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Resumen

Este trabajo presenta una metodologia para reducir el espacio de soluciones y acelerar
los céalculos para el problema de predespacho de unidades (Unit Commitment, UC) en
sistemas hidrotérmicos con un horizonte de tiempo de 168 horas basados en programacion
lineal entera mixta (Mixed-integer linear programming, MILP). La metodologia branch-
and-bound en problemas de UC basado en MILP enfrenta multiples desafios debido al
aumento en el ciclaje de unidades a medida que los sistemas eléctricos reducen su huella
de carbono. Con la metodologia propuesta se mejora el rendimiento de los solvers aplicados
al problema UC basado en MILP mediante el uso de célculos offline y online.

El modelo offline entrena un modelo multi-agente basado en aprendizaje reforzado pro-
fundo (Multi-agent deep reinforcement learning, MADRL) utilizando datos histéricos de
operacién del sistema eléctrico para predecir el estado de encendido/apagado de unidades
térmicas seleccionadas. El modelo online utiliza las soluciones binarias obtenidas por el
modelo offline para resolver un problema de UC con un espacio de soluciones reducido.

El enfoque multi-agente, basados en redes neuronales artificiales (Artificial Neural Net-
works, ANN) con una arquitectura de Red Convolucional Temporal ( Temporal Convolu-
tional Network, TCN), agrupa unidades que se encuentran en la misma regién. Se utiliza
una funcién de recompensa acumulativa compartida para ajustar simultaneamente los
diferentes pesos de las ANNs durante la fase de aprendizaje.

La efectividad del método propuesto se demuestra utilizando datos reales de operacion del
sistema eléctrico chileno, logrando tiempos de calculo significativamente més bajos y un
error que se encuentra dentro del margen de integralidad del solver.
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Abstract

This work presents a methodology to reduce the solution space to accelerate 168-hour-
ahead Unit Commitment (UC) Mixed-Integer Linear Programming (MILP) computations
in hydrothermal systems. The branch-and-bound methodology in MILP-based UC faces
multiple challenges as power systems decarbonize due to the increased cycling of units.
We improve solver performance in MILP-based UC by employing offline and online calcu-
lations.

The offline model trains a Multi-Agent Deep Reinforcement Learning (MADRL) model
using historical power system operation data to predict specific units’ on/off statuses. The
online model uses the binary variable solutions obtained by the offline model to solve a
UC problem with a reduced solution space.

The Multi-Agent approach allows each agent, based on Artificial Neural Networks (ANN)
with a Temporal Convolutional Network (TCN) architecture, to group units that are
located in the same region. A shared cumulative reward function is used to simultaneously
adjust the different ANN’s weights during the learning phase.

The effectiveness of our method is demonstrated using real operational data of the Chilean
power system, achieving statistically significant lower computation times and a negligible
error that is within the integrality gap of the solver.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Contexto

Desde los 1ltimos anos ha habido un cambio significativo en los sistemas eléctricos con el
crecimiento de la penetracion de energia renovable variable (ERV) y la electrificacién de la
industria, lo que ha significado un gran desafio para sus operadores. Para el caso chileno, se
prevee que las ERV seguiran aumentando rapidamente, principalmente la energia edlica y
fotovoltaica, lo que genera un gran cambio en la matriz energética y un desafio importante
para el operador del sistema, con tal de mantener una operacion segura y confiable al
menor costo posible. Este fenémeno se orienta a lo propuesto por el Coordinador Eléctrico
Nacional (CEN), como ente técnico, independiente y auténomo responsable de la operacién
segura y econdémica del Sistema Eléctrico Nacional (SEN), para lograr una matriz eléctrica
100% renovable para el ano 2050 [1]. Actualmente el CEN se encuentra en pleno proceso
de descarbonizacion, retirando centrales a carbon con tal de que para el ano 2025 se hayan
retirado el 50% de estas [2]. Las ERV aumentan la variabilidad en el sistema, lo que genera
un cambio importante con el que deben lidiar los operadores. Frente a esto, se necesita el
desarrollo de nuevas herramientas para la planificacién y operacion del sistema con tal de
obtener una modelacién mas precisa, granular y con tiempos de simulacién mas eficientes.

