma de amortizar el
mismo. En los experimentos realizados en este trabajo se utilizé v = 1, y es por esto
que no aparece en el algoritmo anterior (Andlogamente, en RL tenemos un factor
de descuento ~y para las recompensas, como se vio en la Seccién 2.3.3 y como se ve

presente en el Algoritmo 3 utilizado en nuestra solucion RL).

Por ultimo llegamos al Algoritmo que utilizamos para evaluar y comparar poli-

ticas. El mismo se puede ver a continuacién en el Algoritmo 6.

El algoritmo recibe la politica y hace uso del conjunto de escenarios de aportes
de referencia, y simplemente calcula el costo para cada escenario del conjunto de
referencia utilizando la funcién costoFEsc() y retorna el promedio de estos costos.

Este es el valor que se usa para evaluar la politica.
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Algoritmo 6 Pseudocddigo Evaluar Politica

1: Input: politica de operacion 7

2: Input: conjunto de escenarios de aportes de referencia Re f
3:

4: procedure EVAL(T)

5: costo = ()

6: for all AP € Ref do

7: costo = costo + costoEsc(m, AP)

8: end for

9: costo = costo/size(Ref)
10: end procedure

3.4. Cotas del problema

El contar con valores 6ptimos de referencias para instancias especificas de un
problema de optimizacion, asi como caracteristicas de las soluciones correspon-
dientes, constituye un elemento muy importante a la hora de disefar un algoritmo
general para optimizar un problema complejo, como es el problema desarrollado en
este trabajo. Es por lo anterior que la aproximacién metodoldgica/cientifica elegida
incluye como primer paso la generacioén de multiplicidad de resultados de referencia
basados en el uso de técnicas de optimizacidn tradicionales.

La eleccion del problema base en esta seccion se realiz6 buscando cercania con
el problema general, al tiempo que se identificaban algoritmos conocidos para su
resolucion. Se atacé el problema en etapas de complejidad creciente. Los primeros
resultados buscan cotas de referencia para una version deterministica del problema.
Se parte de la observacion que si en lugar de ser una v.a., los aportes hidrologi-
cos fueran valores constantes en cada estacion e iguales al valor esperado corres-
pondiente, el problema seria deterministico y su valor 6ptimo seria mejor que el
valor esperado del problema completo, donde los aportes son inciertos. Pensar sim-
plemente que si el problema fuera un juego de azar, pueden conseguirse mejores
resultados conociendo los valores del sorteo de antemano.

La aproximacion deterministica propuesta tiene solucion exacta y extremada-
mente eficiente cuando se usan valores continuos para el estado y el control. Sin
embargo, no es adecuada para integrar la incertidumbre propia del problema real,
hecho que habia sido observado en la Seccion-1.3 y que influy6 en la estrategia
elegida.

El problema puede formularse para ser resuelto por Programacién Dindmica

Estocastica, a costo de la discretizacion necesaria en los estados y el control, lo
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que introduce inevitablemente un error de modelado. Para mantener ese error bajo
control, se ajustaron los estados y el control en primer lugar para un algoritmo
de Programacion Dindmica (deterministico), usando como referencia la solucién
exacta del primer paso. Ajustado ya el error de discretizacion por debajo de un valor
aceptable, se extendi6 el algoritmo a uno de Programacién Dindmica Estocdstica
para integrar la aleatoriedad. Todo este proceso esta desarrollado en detalle en las
siguientes secciones.

Finalmente, se utiliza el conjunto de aportes de referencia descrito en la Sec-
cion 3.2 para evaluar y comparar los resultados obtenidos mediante Programacion
Dinédmica Estocastica y Reinforcement Learning.

Los detalles del proceso se elaboran en las siguientes secciones. Se deja nota
que el proceso elegido no sélo fue de suma importancia para ajustar las variantes
en la implementacion del algoritmo de RL mismo y sus hiper-pardmetros, sino que
fue vital para identificar bugs en los programas, que al no generar crashes hubieran

pasado inadvertidos de no ser por la disparidad en los resultados.

3.4.1. Cota Superior usando técnica Greedy

De acuerdo a la Definicién 2 de un problema general de minimizacidn, el 6ptimo
es el valor més bajo posible entre los puntos factibles de la instancia a resolver. Es
inmediato entonces que el valor de un punto factible cualquiera fija una referencia
o cota superior para el 6ptimo del problema.

Se propone que el cdlculo de esa cota superior sea el resultado de resolver el
problema mediante una heuristica que denominamos técnica Greedy. La idea detrds
de la heuristica es usar en cada etapa toda la generacion hidrdulica posible, recu-
rriendo a la generacion térmica solamente cuando es inevitable. Al ser la demanda
fija y menor que la capacidad térmica instalada, ella puede cubrirse incluso cuando
no haya recurso hidraulico explotable. Asi, la construccion lograda con la técnica
Greedy es claramente una solucidon factible y se cumple que el resultado obtenido
con este algoritmo es mayor o igual al 6ptimo.

Como se adelant6 en la introduccion al problema de despacho (Seccién 1.1), se
asume que la solucién 6ptima pasa por administrar inteligentemente el agua para
poder usarla en el futuro y evitar costos mayores. El como hacerlo es de momento
incierto. De ahi el valor practico de contar con una referencia o cota para un valor
desconocido al momento.

La técnica Greedy es entonces aquella cuya politica es: m = maxT'ur, es decir
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turbinar siempre al maximo posible en cada instante. Para obtener el resultado sim-
plemente aplicamos el Algoritmo 6 a esta politica y nuestro conjunto de referencia.
El resultado obtenido mediante la técnica Greedy es:
COTA SUPERIOR: 2586.79 MUSD (millones de délares americanos)

3.4.2. Cota Inferior usando Programacion Lineal (LP)

Como se menciond anteriormente, nuestro problema es estocdstico en los apor-
tes hidrolégicos, sin embargo, si se toma el problema como deterministico utili-
zando las medias de los aportes en las distintas estaciones, se puede tratar el pro-
blema como uno de Programacion Lineal (LP). Los aportes son estacionalmente
fijos (recordar que estamos siempre en el estado hidrolégico M .S) y son 154.3 para
el trimestre 1, 403.2 para el trimestre 2, 573.4 para el trimestre 3, y 320.2 para el
trimestre 4 segin la Tabla 3.5.

La cota inferior es el resultado de resolver una versidn deterministica del pro-
blema mediante Programacion Lineal (LP) como se muestra en las siguientes sec-
ciones. Podemos tener certeza que el valor es una cota inferior porque el resultado
es exacto (i.e. se usa un algoritmo exacto para resolver un LP) para una version
del problema que usa los valores esperados de los aportes como si fueran valores
conocidos a-priori (i.e., antes de la optimizacion).

Adelantamos que el resultado en este caso es: COTA INFERIOR: 1862.37

MUSD, para luego elaborar los detalles del modelo que permiten llegar a ese valor.

La resolucién del problema mediante LP la vamos a desarrollar en tres partes,
tomando como referencia el problema general de despacho presentado en la Eq.1.1
e instancidndolo para nuestro caso determinista. La primera parte entra en todo lo
relacionado con la gestién del lago, mientras que la segunda parte entra en todo
lo relacionado a los costos de produccién. Estas dos partes mencionan todos los
componentes necesarios que constituyen nuestra formulacion LP (variables de con-
trol, funcién objetivo, restricciones, etc.). Por ultimo, la tercera parte contiene la

formulacién LP en si misma, y algunos detalles sobre la solucion.

Gestion del Lago

Recordemos la formulacién general del problema de despacho presentado en la

Eq.1.1 y mencionemos nuevamente las variables relacionadas a la gestion del lago.
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En primer lugar, tenemos la variable 7' que representa el periodo de planificacion,
mientras que el paso de tiempo es semanal y se lo denota como ¢, con 0 <t < T'.

Llamamos s; al volumen del lago en m3, con 0 < ¢t < T, donde el volumen
inicial sy es un dato del problema. Esta es la variable que representa nuestro estado.
Los limites de esta variable son 0 < s; < V M, siendo V M = 8200¢° [m3} (volumen
maximo del lago como se puede apreciar en la Tabla 3.2).