Dentro de los diversos problemas que se deben resolver en la planificacion de la operacion,
el problema de predespacho de la generaciéon (Unit Commitment, UC) es uno de los mas
relevantes. Este problema busca determinar la puesta en servicio o la salida de unidades
generadoras para satisfacer la demanda dentro de un periodo determinado de tiempo,
considerando las restricciones técnicas del sistema y buscando un costo de operacion
minimo [3,4]. El horizonte de andlisis puede ir desde un dia hasta una semana.

Este problema es formulado como un problema de optimizacion que contiene un gran
numero de calculos. Dentro de los métodos para resolver este problema se encuentran
los asociados a listas de prioridad [5], métodos de programacion lineal y dindmica [6],
métodos de relajacién lagrangiana [7-9] y métodos de programacién lineal entera mixta
(Mixed Integer Linear Programming, MILP) [10], siendo estos tltimos los que han mostrado
mejores resultados en los ultimos anos, debido a que se basan en la aplicacién del método
de Branch & Bound, lo cual resulta eficiente si no hay muchas variables enteras [11].

A medida que van creciendo los sistemas de potencia, se complejiza la resolucién del prob-
lema de UC, debido a la carga computacional que implica. A su vez, esto se complica ain
mas en sistemas con una fuerte componente hidrica, debido a que el horizonte de calculo



Capitulo 1. Introduccién 2

aumenta por causa de la gestion de energia de los embalses, la incertidumbre hidrolédgica,
las restricciones asociadas a las distintas series hidroldgicas, y al modelamiento de los usos
alternativos del agua. Esto ha hecho que se planteen distintas alternativas para su res-
olucion, o bien, se plantee un modelo complementario que permita resolver el problema de
UC. Algunas alternativas son los métodos de Data Driven [12-14] o que incorporen mod-
elos de Machine Learning (ML) [15-18], los cuales se han vuelto populares en el ltimo
tiempo. Por otro lado, la incorporacién de redes neuronales artificiales (Artificial Neural
Networks, ANN) junto a aprendizaje reforzado (Reinforcement Learning, RL) [19-24] han
mostrado un avance significativo para resolver problemas de optimizacién.

El CEN dentro de su politica de operacién [25] considera en su programa un predespacho
de la generacion el dia previo con un horizonte de 24 horas (programacién diaria), pero
planteando en el problema matemaéatico un horizonte de 168 horas debido a la gestion de
los embalses. Para realizarlo se toma en cuenta la predicciéon de la demanda en el periodo
de tiempo considerado, los pronésticos de la energia renovable (hidro, solar y edlica) y las
restricciones operativas vigentes.

Este trabajo es parte de una iniciativa del CEN, como encargado de preservar la seguridad
del sistema eléctrico chileno, de desarrollar un modelo en base a inteligencia artificial para
asistir en la programacion diaria de energia y servicios complementarios. En ese trabajo se
propone utilizar datos histéricos de entrada y salida de la herramienta PLEX0S, empleado
actualmente para realizar la programacion diaria, junto con data real de operaciéon, con el
fin de entrenar el modelo a desarrollar. El objetivo final es que el modelo propuesto sea
una alternativa en el proceso de la programaciéon diaria, con tal de disminuir los tiempos
de computo y obtener resultados que se acerquen mas a la realidad. Debido a esto, los
modelos de resolucién del problema de UC en el SEN, la data historica y la capacidad de
calculo son provistos por el CEN.

1.2 Motivacion

Con el fin de llegar a una participacién de energias renovables del 100%, se necesitan
desarrollar herramientas mas avanzadas en la operacién de los sistemas eléctricos, con
tal de lograr una modelacion mas precisa y con tiempos de simulacion mas eficientes. El
creciente aumento del tamano del sistema junto a un horizonte de modelacién semanal

debido al uso de embalses, ha vuelto cada vez mas complejo la resolucion del problema de
UC en el SEN.