Por otro lado tenemos el turbinado semanal a; [m3/s]. Esta es nuestra tnica va-
riable efectiva de control y representa el turbinado medio en la semana ¢. Veremos
que la variable correspondiente al vertido puede reducirse y aquellas correspon-
dientes a la generacion térmica quedarén intrinsecamente integradas a la funcién de
costo. Luego tenemos los aportes medios semanales ap; [m?/s], que son pardmetros
del problema y representan la cantidad de agua que llega al embalse en la semana ¢
(precipitaciones, etc.). Cabe remarcar que el volumen se registra en instantes pun-
tuales, mientras que tanto el turbinado como los aportes son valores promedios en
los intervalos de tiempo.

A aportes medios semanales ap; y nivel de turbinado medio a; dados en la se-
mana ¢, el volumen del lado sigue la dindmica s; = s;_1 + (ap; — a; — Ji) - seXwk,
siendo scXwk=604800 la cantidad de segundos por semana.

La variable j, corresponde al vertido: flujo liberado desde el embalse aguas aba-
jo sin ser turbinado, lo que sucede en general por motivos de seguridad, o para elevar
la disponibilidad de agua hacia una posterior en una disposicion en serie (.€.g., como
sucede en el Rio Negro). El vertido aparece como una necesidad estructural, econ6-
micamente negativa, asi que simplemente lo asimilamos a una variable de holgura
que transforma la ecuacion de balance de masa en s; < s, 1 + (ap; — a;) - scXwk.

Notar que todas estas variables aparecen con un subindice & en la Eq.1.1, que es-
pecifica la unidad hidrdulica. Como en nuestro caso se cuenta con un solo generador
hidraulico, podemos obviar este subindice. Ademads, estando en el caso determinis-
tico, y con demanda fija y conocida, desaparece el A que representaba realizaciones

de demanda.

Costo de Produccion

Centrémonos ahora en lo relacionado al costo de produccion del problema, cap-
turada en Eq.1.1 en la forma de la funcién g (ET}}). En el caso deterministico, y
con demanda fija y conocida, desaparece el )\, y en particular no aplica el valor es-

perado que aparece en la funcion objetivo. Ademads, recordemos que a produccion
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hidraulica dada, el 6ptimo de produccién térmica es trivial y consiste en utilizar la
unidades térmicas en orden creciente de costo y dentro de su limite técnico, hasta
cubrir la demanda.

Sea wy la potencia hidrdulica generada en un instante ¢ cualquiera. La demanda
horaria es fija con valor D = 350M W h. Al contar con dos unidades térmicas
(i.e., T} y 13) de distinta eficiencia para cubrir la demanda residual, se recurre en
la medida de lo posible a la més barata (75). Por tanto, y tomando los parametros
de las unidades térmicas de la Tabla 3.1, si w; > 100MW la diferencia se atiende
con 75 a un costo horario de 100USD-(D — w,;)/MW de sostenerse constante w; en
esa hora. Si w; < 100MW, el control éptimo es usar 7, a maxima potencia (i.e.,
250MW) y cubrir el resto con 77, de donde el costo por hora seria 100USD-250 +
4000USD-(100 — w;)/MW. Reescribimos las expresiones anteriores como: ¢1(w) =
P1L—q-wy ca(w) = py — g - w, siendo: p; = 35000USD, ¢; = 100USD/MW,
p2 = 425000USD y ¢ = 4000USD/MW.

= cl =2 costo horario

500000

250000

Costos Horarios

-250000

-500000
0 50 100 150 200

Generacion Hidraulica

Figura 3.1: Costo horario con respecto a la generacidn hidraulica.

La Figura 3.1 muestra una grafica de las funciones c¢; y ¢ junto con el cos-
to horario de generacion. Observar que el costo horario de generacién es ¢; =
max{c; (wy), c2(wy)}, donde se ha asumido que w, es el valor sostenido de la gene-
racion hidréulica. Por ser afines, las funciones c; y co son convexas, y al ser el costo
térmico el maximo de ambas, €l también ha de ser convexo.

Al ser convexa la funcién costo de produccion térmica vs generacion hidrdulica
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y lineal la eficiencia de esta ultima, el problema de despacho hidrotérmico determi-
nistico es equivalente a uno de Programacién Lineal (LP). Incluso el estocéstico lo
es si se acepta el error de capturar la distribuciéon mediante un conjunto de muestras

de aportes, que puede ser enorme dada la eficiencia de los solvers.

LP para Despacho Hidrotérmico

Usando que el coeficiente energético C'E de la represa es fijo (i.e., no depende
de la altura del lago) e igual a 0.19MW/mT3 (segin la Tabla 3.2), se llega a que
wy; = C'E - a4, y el problema queda expresado en términos de a; y s; integramente
(recordar que a; es el turbinado y s; es el volumen de agua en el lago). Recordar
ademds que s; es nuestra variable de estado, a; es nuestra variable de control, y se
agrega ¢, como variable auxiliar. La variable auxiliar ¢; es para capturar el maximo

de ¢1(t) y co(t), que como vimos, corresponde al costo.

T
min hsXwk - Z C

at,St,Ct —1

(DHT) s¢ <51+ (apy — ap) - seXwk, 1<t <T, 3.1
ce2pr—CE-q - ay, 1<t<T,
ct >p2—CE-qa-ay, 1<t<T,

| 0<a, <TM,0< s, <VM.

Ademas de los pardmetros ya mencionados, el problema de la Eq.(3.1) requie-
re los valores ap; y so que, como mencionamos anteriormente, son conocidos. El
resultado del modelo deterministico para so = VM/2 es 1862.37 MUSD como
adelantamos al comienzo, y constituye una cota inferior al problema. Es de interés
analizar algunos detalles de la solucidn, para lo que presentamos la Figura 3.2.

Como principal caracteristica del nivel del lago de la represa, se destaca que la
tendencia general es a su uso, ya que no tiene costo directo, siendo el lago vacio
el estado final. Esto se explica por el hecho que no se ha fijado valor residual para
el agua que quede. Hay dos periodos en los que el nivel del lago aumenta, que
coinciden con los picos previstos de aportes hidroldgicos. El nivel de turbinado es
regular con tendencia decreciente en la primera mitad, para alcanzar un minimo en
la semana 60, que coincide aproximadamente con el segundo periodo de aportes
escasos (el primero inicia en ¢ = 0). Posteriormente, el erogado hidrdulico crece
sostenidamente haciendo uso de los aportes mds abundantes y buscando vaciar el

embalse al final.
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Figura 3.2: [1ZQ] Evolucién del nivel del lago en el periodo y [DER] relacion entre turbi-
nado (azul) y aportes (rojo).

3.5. Solucion por Programacion Dinamica

Una solucidn basada en la Eq.(3.1) no escala bien cuando queremos integrar la
incertidumbre de los aportes (y eventualmente una demanda estocdstica), por lo que
para atacar este problema, vamos a resolverlo mediante Programaciéon Dindmica
Estocéstica. Antes de pasar a esto, comenzamos por resolver el mismo problema
deterministico mediante Programaciéon Dindmica; esto es ttil para ajustar la discre-
tizacion de los estados y el control, y mostrar un error pequefio con respecto a la

solucion mediante LP.

3.5.1. Version Determinista - Definicion de discretizacion

Proponemos a continuacién una implementacion alternativa del problema ba-
sada en Programacion Dindmica. La implementacion mds frecuente para este tipo
de problema se describe por las transiciones entre estados, sobre un universo finito
de ellos. Para mantener la linea del modelo anterior, se ha elegido una implemen-
tacién que combina estados y control, donde el control corresponde al turbinado
hidrdulico, como en la Eq.(3.1).

El problema es muy sensible a la discretizacion debido a la notoria diferencia
entre el rendimiento de ambas unidades térmicas, que es de 40 veces.

En la Figura 3.3 se presenta a la izquierda una aproximacién usando 13 puntos. Son
tres los puntos que caracterizan la funcién de costo: 1) el inicial (¢ = 0), el final

(a = 680m? /s, que es T'M; turbinado maximo segtin Tabla 3.2) y el punto de infle-
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Figura 3.3: Aproximacion discreta a la funcién de costo [IZQ con 13 puntos, DER con 14
puntos].

xion, en el que la demanda residual puede abastecerse sin recurrir a 77 (la térmica
cara). Aunque parece menor, el error en la discretizacion de la izquierda es muy alto
cuando se acumula a lo largo de 104 semanas. El ajuste con 14 puntos (derecha de
Figura 3.3) es mucho mejor y es mejor ademds que el de 15, mostrando la sensible
dependencia entre la precision y los valores puntuales usados para discretizar. Fija-
mos entonces en M = 14 el niimero de puntos a discretizar el control, de donde los
pasos entre un control y el otro son Da = TM /(M —1) = 52.3077m?/s. El control
varia entre ¢ = 1 (turbinado 0) y a = 14 (turbinado maximo), siendo Da(a — 1) el
valor del turbinado.

Para la discretizacion de estados en el embalse, se asumen /N estados uniforme-
mente espaciados en el embalse, donde s = 1 es el lago vacioy s = N corresponde
al lago lleno (i.e., V. M). El volumen del lago para s dado es Ds(s — 1), donde
Ds=VM/(N — 1). Buscamos N para minimizar |(Da - SegXsem)/Ds — 1|, en
el entendido que un valor menor nos expone a redondear hacia un estado distante,
mientras que uno mayor incrementa los cédlculos sin conseguir una diferencia no-
toria en los resultados. El mejor valor seria N = 260, pero se eligi6 261 al ser el
impar que mejor aproxima el error. Se busca un valor impar para que el error en la

condicion inicial V' M/2 sea nulo.

El Algoritmo 7 muestra el pseudocédigo para esta solucién. En la linea Algorit-
mo 7.10 se puede apreciar claramente la recursién de Bellman como fue descrita
en la Seccién 2.2.5 en la que se introdujo la técnica de Programacion Dindmica.
El resultado obtenido para esta solucién es A ( (N-1) /2, 1)~ 1875.64 MUSD,
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Algoritmo 7 Programacién Dindmica - Version Determinista

1: Input: cantidad de estados del lago N

2: Input: largo del periodo a optimizar en afios 7'

3: Input: vector de aportes AP

4: Parametros: turbinado a;, matriz de valores de Bellman Ayy7. 1, matriz que

representa la politica 7y

5:

6: Inicializar la matriz A = 0

7: procedure PDDTERMINISTA(T, N, AP, A, )

8: fort < 52T ...1do

9: fors<1...Ndo
10: A(s,t) = mingeqan{cgen(a) + A(s',t+1)} > s' = s —a+ AP(1)
11: m(s,t) = argmin,e ;) {cgen(a) + A(s',t + 1)}
12: end for
13: end for

14: end procedure

que estd a 0.71 % del valor 6ptimo para el modelo continuo, lo que se considera

adecuado.

3.5.2. Version Estocastica - Impacto de la aleatoriedad

Usando los parametros de la discretizacion anterior, resolvemos ahora el proble-
ma de planificacion bajo incertidumbre usando la variante de SDP para las distribu-
ciones de aportes conocidas. El pseudocddigo de esta version es el de Algoritmo 8.

Nuevamente se puede apreciar la recursiéon de Bellman en la linea Algorit-
mo 8.10, solo que en este caso es la versién estocdstica en donde Pry[s’ | s,a]
representa la probabilidad de que el siguiente estado sea s’, dado que el estado ac-
tual es s y se toma la accién a. Recordar que s’ = s — a + AP(t) y por ende esta
probabilidad de transicién depende de la distribucién de AP.

El resultado del problema anterior para esta versién es A ( (N-1)/2,1)~
1937.90 MUSD vy corresponde ahora al valor esperado futuro del costo de gene-
racion. La diferencia de unos 62.26 MUSD (un 3.34 %) es el costo del azar, que
fuerza una planificacién mas conservadora ante la incertidumbre futura.

La Figura 3.4 muestra el volumen final del lago y la distribucion de costos para
esta version del problema como resultado de simular la politica de control Opti-
ma sobre el universo de 1000 realizaciones a dos afios del conjunto de aportes de
referencia detallado en la Seccion-3.2.

Cabe destacar que en esta version del problema, los aportes de la semana a
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Algoritmo 8 Programacién Dindmica - Versioén Estocdstica

Input: cantidad de estados del lago N

Input: largo del periodo a optimizar en afios 7’

Input: distribucién de aportes AP

Parametros: turbinado a;, matriz de valores de Bellman A yy7.1, matriz que
representa la politica 7y

He =

Inicializar la matriz A = 0
procedure PDESTOCASTICA(T, N, AP, A, )

fort < 52T ...1do

fors<1...Ndo

10: A(s,t) = mingeq.any{cgen(a) + >, Prys’ | s,alA(s',t + 1)}
11: m(s,t) = argmin,ec_pnicgen(a) + 3, Prifs’ | s,a]A(s',t + 1)}
12: end for
13: end for
14: end procedure
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Figura 3.4: Nivel final del lago en cada muestra mas promedio [izquierda] y distribucién
de costos efectivos y valor esperado [derecha].
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planificar se asumen desconocidos, es decir que no se usa esta informacién a la
hora de decidir el turbinado de esa semana. En la siguiente seccién hacemos una
version en la que se cuenta con esta informacion, lo cual es util para comparar con

la solucién de RL que también hace uso de esta informacion.

3.5.3. Version Estocastica con datos de Aportes A-Priori y Si-

mulacion

Aunque aleatorios en el mediano plazo, en el problema real de despacho, el
aporte de la semana préxima se conoce con alta precisién (datos de lluvia en la
cuenca de los embalses, que alcanzan varios paises).

En este punto se hace el ejercicio de simular el resultado promedio de simular
el despacho usando los valores esperados futuros antes encontrados, pero usando
en el control el dato del aporte en la semana a planificar. El pseudocddigo para esta
simulacién se puede ver en el Algoritmo 9.

Al tener el aporte de la semana a planificar, hay que volver a explorar los posi-
bles turbinados en la semana actual, para determinar el adecuado. No se puede usar
directamente lo que diga la matriz de Bellman hallada en la seccién anterior, ya que
esa matriz fue creada sin esa informacion y por ende puede ser incorrecta. S usamos
el costo futuro de la semana siguiente, como se puede apreciar en la linea Algorit-
mo 9.17, ya que de la semana siguiente en adelante se sostiene la incertidumbre de
los aportes.

El resultado al aplicar el Algoritmo 9 es un costo promedio de ~ 1882.86
MUSD, que esta a tan solo un 1.1 % de la cota inferior encontrada en la Seccion-
3.4.2. La Figura 3.5 muestra nuevamente el volumen final y los costos en el conjunto
de aportes de referencia de 2000 afos (i.e., 2afiosx 1000 simulaciones).

La calidad de esta combinacién, SDP + Aportes A-Priori, refleja muy bien la
operativa y es extraordinariamente buena en la calidad esperada como se puede
apreciar por su cercania con la cota inferior (no deberia haber otra solucidén que la

supere en mas de un 1 %).

3.6. Solucion por Reinforcement Learning

Como mencionamos en el Capitulo 2, el algoritmo de RL utilizado es el One-
Step Actor-Critic mostrado en el Algoritmo 3. A continuacién listamos qué repre-

senta cada elemento:
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Algoritmo 9 Programacién Dindmica Estocastica - Simulacién

1: Input: conjunto de escenarios de aportes de referencia Re f
2: Input: cantidad de niveles del turbinado M
3: Input: largo del periodo a optimizar en afios 7'
4: Input: distribucién de aportes AP
5: Parametros: matriz de valores de Bellman Apxri1
6:
7. procedure SIMULACIONPDE(T, M, Ref, A)
8: for all AP € Ref do
9: V=VM/2
10: costo = ()
11: fort < 1...52xT do
12: fBllmn = zeros(M, 1)
13: fora<1...M do
14: if AP(t) * SegXSem +V > Da* (a — 1) x SegX Sem then
15: Viewt =V + (AP(t) — Da* (a — 1)) x SegX Sem
16: s < Vet > Estado siguiente segin el volumen
17: fBlmn(a) = cgen(a) + A(s',t + 1)
18: else
19: fBllmn(a) =inf
20: end if
21: end for
22: control = argmin( f Bllmn)
23: costo = costo + cgen(control)
24: V =V + (AP(t) — Da * (control — 1)) x SegX sem
25 end for
26 end for
27: costo = costo/size(Ref)

28: end procedure
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Figura 3.5: Nivel final del lago en cada muestra del conjunto de referencia mas promedio
[izquierda] y distribucion de costos efectivos y valor esperado [derecha].
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S, S’ - Representan el estado en dos instantes de tiempo consecutivos. En
esta iteracion del problema, el estado representa el nivel del lago en la represa
junto con el instante de tiempo.