Para el SEN, en la programacion diaria se considera una formulacién MILP con un hor-
izonte de siete dias por la gestiéon semanal de los embalses, donde los primeros tres dias
se considera una modelaciéon mas detallada, tomando en cuenta restricciones de servicios
complementarios y bloques horarios. A partir del cuarto dia se relajan el problema con tal
de reducir la carga computacional. El creciente aumento de las ERV en la matriz energética
ha hecho que las restricciones de flexibilidad operacional, como lo son las rampas, se vuel-
van cada vez mas importantes. En la actualidad el tiempo de resolucion del problema es
variable y depende de varios factores, pero en general el rango de tiempo varia de 20 a
90 minutos, donde en casos excepcionales el tiempo puede ser mayor. El CEN considera
restricciones temporales que modelan las solicitudes de trabajo, como desconexién o lim-
itacion, tanto de centrales como lineas de transmision. Existen por otro lado restricciones
operativas de centrales, como variacién méaxima de carga horaria, y restricciones opera-
tivas de embalses, como voliimenes limite al final del horizonte de planificacién. Para los
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recursos de generacion se consideran restricciones de gas, agua y ERV, tomando en cuenta
la conectividad del sistema asociado a las series hidraulicas. Por 1ltimo, se co-optimiza
para la prestacién de servicios complementarios en el sistema.

El desarrollo de un modelo complementario basado en redes neuronales artificiales para
el problema de predespacho de unidades, puede disminuir significativamente los tiempos
de resolucion, fijando variables binarias para resolver un problema con un espacio de
soluciones reducido con una formulacién MILP, y obteniendo una solucién dentro de los
limites de integridad del solver.

1.3 Hipétesis

Es posible reducir significativamente los tiempos de resolucion para el problema de Unit
Commitment en sistemas hidrotérmicos, particularmente el chileno, sin alterar significa-
tivamente la calidad de la solucién, fijando variables mediante un modelo multi-agente
de RL basado en ANN y resolviendo el problema con un espacio de soluciones reducido
mediante una formulacién MILP.

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general

e Implementar un esquema offiine/online basado en un modelo multi-agente de RL
haciendo uso de ANN y la formulacion MILP, con tal que permita reducir los tiempos
de calculo del problema de UC que se resuelve actualmente en el SEN sin alterar
significativamente la calidad de la solucién. Se busca que el modelo multi-agente
obtenga de manera offline variables de decision del problema de UC mediante ANN
entrenadas en base a data historica de operacion, para después de manera online
formular mediante MILP el problema con un espacio de soluciones reducido y obtener
el costo de operaciéon junto al despacho de las distintas unidades.

1.4.2 Objetivos especificos

e Identificar dentro de la data historica de operacién de la programacion diaria del SEN
parametros que se relacionen con el comportamiento de un sistema hidrotérmico,
y que puedan servir de entrada para una ANN que permita obtener variables de
decision del problema de UC.

e Disenar e implementar un modelo multi-agente de RL basado en ANN usando una
policy basada en gradiente, que tome como entrada parametros caracteristicos de un
sistema hidrotérmico y obtenga como salida variables de decisién del problema de

UC.

e Con los resultados del modelo offline, formular mediante MILP el problema de UC
con un espacio de solucién reducido, para luego determinar el costo de operacion y
los despachos de las distintas centrales.

e Probar y comparar el desempeno de la formulacién MILP que se usa actualmente
en el SEN frente al esquema offiine/online propuesto, tomando en cuenta para esto
el tiempo de cémputo y el costo total de operacion.
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1.5 Contribuciones al area
1.5.1 Contribucién cientifica del trabajo