A - Representa la accion que se toma. En esta iteracién del problema, la ac-
cion es el turbinado realizado por la unidad hidréulica.

R - Representa la recompensa observada. En esta iteracion del problema, la
recompensa es el opuesto del costo de operacion que se incurre en ese instan-
te, luego de cubrir la demanda. Se utiliza el opuesto, ya que el algoritmo busca
la politica que maximice las recompensas obtenidas y por ende minimice los
costos.

w - Representa el vector de pardmetros de la funcion de valor. En esta itera-
cién del problema, un pardmetro para cada centroide RBF como fue mencio-
nado en el Capitulo 2.

¥ - Representa la funcion de valor. En esta iteracion del problema, se utilizé

una funcién lineal como la descrita en el Capitulo 2:

o(s,w) =w'x(s),

siendo x(s) el vector de features RBF.

0 - Representa el vector de parametros de la politica. En esta iteracién del
problema, se tiene, nuevamente, un pardmetro para cada centroide RBF.

7 - Representa la politica. En nuestro caso utilizamos una politica Gaussiana:

2
—(a — u(s; 0
m(al|s) = Woro = eXp ( 5 2( )

Como se puede apreciar, lo que estd parametrizado es la media .
af - Representa el learning rate para la politica.

oV - Representa el learning rate para la funcion de valor.

El algoritmo Actor-Critic aprende tanto la funcion de valor como la politica a la

vez, es decir, que ajusta los vectores de pardmetros w y 6 respectivamente.

El agente se entrenard por un nimero grande de episodios. Como mencionamos

en la descripcion del problema, cada episodio tiene una duracién de 2 afios y paso

de tiempo semanal.

Se utiliza la técnica de Exploring Starts, en donde se elige aleatoriamente el

estado inicial de cada episodio; es decir, se elige aleatoriamente la semana en la que
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empieza el episodio y el volumen del lago. Esta técnica ayuda en la exploracion
del espacio de estados lo cual es muy importante en los sistemas de RL como se
mencionod en el Capitulo 2.

Con los mismos fines y para ayudar en la exploracion del espacio de acciones,
se utiliz6 la técnica e — greedy, en donde con cierta probabilidad se toma una accién
al azar en vez de la que dicta la politica.

Quedan como hiper-parametros del algoritmo los siguientes:

= ¢ - cantidad de episodios de entrenamiento,
= oY - learning rate para la politica,

= % - learning rate para la funcion de valor,
= ~ - factor de descuento,

= o - desvio estandar de la politica Gaussiana,
= ¢ - porcentaje de épsilon greedy,

m oppr - desvio estandar en RBE,

» Crpr - cantidad centroides RBF.

Los aportes a la represa se obtienen del generador descrito en la Seccién 3.1.2.
Para el entrenamiento se genera una muestra reducida de aportes con este generador
para que el agente aprenda la politica dptima. A su vez, se usa el conjunto de apor-
tes de referencia mencionado en la Seccién 3.2 para evaluar la politica obtenida y
compararla con politicas que resulten de otros algoritmos, como el de Programacién

Dinédmica, mediante el Algoritmo 6.

Se utiliza el paradigma azar-decision, en donde se sortea la aleatoriedad antes
de tomar la decision en cada paso, es decir, se conoce el aporte de la semana a priori
(al igual que en la Seccidn 3.5.3). Para la iteracion 1, esto se traduce en que se sortea

el aporte, y se agrega al volumen del lago, antes de turbinar en cada paso.
El procedimiento del experimento es entonces el siguiente:

a) Se genera un subconjunto de datos de aportes de entrenamiento (se probaron
varios valores, con que la muestra sea mayor a 42 afnos de aportes, se logra
que sea representativa del generador; como se determind en la Seccién 3.1.2).

b) Se sortea un estado inicial del sistema, tanto el volumen del lago como la

semana dentro de las 7" = 104 posibles (Exploring Starts).
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c) Se avanza siguiendo el algoritmo Actor Critic hasta llegar al paso 7" = 104.
Esto concluye un episodio.

d) Se repiten los pasos b) y c¢) la cantidad de episodios que se quiere entrenar.

e) Se evalua la politica aprendida por el agente contra los 2000 afios del conjun-
to de referencia (1000 corridas de 2 afios). Para evaluar la politica, se parte
desde la semana 1 con el lago por la mitad (4100hm3), se opera el sistema
siguiendo la politica y se obtiene el costo de operacion del periodo. Se repite
este procedimiento para las 1000 corridas y se promedia el costo obtenido en

esas 1000 corridas. Este paso no es otra cosa que aplicar el Algoritmo 6.

3.7. Experimentos y Resultados

3.7.1. Programacion Dinamica

La solucién por Programacién Dindmica fue realizada en Matlab !. Los experi-
mentos y resultados para esta técnica fueron mayormente explicados en la seccién
anterior. Recordamos que el resultado final es: 1.882.860.000, y el tiempo de ejecu-

cion es ~ 6 minutos en un computador personal de escritorio.

3.7.2. Reinforcement Learning

La solucion por RL fue desarrollada en el lenguaje Python. El entrenamiento
del algoritmo de RL fue paralelizado utilizando la herramienta MPI que es una de
pasaje de mensajes entre procesos y el algoritmo fue corrido en el Centro Nacio-
nal de Supercomputacién (ClusterUY) 2. La solucién final cuenta con 13 procesos,
12 realizando entrenamiento paralelo (entrenadores), y 1 que se encarga de la me-
diacion entre los 12 entrenadores. Se probd un amplio rango de valores para los
hiper-pardmetros del algoritmo mencionados en la Seccién 3.6. La Tabla 3.6 mues-
tra el rango de valores que se probaron para los hiper-parametros, junto con los
mejores valores encontrados.

Para los mejores valores encontrados de los hiper-pardmetros, se obtiene un
resultado de 1.883.973.999 en unos ~ 2.3 minutos. Las Figuras 3.6 y 3.7 compa-
ran los resultados obtenidos por Programacion Dindmica y Reinforcement Learning

junto con las cotas superior e inferior. Recordar que los valores que se muestran

'Matlab. The MathWorks Inc. https://www.mathworks.com/products/matlab.html. Accedi-
do en 2023-06-09
2ClusterUY. Centro Nacional de Supercomputacién, https:/cluster.uy/. Accedido: 2023-06-09
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Hiper-parametro Rango/Paso Mejor Valor
e - cantidad de episodios de entrenamiento | 1 Millén - 10 Millones -
a? - learning rate para la politica le-9 - le-2/ 1e-9 2.4e-9
oV - learning rate para la funcién de valor 0.005 - 0.8 /0.005 0.2
~ - factor de descuento 1 -
o - desvio estdndar de la politica Gaussiana 1-340/1 5
€ - porcentaje de épsilon greedy Dindmico -
orpF - desvio estindar en RBF 340 - 4100/ 10 2520
Crpr - cantidad centroides RBF 2-101/1 3

Tabla 3.6: Rango de valores usados y mejor valor para los hiperpardmetros para el entrena-
miento del agente de RL

son el resultado obtenido de promediar los resultados en nuestro conjunto de re-
ferencia de 2000 anos de aportes. Es necesario comparar las metodologias de esta
manera (y no comparar las politicas de operacion obtenidas), ya que puede haber

potencialmente infinitas politicas 6ptimas de operacion.

[ COTASUP M RL PD [ COTAINF
3000
2586.79
2000
1883.97 PuELVRIM 1862.37
1000

Figura 3.6: Comparacién entre resultados de las soluciones por PD y RL junto con las
cotas.

La Figura 3.8 muestra la evolucion del resultado a medida que avanza la canti-

dad de episodios de entrenamiento del algoritmo de RL.
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Figura 3.8: Resultado del experimento de RL obtenido durante el entrenamiento. Notar que
el rango 6000-42000 es para los 12 procesos juntos, el rango para cada proceso es 500-3500
episodios.
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3.7.3. Analisis de resultados

El primer resultado a destacar es la diferencia entre las soluciones por PD y RL,
y la cota superior (técnica greedy), que es del entorno de los ~700 MUSD. Esto
deja en evidencia lo mencionado anteriormente de como el uso inteligente del agua
hace una diferencia tremendamente significativa (a diferencia de la técnica greedy

que simplemente usa toda el agua en cada paso, siendo éste el 6ptimo local).

En segundo lugar, tanto el tamafio de la muestra de aportes como la discretiza-
cion del lago para la técnica PD, resultan muy satisfactorios lo cual es evidenciado
por la diferencia de los resultados con respecto a la cota inferior de las distintas

versiones: 0.71 % (version deterministica) y 1.1 % (version estocdstica).

Por otro lado, la técnica de RL también resulta muy satisfactoria, estando el
resultado obtenido a tan solo un ~ 0.06 % del resultado obtenido mediante PD.
Recordar que uno de los objetivos de este trabajo es evaluar el desempefio de estas
técnicas para el problema del despacho hidrotérmico, compardandolas con técnicas
de optimizacién tradicional. También resulta efectivo desde el punto de eficiencia
computacional, lo cual no es muy relevante en esta Iteracion, ya que las técnicas
tradicionales siguen siendo viables en este caso, pero que es muy relevante cuando

no lo son, como es el caso de la Iteracion 2 presentada en el siguiente capitulo.

Analizando los resultados obtenidos mediante PD y RL a nivel de los 1000 es-
cenarios de prueba, podemos ver que si bien el resultado promedio obtenido por
PD es un ~ 0.06 % mejor, en la gran mayoria de los escenarios, RL obtiene un
mejor resultado. Los detalles de esto se pueden ver en la Tabla 3.7. También en la
Tabla 3.7 y en la Figura 3.9 y Figura 3.10 se puede ver que RL tiene un peor desem-
pefio en los escenarios mds himedos, mientras que en los escenarios mas secos es
constantemente superior a PD. Un estudio exhaustivo de éste fendmeno escapa del
alcance del trabajo, pero la intuicion es que se debe a la falta de representacion de
la funcién de valor lineal utilizada. Esto es interesante, ya que los estudios del estilo
“estudiar los X escenarios mas secos/himedos” son comunes en la industria. Un
andlisis de éste fendmeno sobre los 1000 escenarios de prueba en tramos de a 200
se puede ver en la Figura 3.11. Notar que si bien la Figura 3.11 muestra un mejor
desempeiio de RL en los 800 escenarios mds secos con respecto a PD, el mismo no
alcanza para sobreponerse a la diferencia en los 200 escenarios méds humedos. No
obstante esto, basta con ignorar los 9 primeros escenarios mds humedos para que el

RL sea superior en los 991 escenarios restantes.

Este fendmeno se verd también presente en la Iteracion 2 presentada en el si-
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guiente capitulo.

Mejor RL | Mejor PD
1000 Escenarios 638 362
50 Escenarios mas humedos 2 48
50 Escenarios mas secos 49 1

Tabla 3.7: Cantidad de escenarios en los que cada técnica es mejor.

RL vs. PD - 50 Escenarios mas himedos

1,500,000,000
1,400,000,000
1,300,000,000

1,200,000,000

usD

1,100,000,000
1,000,000,000
900,000,000

200,000,000

= PD == RL

Figura 3.9: Comparacién de los resultados obtenidos mediante PD y RL en los 50 escena-
rios mas himedos.
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RL vs. PD - 50 Escenarios mas secos

3,000,000,000

2,400,000,000

2,800,000,000

2,700,000,000

uso

2,600,000,000
2,500,000,000
2,400,000,000

2,300,000,000

= FD == RL

Figura 3.10: Comparacién de los resultados obtenidos mediante PD y RL en los 50 esce-
narios mas secos.

Porcentaje de escenarios donde RL tiene un mejor desempefio +1812.3

100 + +0.38%

+1524.0
+0.37%

1-200 201-400 401-600 601-800 801-1000

§ Tramos de mas himedo a mas seco

Figura 3.11: En la barra se muestra el porcentaje de escenarios del tramo en donde RL
obtiene un mejor resultado que PD. Los ndmeros sobre las barras muestran la mejo-
ra/desmejora de RL con respecto a PD en el tramo, en error medio y en costo total (en
MUSD).
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Capitulo 4

Iteracion 2 - Miltiples Generadores

Hidraulicos

En este capitulo resolvemos un problema de despacho similar al resuelto en
el Capitulo 3, pero con la principal diferencia que en este caso se cuenta con tres
generadores hidraulicos (en lugar de uno solo), cada uno con su lago y embalse. Este
caso es de especial interés, ya que como se menciond en la Seccion 2.2.8, al crecer
la cantidad de lagos, crece también el espacio de estados del problema, se cae en la
maldicién de la dimensionalidad, y la planificacion se vuelve cada vez mas dificil
de resolver computacionalmente mediante métodos tradicionales de optimizacion.

El capitulo comienza con una descripcion especifica de nuestra instancia del
problema en la Seccién 4.1 y en particular se detallan las caracteristicas de los tres
generadores hidrdulicos. Al igual que para la Iteraciéon 1, comenzamos por hallar
cotas superiores € inferiores en la Seccion 4.2, muy ttiles a la hora de evaluar los
resultados. Luego, en la Seccién 4.3, obtenemos una aproximacion a la solucién
mediante Programacion Dindmica para tener como referencia. Luego resolvemos el
problema presentado en esta iteracion mediante RL en la Seccion 4.4, y por ultimo,
en la Seccion 4.5 se reportan y analizan los resultados obtenidos. En general, en

cada seccion se repite la metodologia aplicada en la primer iteracion.

4.1. Descripcion del Problema

El problema de referencia ahora cuenta con 5 unidades generadoras, tres re-
presas con embalse, y dos unidades térmicas. Las dos unidades térmicas, T1 y T2,

tienen las mismas caracteristicas que las usadas en el problema de la Iteracion 1.
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En cuanto a las unidades hidraulicas, H1 coincide con la utilizada en el proble-
ma de la Iteracion 1, mientras que H2 y H3 coinciden en todas sus caracteristicas
con H1, con la excepcion de que sus lagos tienen la mitad de capacidad. Las carac-

teristicas se pueden ver detalladas a continuacion en la Tabla 4.1.

Unidad | Volumen Maximo | Turbinado Maximo | Coeficiente Energético
H1 8200 hm?* 680 m?/s 0.19 MW/’”T3
H2 4100 hm? 680 m?/s 0.19 MW/
H3 4100 hm? 680 m?/s 0.19 MW/’”T3

Tabla 4.1: Unidades Hidraulicas Iteracion 2

En lo que respecta a la linea de tiempo, se mantiene igual a la Iteracién 1, hori-
zonte de tiempo 7' = 2 afos y paso semanal.

En lo que a la demanda refiere, se sigue asumiendo, sin pérdida de generalidad,
que ella es constante en el tiempo. Esa premisa busca simplificar el cdlculo de la
funcién de costo sin afectar el objetivo del trabajo. Sin embargo, dado que el parque
hidraulico es mayor en la realidad aqui simulada, se ha aumentado el valor de refe-
rencia de la demanda a 500 MW, para que no sea posible atenderla enteramente con
el parque hidraulico. El volumen inicial en cada lago también se toma a la mitad del
maximo técnico, a saber: H1 = 4100 hm? y H2 = H3 =2050 hm?.