Si bien existen trabajos que incorporan técnicas de ML para resolver el problema de UC,
o bien, plantear un modelo complementario, todos ellos tienen aplicabilidad en sistemas
térmicos. Este trabajo, por un lado, propone introducir un modelo basado en ANN vy
RL que sirva como complemento al problema de UC, enfocado especialmente en sistemas
hidrotérmicos, que permita fijar variables de decision y resolver un problema con un espacio
de solucién reducido, con tal de disminuir significativamente los tiempos de cémputo y
obtener una solucion dentro de los limites de integralidad del solver. Por otro lado, se
busca introducir una nueva metodologia para la resolucion del problema de predespacho
de unidades, con tal de usar un modelo de ML entrenado en base a datos histéricos de la
programacion diaria.

1.56.2 Contribucioén para el CEN

Este trabajo busca desarrollar un modelo basado en ANN y RL el cual logre resolver prob-
lemas que existen actualmente en el CEN. Los tiempos de resoluciéon para la programacion
diaria han ido aumentando gradualmente a medida que ha ido creciendo el sistema y la
variabilidad de este debido al gran aumento de la ERV en la matriz energética. Con la
implementacion de esta herramienta se lograra resultados mas cercanos a la realidad junto
a una disminucion del tiempo de computo empleado.

El desarrollo de este modelo traerd mejoras a la resolucién del problema de UC relacionado
a la eficiencia computacional. Su correcta implementacion podra permitir a los operadores
tener enormes beneficios econémicos y mejorar la eficiencia del mercado, pudiendo consid-
erar un modelo méas preciso del sistema, ademas de poder tomar en cuenta restricciones
que no se modelan actualmente y aumentar los horizontes de tiempo de estudio.

En la actualidad debido a la complejidad del problema y a la incertidumbre que anaden
las ERV, existen diferencias respecto a lo programado con la operacion real especialmente
relacionado con los servicios complementarios. Este trabajo podria dar soluciéon en parte a
este problema, debido a que disminuira la carga computacional que se tienen actualmente,
lo que permitirda modelar de mejor manera restricciones de rampa y servicios complemen-
tarios.
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1.6 Estructura del documento

El presente documento se organiza de la siguiente manera:

e Capitulo 2: Marco tedrico y estado del arte.
Se presenta una revision del problema de UC en sistemas hidrotérmicos y explora la,
aplicacién de ANN en este ambito. Ademads, se expone el estado del arte junto a las
principales contribuciones de este trabajo.

e Capitulo 3: Metodologia.
Se describe la metodologia propuesta para el desarrollo de este trabajo de tesis y las
consideraciones que se tuvieron en cuenta para entrenar las ANN.

e Capitulo 4: Caso de estudio.
Se presenta el sistema eléctrico en el cual sera probado el modelo propuesto, junto
a los principales resultados.

e Capitulo 5: Conclusiones.



Capitulo 2

Marco tedrico y estado del arte

2.1 Modelaciéon matematica UC

El problema de UC puede variar dependiendo del detalle en la modelacion del sistema y
los requerimientos operacionales a los que esté sujeto, sin embargo, se puede considerar
una formulacion de tipo MILP de manera genérica:

min cle+dy (2.1a)

.y

subject to Az < b, (2.1b)
Hy <h (2.1c)
Gx+FEy<g (2.1d)
x e {0,1}9XIT] (2.1¢)

El vector x representa la variables binarias relacionadas con los estados (encendido/apa-
gado) de las centrales térmicas para el periodo de horizonte de planificacién. El vector y
representa las variables continuas relacionadas con la potencia despachada y reservas de
cada unidad en el periodo de tiempo de analisis. Los conjuntos G y T contienen los indices
que identifican cada generador y el periodo de tiempo, respectivamente. Cabe destacar que
en esta formulacién las funciones de costos y restricciones se han escrito de forma lineal.

La funcién objetivo busca minimizar los costos de produccion de las unidades, considerando
los costos de combustible y de transicién (encendido y apagado), ademas de los costos de
potencia no suministrada. El término ¢’ « representa los costos de encendido y apagado
de los generadores, ademds de los costos fijos de generacién. El término d’y corresponde
a los costos de despacho mas los costos de potencia no suministrada.