En cuanto a los aportes a los lagos, se asume que los aportes son los mismos para
las tres unidades hidraulicas, y se utiliza el mismo modelo de aportes presentado en

la Seccidén 3.1.1.

4.2. Cotas del Problema

Al igual que en la Iteracién 1, la metodologia utilizada comienza por determinar
cotas a las solucién del problema, las cuales son de vital importancia para tener

como referencia a la hora de evaluar la solucién obtenida mediante RL.

4.2.1. Cota Superior usando técnica Greedy

Como primer valor de referencia para una cota superior, y andlogo a lo hecho
en la Seccion 3.4.1, recurrimos nuevamente a la técnica Greedy. Recordar que esta

técnica es aquella que utiliza las unidades hidraulicas al maximo posible en cada
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instante, antes de recurrir a las unidades térmicas para cubrir la demanda restante.

La politica seria entonces:

m = (maxTury,, maxTury,, marTurys).

Al igual que en la Iteracion 1, las unidades térmicas son capaces de cubrir la de-
manda en su totalidad (ver Tabla 3.1), por lo que la politica Greedy es una solucién
factible, y por ende, una cota superior del 6ptimo del problema.

El valor de referencia obtenido para esta técnica es: COTA SUPERIOR: 5226.6
MUSD.

Como se vera mas adelante, esta cota resulta insatisfactoria debido a su alta
holgura con respecto a la cota inferior. Es por esta razén que en la Seccion 4.3 se
desarrolla una heuristica basada en PD para hilar un poco més fino, y obtener un

mejor valor de referencia superior.

4.2.2. Cota Inferior usando Programacion Lineal (LP)

Al igual que en la Iteracion 1 (Seccion 3), nuestro problema de referencia es es-
tocdstico en los aportes hidrolégicos. Siguiendo un procedimiento andlogo al reali-
zado en la Seccidén 3.4.2, utilizaremos los aportes medios en las distintas estaciones
para reducir el problema a uno deterministico, que resolveremos mediante Progra-
macién Lineal (LP). Este resultado constituye una cota inferior del problema por
los mismos argumentos esgrimidos en la Seccién 3.4.2.

La referencia LP se usé en la Iteracién 1 para ajustar la discretizacién de un
algortimo deterministico de Programacién Dindmica (ver Seccién 3.5.1), ya que su
generalizacion al caso estocdstico era eficiente en esa instancia, segin consta en la
Seccion 3.5.2. En esta version del problema es inviable seguir la misma metodolo-
gia. Recordamos de la Seccion 2.2.5 que la expresion para el tiempo de ejecucion de
un algoritmo de programacién dindmica es proporcional a T'n?, siendo 7" el niimero
de etapas y n el de estados. En la Iteracion 1 habiamos identificado que n = 261 es-
tados permitia errores de discretizacién menores al 1 % para los pardmetros de H1.
Al tener H2 y H3 la mitad de capacidad, podriamos usar 131 estados en cada caso.
El problema es que la cantidad de estados del sistema surge de la combinacion de
estados en cada represa. Si el algoritmo de SDP demorara un minuto en resolver el
problema de la Iteracién 1, hay que pensar que demorard 1312 x 1312 veces mds en
esta Iteracion, lo que serian mas de 550 afios. Por escapar al objeto de este estudio,

no nos extenderemos en alternativas para paliar ese problema, como interpolaciones
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en la funcién de valor para usar menos estados en la discretizacion o la posibilidad
de paralelizar parcialmente los calculos.

La estrategia a seguir en esta seccion se soporta en la extraordinaria eficiencia
de la versién LP deterministica, que permite resolver miles de problemas en poco
tiempo. Recordemos que para evaluar soluciones del problema sobre realizaciones
del proceso de aportes, contamos con un conjunto de 2000 afios de aportes de re-
ferencia (Seccion 3.2). La idea en esta seccion es evaluar la politica en los 1000
escenarios formados de a 2 anos del conjunto de referencia, y estimar el valor espe-
rado de produccidn a través de la media de las 1000 soluciones deterministicas.

El hecho que el resultado de ese proceso sea una cota inferior de lo que seria la
solucion al problema estocdstico completo se soporta principalmente en dos propie-
dades: 1) la funcidn de costos es convexa y decreciente respecto al turbinado, por lo
que la disponibilidad sostenida de agua resulta mds eficiente que oscilar en torno a
una media del mismo valor, y ii) el procedimiento solamente consigue un promedio
de costos independientes, no busca ni construye en general soluciones factibles y
tiene, por tanto, un espacio de configuraciones mas amplio.

Esta cota deberia ser siempre una mejor cota inferior (i.e., mas elevada) que la
que usa solamente los aportes medios por lo que serd el valor que usaremos como
cota inferior. Adelantamos que el resultado en este caso es: COTA INFERIOR:
2376.8 MUSD, para luego elaborar los detalles del modelo que permiten llegar a
ese valor. Adelantamos también que la version que usa los valores esperados de los
aportes obtiene como resultado: 2041.1 MUSD, confirmando que es una peor cota
inferior.

Al igual que en la Iteracién 1, presentamos la resolucion del problema LP to-
mando como referencia el problema general de despacho presentado en la Eq. 1.1 e
instancidndolo para nuestro caso determinista. Inmediatamente a continuacion, ela-
boramos en lo relacionado con las gestion de los lagos, para agregar posteriormente
lo relacionado al modelado de los costos de produccién. Se concluye con el modelo

completo de programacion lineal.

Gestion del Lago
Llamamos vt(l) al volumen del lago en H1 expresado en m3,con0<t<T =2

afios, donde el volumen inicial vél) es un dato del problema. Los limites de esta

variable son 0 < vﬁl) < V My, siendo V M; = 8200e°[m?]. Al estado en los lagos

de H2 y H3 le corresponden las variables Uf@ y vt(?’) respectivamente, que cumplen:
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0< vig), vt(g) < VM, /2. Las variables de control (expresadas en m>/s) son xil),

x,EQ) y x§3) respectivamente. El balance de masa en los lagos determina que vt(i) <
vt(i_)l + (agi) — xf)) - scXwk, con v = 1,2, 3. Recordar que scXwk=604800 es la
cantidad de segundos por semana. Se asume que los erogados son independientes

de los aportes.

Costo de Produccion y Modelo Lineal

Sea w; la potencia hidréulica generada en un instante ¢ cualquiera. Se cumple
que w; = wg ) 4 w(Q) + w =CFE - ( m 4 x§2) + xi ), debido a que todas las
hidraulicas tiene la misma eficiencia. La demanda horaria es fija con valor D =
500M W h.

La capacidad combinada de las térmicas T1 y T2 permite alimentar toda la de-
manda. La diferente eficiencia lleva a recurrir en la medida de lo posible a la barata
(T2). Por tanto, si w; > 250MW la diferencia se atiende con T2 a un costo horario
de 100USD: (D —w;)/MW de sostenerse constante w; en esa hora. Si w; < 250MW,
el control 6ptimo es usar T2 a maxima potencia (i.e., 250MW) y cubrir el resto con
Ty, de donde el costo por hora serfa 100USD-250 + 4000USD- (250 — w;)/MW. Re-
escribimos las expresiones anteriores como: ¢; (w) = p;1—q1-w y c2(w) = pa—qo-w,
siendo: p; = 50000USD, ¢; = 100USD/MW, p, = 1025000USD y ¢, =
4000USD/MW. El costo horario de generacion es ¢; = max{c;(w;), co(w;) }. Usan-
do que el coeficiente energético C'E de las represas es fijo e igual a 0.19MW/ m?g se

(2) 3)

llega a que w; = C'E - ( ) 4 x;” +x;”’), y el problema queda:

min hsXwk - E c
OGS
t U HCt

o <o + (af! ) xgl)) - seXwk, 1<t<T,
o <o® 1 (0 — 2P) - seXwk, 1<t<T,
(DHT) Uf“) <o+ (@ — 2Py seXwk,  1<t<T, (4.1)

@ >p—CE-q- (@) +2® +2%), 1<t<T,
¢ >p—CE-qo- (z{) + 2P + ), 1<t<T,
o<z <M, 0<oM <VM,

[ 0< P <10 <o <1

Ademais de los pardmetros ya mencionados, el problema (4.1) requiere los valo-

res ag)yv(()).
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Usando los valores estacionales esperados para los aportes en todos los lagos,
llegamos a una solucién interesante, que casi siempre debe usar la térmica cara,
salvo al final. Para los niveles iniciales en los lagos tomamos la mitad del valor
maximo en cada caso. El resultado del modelo deterministico es 2041.1 MUSD,
lo que constituye una cota inferior a la solucién con Reinforcement Learning, que
resuelve una version estocdstica del mismo problema.

La Figura 4.1 esquematiza algunas caracteristicas de la solucién. La gestioén en
las represas H2 y H3 coincide exactamente (i.e. mismo turbinado y volumen) en
el periodo. A la izquierda de la figura se presenta la evolucion en lago principal
(el de H1, en azul) y en rojo los otros dos. A la derecha se muestra la generacién
hidraulica combinada en celeste, asi como el umbral sobre el cual no es necesario

usar la térmica cara.

4500 Agua en lago vs tiempo Gen. Hidro vs tiempo
T T T 250 T T T
4000
3500 + E 200 F
& 3000
E E 150
o 2500 s MUr
g ©
o
é 2000 8
= & 100
< 1500
1000 -
50 |
500
0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Semanas Semanas

Figura 4.1: [IZQ] Evolucién de niveles en lagos en el periodo y [DER] generacién hidrau-
lica total.

Promedio de soluciones deterministicas en el conjunto de referencia

Como se adelant6 al comienzo, este mismo LP, que se detall6 en la seccion ante-
rior para los aportes medios, se puede resolver pero usando los aportes de los 1000
escenarios que se forman con el conjunto de aportes de referencia. Promediando
el resultado en los 1000 escenarios se obtiene una cota inferior de 2376.8 MUSD,
que es una mejor cota que la obtenida usando los aportes medios (2041.1 MUSD).
Es claro que este promedio es una cota inferior, ya que obtener una politica 6ptima
para cada uno de los 1000 escenarios y promediar sus resultados, tiene que ser ne-

cesariamente menor o igual al resultado obtenido por una tnica politica que intenta
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atender a los 1000 escenarios lo mejor posible.

4.3. Cota superior Heuristica mediante PD (HPD)

Como mencionamos previamente, resolver el problema completo de esta sec-
cién mediante PD —con la implementacion de referencia— seria computacionalmente
intratable. Es precisamente ese hecho el que nos motivé en la Seccién 4.2.2 a bus-
car una cota/referencia inferior mediante un promedio de soluciones deterministas.
Como veremos posteriormente, esa referencia se muestra satisfactoria.

En oposicion a lo anterior, la cota superior calculada en la Seccién 4.2.1 presenta
una holgura muy alta con la inferior. Dicha holgura también era alta en la Iteracién
1, pero en ella se contaba con la referencia para la solucién exacta calculada con
SDP en la Secciéon 3.5. En esta iteracion, proponemos entonces como referencia
otra heuristica mds precisa, también basada en SDP.

La idea consiste en resolver 3 subproblemas independientes (computacional-
mente tratables) mediante la misma técnica de PD detallada en Algoritmo 8, en
donde cada uno cuenta Unicamente con una de las unidades hidrdulicas. Comple-
mentariamente, el modelo de cada subproblema asume la existencia de dos térmi-
cas de igual rendimiento que las reales, pero con un tercio de la potencia maxima
correspondiente. Finalmente, el requerimiento de demanda a ser atendido en cada
subproblema también es un tercio de la demanda total.

La Tabla 4.2 detalla las caracteristicas de estos subproblemas. Para resolver es-
tos subproblemas se utiliza la misma metodologia que la descrita en la Seccién 3.5
(en particular la versién vista en la Subseccion 3.5.3). Luego de resolver estos 3
subproblemas, se suman los costos obtenidos para obtener una aproximacion del

resultado al problema entero mediante PD.

Sub- Unidad
problema | Hidraulica Térmico 1 Térmico 2 Demanda
1 H1 84 MW | 4000 USD/MWh | 84 MW | 100 USD/MWh | 167 MW
2 H2 83 MW | 4000 USD/MWh | 83 MW | 100 USD/MWh | 166 MW
3 H3 83 MW | 4000 USD/MWh | 83 MW | 100 USD/MWh | 166 MW

Tabla 4.2: Detalles de los subproblemas para la Heuristica PD (HPD).

Es claro que en general, la solucién resultante de ensamblar las tres no seria
Optima en si, ya que la politica resultante no puede atender casos en los que una
unidad hidrdulica “cubre” a otra en instantes en los que la segunda no tenga agua

y la primera si. En otras palabras, la region factible se ve reducida al descomponer
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el problema. Asimismo, un subproblema podria tener que recurrir a la térmica cara
en un instante en el que otro de los subproblemas tiene holgura para generar con
la térmica barata. De ambas observaciones concluimos que el problema completo
es una relajacion respecto a la unién de los problemas desagregados, y por tanto,
puede tener una mejor solucién. Sin embargo, en el ejemplo simplificado que se
resuelve en esta iteracion —en donde las tres unidades hidraulicas tienen los mismos
aportes— esta aproximacion termina siendo muy competitiva realmente.

En la Seccién 4.5 se presentan los resultados obtenidos mediante este método

junto con los obtenidos por RL y las cotas inferiores.

4.4. Solucion por RL

La solucién mediante RL es esencialmente la misma que la utilizada en la Ite-
racion 1, presentada en la Seccidén 3.6. Se utiliza el mismo algoritmo One-Step
Actor-Critic mostrado en el Algoritmo 3, con un par de diferencias que se describen

a continuacion:

= S - En esta iteracién del problema, el estado representa el nivel de los tres
lagos en las represas, junto con el instante de tiempo.

= 7 - La politica 7 pasa a ser una multinormal de dimensién 3:
m(als) = (2m) "2 det(X) "2 exp(=1/2(a — )= (a — p))
siendo X la matriz de covarianza, y p el vector de medias.

Cabe destacar que el cambio en el estado hace que lo que era un vector de 5
elementos en la Iteraciéon 1 (asumiendo 5 centroides RBF), ahora significa que el
estado es un tensor de dimensiones: (5,5,5), mientras que las acciones se represen-
tan con un tensor de dimensiones (3,5,5,5), ya que se tiene el turbinado de las tres
unidades hidraulicas. Esto a su vez se cumple para el horizonte de tiempo de 104
semanas en nuestro caso, por lo que el espacio completo de estados es de dimen-
siones (5,5,5,104), mientras que el espacio completo de acciones es de dimensiones
(3,5,5,5,104). En la Figura 4.2 se puede ver un ejemplo del estado para un instante
de tiempo asumiendo 3x3+3 = 27 centroides RBF. Esta Figura es andloga a la Figu-
ra 2.10, solo que ahora se tienen 3 lagos y 27 centroides. Notar que las Gaussianas

RBF no aparecen en el dibujo ya que en este caso son en 4 dimensiones.
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Figura 4.2: Ejemplo del estado en un instante de tiempo para 27 centroides RBF y vector
de features de ejemplo para el punto (0,0,0).

El procedimiento del experimento es andlogo al presentado en la Seccion 3.6
con la diferencia de que ahora se tienen 3 lagos, por lo que al sortear el estado
inicial del sistema en un episodio, se sortea el volumen de los 3 lagos junto con
el instante de tiempo. Ademds, el conjunto de 2000 afos de aportes de referencia,
ahora contiene aportes para los 3 lagos, y a la hora de evaluar, los 3 lagos comienzan
con la mitad de su volumen total; es decir: H1 = 4100 hm?, H2 = H3 = 2050 hm?.

La siguiente seccion muestra los resultados obtenidos mediante RL, y su com-

paracion con los otros métodos.