La restriccion (2.1b) incluye los tiempos minimos de encendido y apagado. La restriccion
(2.1c) contiene los limites de rampa de los generadores y la restriccién (2.1d) incluye los
requerimientos de balance de potencia, reserva de las unidades y limites de generacion de
estas. Cabe destacar que en el problema también se pueden considerar restricciones asoci-
adas a centrales renovables, asumiendo un nulo costo marginal, restricciones de transmisién
usando una aproximacién DC, o restricciones asociadas a balances energéticos [11].

Este problema presenta como resultado un conjunto factible no convexo debido a las re-
stricciones que incluyen variables binarias. Se han investigado diversas técnicas para mejo-
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rar el desempeno computacional del problema, donde destacan la bisqueda de restricciones
redundantes [17,26-28] y métodos de descomposicién [8,9,29].

2.1.1 Consideraciones del UC en sistemas hidrotérmicos

Al considerar un sistema hidrotérmico se deben tener en cuenta una serie de restricciones
propias de las unidades hidroeléctricas. Estas se subdividen dependiendo del tipo de central
que se esta modelando, tales como: centrales de tipo embalse, centrales de tipo serie o
centrales de pasada.

En Chile, el programa de operacién del CEN [25], considera la coordinacién hidrotérmica,
la cual consiste en la programacién éptima de los recursos energéticos disponibles, min-
imizando los costos de operaciéon, cumpliendo con las restricciones operacionales, e in-
cluyendo el uso del recurso hidraulico en las cuencas y embalses del sistema. La coordi-
nacion hidrotérmica puede ser de largo plazo, considerando meses o varios anos, o bien, de
corto plazo, modelando un dia o una semana. Para la modelacién se deben considerar como
datos basicos la demanda, unidades disponibles, afluentes de agua, niveles de combustible,
estado final y convenios de riego.

En términos generales, la coordinacién y el uso adecuado del agua (energia almacenada) se
logra a través del encadenamiento jerarquico de modelos probabilisticos de largo, mediano
y corto plazo. A medida que va disminuyendo el horizonte de tiempo se detallan de mejor
manera algunas caracteristicas importantes del problema. El modelo de corto plazo es
el que determina la cantidad de agua que se usara de los embalses en cada etapa del
horizonte de planificacion, obteniendo los valores del agua y construyendo la politica de
operacion del sistema para una semana. Esta incluye la energia a colocar por cada una de
las centrales de embalse, y la manera en que estas se reparten los aumentos y disminuciones
de consumo para la semana bajo estudio. A partir de la politica de operaciéon del modelo
de corto plazo, se realiza el predespacho o programacién diaria. E1 CEN considera un
horizonte de tiempo para el problema de UC de una semana debido a la gestién de los
embalses, incrementando de esta forma el nimero de variables binarias involucradas. De
todas formas, solo los tres primeros dias cuentan con una modelacién detallada, relajando
el problema los dias siguientes para disminuir la carga computacional.

2.2 Redes neuronales artificiales

El desarrollo de la inteligencia artificial y técnicas de ML han tenido avances significativos
dentro de los ultimos anos, no solo en el area de la energia, sino que en todo ambito de la
ciencia. Las ANN son una técnica dentro del area de ML, mas especificamente dentro de
lo que se conoce como Deep Learning (DL), que ha sido promisorio en modelar problemas
con altos grados de no linealidad [30].

A grandes rasgos, una red neuronal es un grafo de computacién que permite transformar
datos de entrada en datos de salida, es decir, la red neuronal define un mapeo de y = f(x;0)
y aprende los valores de los pardametros 6 que resulta en la mejor aproximacién para la
funcién, dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (x,y).