4.5. Experimentos y Resultados

4.5.1. Casos para Experimentacion

Se realizaron experimentos para varios casos distintos de la instancia del proble-
ma que encara esta iteracion. Los casos se crearon variando la cantidad de aportes
a alguna o todas las unidades hidrdulicas. La Tabla 4.3 describe los casos en sus
tres primeras columnas, mostrando la cantidad de aportes que tiene cada unidad
hidrédulica (por ejemplo 100 %,50 %,50 % para el caso F). Ademds muestra, en las
dos tultimas columnas, el resultado obtenido al resolver el caso como un problema
deterministico usando LP, y resolviendo los 1000 escenarios de referencia mediante
LP y promediando.

En la Tabla 4.3 se puede apreciar lo mencionado en la Secciéon 4.2.2 de que
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CASO || Aportes HI Aportes H2 Aportes H3 DET  PROM DET

MUSD MUSD
A 100 % 100 % 100 % 2041.1 2376.8
B 95 % 95 % 95 % 2747.9 2952.1
C 90 % 90 % 90 % 3454.7 3573.1
D 85 % 85 % 85 % 4161.6 4227.1
E 80 % 80 % 80 % 4868.4 4902.7
F 100 % 50 % 50 % 6753.3 6760.8

Tabla 4.3: Descripcion de los casos para el experimento (tres primeras columnas) junto a
las cotas inferiores (tltimas dos columnas).

la variante que promedia los LP para cada escenario del conjunto de referencia es
siempre una mejor cota inferior que la versiéon que simplemente usa los aportes

medios.

4.5.2. Analisis de Resultados

La Tabla 4.4 y la Figura 4.3 resumen los resultados obtenidos para los distintos
casos en los que se experimentd. El tiempo de ejecucion de los experimentos (ver-
sion RL) varia entre ~ 0.7 y ~ 1.9 minutos. Los valores presentados son las cotas
inferiores, los resultados obtenidos por HPD (usando la metodologia explicada en la
Seccidn 4.3), y los resultados obtenidos mediante RL (con la metodologia descrita
en la Seccion 4.4). A su vez, se presentan los errores absolutos y relativos de compa-
rar los valores obtenidos mediante RL con los obtenidos mediante HPD. También se
presentan el error en términos de potencia, y como porcentaje de la demanda. Estos
ultimos dos valores reportados resultan de interés para contextualizar los valores de
errores en costo, que pueden parecer muy grandes. Recordar que la unidad térmica
cara tiene un costo 40 veces superior a la barata, por lo que un pequefio error puede
resultar en una diferencia grande de costo.

No obstante lo anterior, se puede ver que en algunos casos el resultado obtenido
mediante RL es muy similar o hasta mejor que el obtenido mediante HPD, mientras
que en otros casos se obtienen resultados peores de los deseables. Se nota nueva-
mente el fendmeno visto en la Seccidén 3.7.3, en donde a mayor nivel de aportes
RL obtiene un desempefio cada vez peor, mientras que a menores aportes RL ob-
tiene un resultado cada vez mejor. Estimamos que estos errores se atribuyen a la
capacidad limitada de representacion de la funcion de valor utilizada. Recordar que

se utilizé una funcién lineal en el estado (en la representacion del estado mediante
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RBF para ser exactos) como funcién de valor. Se utilizé esta representacion por su

simplicidad para los experimentos, pero ademds mostr6é que tanto en la Iteracion 1,

como en algunos de los casos de la Iteracion 2, se obtienen muy buenos resultados

con esta representacion sencilla. Originalmente se pensaba realizar una tercera ite-

racion del problema, en donde se cambiara esta funcion lineal por una con mayor

poder de representacion, en particular podria ser una red neuronal por ejemplo, pero

lamentablemente esta iteracién quedé por fuera del alcance de este trabajo y queda

entonces como trabajo futuro.

CASO || COTAINF HPD RL Error Error Error  Porcentaje
Absoluto Relativo Potencia Demanda
MUSD MUSD MUSD MUSD MW

A 2376.7 2584.0 2996.9 412.9 15.98 % 6.3 1.25%

B 2952.1 3136.9 3429.8 292.9 9.34 % 4.3 0.86 %

C 3573.1 3736.2 3913.8 177.6 4.75 % 2.6 0.52 %

D 4227.1 4372.5 4462.6 90.1 2.06 % 1.3 0.26 %

E 4902.7 5036.3 5056.6 20.3 0.40 % 0.3 0.06 %

F 6760.8 6992.6 67815 -211.1 -3.02 % -3.1 -0.62 %

8,000,000,000.0

6,000,000,000.0

Tabla 4.4: Resultados de los casos.

I COTA M HPD

RL

4,000,000,000.0
o II II II
0.0
A B (o} D E F

Caso

Figura 4.3: Cotas y resultados de los distintos métodos para cada caso.
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Capitulo 5
Conclusiones

La solucién desarrollada mediante RL obtiene resultados competitivos a los de
PD en varios de los experimentos realizados, mejores en algunos casos y peores en
otros. Del andlisis detallado de las soluciones, estimamos que los casos en que los
resultados no son muy buenos se explican por el limitado poder de representacién
de la funcién lineal que se us6 para la funcion de valor. Como se menciona en la
siguiente seccion, una de las lineas de trabajo futuro seria reemplazar esta funcién
lineal con una de mayor poder representativo como una red neuronal. Esto podria
mejorar los casos en los que los resultados fueron por debajo de lo deseado.

Por otro lado, la técnica de RL resulta muy eficaz en términos de sobreponerse
al problema de la “Maldicion de la Dimensionalidad”. Esto queda evidenciado por
los bajos tiempos de ejecucion, en donde incluso en los casos mds complejos estuvo
por debajo de los 2 minutos.

Por estos motivos sostenemos que el RL es una técnica prometedora para la
resolucién del problema del Despacho Hidrotérmico Optimo.

El trabajo culmina detallando los posibles trabajos futuros en la siguiente sec-

cion.

Trabajos Futuros

Este trabajo estd estructurado de forma iterativa incremental, en donde cada ite-
racion agrega alguna complejidad sobre la anterior. A lo largo del trabajo se mencio-
naron varios elementos a agregar y/o modificar en futuras iteraciones que quedaron
fuera del alcance del trabajo.

Hay dos lineas principales de trabajos futuros para realizar nuevas iteraciones.
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La primera consiste en agregar complejidad al problema, mientras que la segunda
consiste en agregar complejidad a la solucién.

La linea de agregar complejidad al problema tiene por objetivo hacer que el
modelo de la realidad sobre el cual se trabaja sea lo mds parecido a ésta. Recor-
dar que en las iteraciones que se trabajo hasta ahora, se modela una version de la
realidad muy simplificada. Hay una cantidad de elementos a agregar para que el
modelo sea un mejor reflejo de la realidad, por nombrar algunos, integrar las ener-
gias renovables, las cuales no son despachables, pero que nos fuerzan a usar una
demanda residual estocéstica, a diferencia de la demanda fija en las iteraciones en
este trabajo. Otro elemento a agregar es el hecho de que las unidades hidraulicas en
la realidad muchas veces no son independientes, sino que estdn encadenadas por lo
que habria que hacer las modificaciones acordes. Otro elemento que fue simplifi-
cado es el coeficiente energético en las unidades hidrdulicas, el cual se tom6 como
constante, mientras que en la realidad es dindmico y depende del salto de agua en la
represa. En fin, como los mencionados, hay una cantidad de elementos que se pue-
den agregar para que el modelo se acerque més a la realidad en iteraciones futuras.

Por otro lado, estd la linea que agrega complejidad a la solucién. Esta se basa en
modificar la solucién presentada con el objetivo de obtener mejores resultados. Uno
de los claros ejemplos de esto es pasar de una funcion de valor lineal, como la que
se usd, a usar una representacion mas compleja y con mayor poder representativo,
como por ejemplo una red neuronal. Los cambios en esta linea de trabajos futuros
abarcan un amplio rango de cambios, desde cambios pequefios; como por ejemplo
modificar la heuristica de inicializacion del algoritmo, hasta cambios mas drésticos;
como lo seria, por ejemplo, usar un algoritmo de RL distinto. Como los menciona-
dos, hay una cantidad de cambios posibles que se pueden investigar para tratar de

mejorar los resultados obtenidos.
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