Las redes neuronales y el mundo del DL han demostrado que tienen potencial para asistir
en los problemas de optimizacion [31-33]. A continuacién se presentan tres tipos de redes
neuronales y su potencial aplicacién en optimizacion.
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2.2.1 Feedforward neural networks

Una feedforward neural network (FNN) [34] es una red neuronal donde la conexién entre las
distintas neuronas no forman un ciclo, la informacién se procesa en una sola direccién, por
lo que no hay retroalimentacién entre las distintas conexiones. Las FNN pueden descifrar
complicadas correlaciones no lineales entre los distintos parametros de la red. Este tipo
de redes ha demostrado buenos resultados en problemas relacionados a UC [13,15,16] y
también en problemas en otros ambitos de la ingenieria como lo son los procesos quimicos

35, 36].

2.2.2 Convolutional neural networks

Las Convolutional Neural Networks (CNN) [37] es una de las redes méas populares den-
tro del mundo del DL. Sus principales aplicaciones radican en clasificacién de imagenes
y procesamiento de lenguaje, mostrando en estas tareas un excelente desempeno [38]. La
arquitectura de una CNN tipicamente consiste en capas convolucionales, capas no-lineales
y capas de agrupamiento. Estas redes son disenadas para desarrollar las ideas de conectivi-
dad local y pesos compartidos, con tal de extraer los mapeos de caracteristicas a través de
convoluciones y no sobrecargar la red con parametros entrenables. Las capas de convoluciéon
son la esencia de una CNN. En estas capas, se aplican filtros a la entrada (generalmente
una imagen) mediante operaciones de convolucién. Un filtro es generalmente una matriz
o un conjunto de parametros que se utiliza para realizar la operacion de convolucion en la
entrada. La convolucion estandar entre una matriz de entrada X y un filtro K se define
en la ecuacién (2.2).

(X % K);j = Z Z Xitm,j+n - Kmon. (2.2)

Donde 1,5 son las coordenadas de la posicién en la que se esta calculando el resultado, y
m,n son los indices de la matriz del filtro.

Si bien los mejores resultados de este tipo de red se han presentado en el procesamiento de
imagenes, también se han usado para aprender las caracteristicas espaciales en problemas
de relacionados a flujo vehicular [19] y para obtener pronésticos de demanda eléctrica [39].

2.2.3 Recurrent neural networks

Las recurrent neural networks (RNN) son redes especializadas en el procesamiento de se-
cuencias, siendo capaces de tener en cuenta lo que han procesado y generar una respuesta
en funcion la entrada en un determinado momento como de sus estados anteriores [40)].
A diferencia de una FNN, una RNN es capaz de retener un estado que puede representar
informacion desde una ventana de contexto de largo arbitrario. Sin embargo, las RNN
tradicionales han mostrado dificultades para el entrenamiento por el problema del gradi-
ente desvaneciente, el cual consiste en el no aprendizaje de la red neuronal cuando es muy
profunda al aplicar métodos de aprendizaje basados en gradiente descendiente, debido a
que el valor de gradiente cada vez es mas cercano a cero, lo cual no permite la actual-
izacién de los pesos de la red en cada iteracion. Para este problema se han propuesta nuevas
arquitecturas para las RNN, como lo son las long short-term memory (LSTM) [41], que in-
corporan compuertas de entrada, salida y olvido que mejoran la capacidad para memorizar
secuencias largas para data secuencial. En optimizacion secuencial bajo incertidumbre, se
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Figura 2.1. Convoluciones causales dilatadas con factor de dilatacion d = 1,2,4
y tamano de filtro 3. [42]

usa data histérica para modelar parametros inciertos. Integrar DL y optimizacién multi-
etapa bajo incertidumbre es un area de investigacién prometedora [23].

2.2.4 Temporal convolutional neural network

Las Temporal Convolutional Neural Networks (TCN) [42] son una familia de arquitecturas
dentro de las CNN que se destacan por poseer una capacidad mayor de memoria comparada
a las clasicas redes recurrentes. Estas poseen varias caracteristicas importantes. Por un
lado, usan convoluciones causales, por lo que se previene la conexién de informacién del
futuro al pasado, ademéas de que el largo de la salida es igual al largo de la entrada.
Las redes se caracterizan por ser capaces de capturar patrones largos debido al uso de
convoluciones dilatadas [42], lo que permite tener un campo receptivo exponencialmente
grande. Esto significa que una salida en una capa superior puede representar un rango
mas amplio de entradas. A diferencia de la convolucién normal vista en (2.2), en estas se
incluye un factor de dilatacién d. Una convolucién dilatada entre una matriz de entrada
X y un filtro K se define en la ecuaciéon (2.3).

(X *d K)i,j = Z Z Xz'-l—d-m,j-l—d-n . Km’n (2.3)

Donde d es el factor de dilatacion, 7,5 son las coordenadas de la posicion en la que se esta
calculando el resultado, y m,n son los indices de la matriz del filtro. Las convoluciones
dilatadas permiten que los filtros tengan campos receptivos méas grandes sin aumentar el
numero de parametros en la red, lo que puede ser 1til para capturar informacién contextual
a diferentes escalas. En la Figura 2.1 se ilustra capas convolucionales que incluyen distintos
factores de dilatacion.

Por otro lado, para aumentar la profundidad de estas redes, lo que se hace generalmente es
concatenar distintos bloques de redes TCN. Para esto se incluyen conexiones residuales [43]
a la salida de cada bloque, donde se ha demostrado que ayuda en el procesos de apren-
dizaje cuando las redes se vuelven muy profundas. A medida que aumenta la profundidad
de una red neuronal, puede ocurrir el problema de desvanecimiento del gradiente [44],
donde agregar capas adicionales a la red lleva a un empeoramiento del rendimiento. Las
conexiones residuales permiten que la informacién fluya directamente a través de las capas
sin ninguna transformacion, lo que ayuda a evitar este problema al facilitar la optimizacion
y el aprendizaje de representaciones mas profundas. En la Figura 2.2 se ilustra un ejemplo
de bloque residual para una TCN.
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Figura 2.2. Bloque residudal TCN [42]

Una TCN presenta la ventaja respecto a las RNN, que a diferencia de estas ultimas, no
procesa la secuencia de entrada de manera secuencial, sino que permite procesar largas
secuencias de manera paralela. También, las TCN son entrenadas con el algoritmo estandar
de backpropagation, evitando los problemas de gradiente que se pueden generar con el
algoritmo de backpropagation-through-time (BPTT) [45] que usan las RNN.

2.3 Reinforcement Learning

Reinforcement learning [46] es una técnica dentro del area del ML basadas en un sistema
de prueba y error, donde un agente informatico aprende a realizar cierta tarea dentro de
un entorno dindmico con tal de maximizar una métrica de recompensa por la tarea hecha,
sin intervencién humana y sin estar programado explicitamente para completar la tarea.
RL posee cuatro elementos esenciales:

e Agente: Es el programa que se entrena con el objetivo de efectuar una tarea.
e Ambiente: Es el entorno donde el agente realiza las labores.

e Accion: Son los movimientos efectuados por el agente, los cuales tienen un efecto
en el ambiente.

e Recompensa: Es la evaluacién de la accion realizada por el agente, la cual puede
ser positiva o negativa.

En la Figura 2.3 se muestra un esquema clasico de RL para la interacciéon entre agente y
ambiente.

'J Agent ||

state reward action

L Rr+1 (
S Environment ]4—

\

Figura 2.3. Interaccion agente-ambiente en RL [}6]
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Las ANN entrenadas con RL han demostrado una gran capacidad para codificar com-
portamientos complejos. Dentro de las aplicaciones mas notables en las que participa RL
estan: automatizacion de procesos robéticos, conduccion automatica de vehiculos y video-
juegos.

De manera general, RL busca que el agente aprenda una policy m que maximice las rec-
ompensas. Dentro de esto, existen dos principales estrategias para resolver problemas de
RL: (i) métodos basados en value functions y métodos basados en policy search. De todas
formas, también existen métodos actor-critic hibridos que hacen uso de ambos. A con-

tinuacion se describe uno de los algoritmos con mejores resultados para entrenar ANN
usando RL.

2.3.1 Deep Deterministic Policy Gradient

Deep deterministic policy gradient (DDPG) [47] es un algoritmo off-policy actor-critic que
puede aprender policies en espacios continuos y de alta dimensionalidad. EI método con-
sidera un espacio estandar de RL, con un agente interactuando con un ambiente E en
tiempos discretos. En cada tiempo t el agente recibe una observacion sy, para tomar una
accion a; y recibir un escalar de recompensa 7;.

El comportamiento del agente es definido por una policy m, la cual mapea los estados s;
hacia una distribucién de probabilidad sobre las acciones w : S — P(A). La conducta
tomada por el agente se modela como un proceso de decision Markov (Markov Decision
Process, MDP) con un espacio de estados S, un espacio de acciones A = RN, un estado
inicial de distribuciones p(s1), transiciones dindmicas p(s¢41|S¢, a¢), y una funcién de rec-
ompensa 7 (¢, az).

La respuesta desde un estado es definida como la suma de la recompensa futura descon-
tada Ry = Z?:t v ~tr(s;,a;) con un factor de descuento € [0,1]. El objetivo de RL es
aprender una policy m que maximice la esperanza de la respuesta desde una distribuciéon
inicial J = E,, s,~E.a;~x|R1]. La distribucién para el estado de descuento de una policy
se denota como p”.

La funcién action-value es usada en muchos algoritmos de RL. Esta describe la respuesta
esperada luego de tomar una accién a; en un estado s; después de seguir una policy 7:

QW(SE at) = Eri2t73i>tNE7ai>tN7T [Rt|8t, a't] (24)

Muchas aproximaciones en RL hacen uso de la relacién recursiva conocida como la ecuacion
de Bellman:

QT((Sta at) - Ert,st_HNE [T(Sb CLt) + ’}/Eat+1w7'r [Qﬂ-(st—}—l7 a’t—}-l)H (25)

Si la policy es deterministica se puede describir una funcién p : & — A y simplificar la
expresion:
Q" (st,a1) = Epy 501~k [T(5t501) + QM (5141, p1(St41))] (2.6)
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De esta forma, el valor esperado solo depende del ambiente E. Esto significa que es posi-
ble aprender una funcion Q* off-policy, usando transiciones generadas desde un compor-
tamiento estocastico diferente dado por una policy 5.

Dentro de los algoritmos off-policy usados en RL, uno de los més usados es Q-Learning [48],
la cual hace uso de una greedy policy n(s) = argmax, Q(s,a). En DDPG se consideran
aproximadores de funcién parametrizados por 9, los cuales son optimizados minimizando
la funcién de pérdida L:

L(QQ) = Estwpﬁ,atwﬁ,Tth [(Q(St, at|9Q) - ytﬂ (2~7)

donde y; se define como:

ye = (51, a0) + Q5141 11(5041)[69) (2.8)

Si bien y; también depende de 69, por lo general esto es ignorado.

El uso de grandes aproximadores de funciones parametrizados para aprender la funcién
action-value ha sido evitado en el pasado debido a que no es posible garantizar de manera
tedrica que el método obtendra un buen rendimiento, ademas de que en el aprendizaje se
tiene a inestabilizar. Sin embargo, estos problemas se han ido atenuando por dos cambios
propuestos en [49] para escalar el método Q-Leaning, los cuales consisten en usar de un
replay buffer y de una target network separada para calcular ;.

El algoritmo DDPG mantiene una actor function parametrizada p(s|0") que especifica
una policy mapeando estados deterministicamente para una accién especifica. Q(s,a) es
aprendida mediante la ecuacion de Bellman como en Q-Learning. La funcién u(s|0%) es
actualizada aplicando la regla de la cadena a la respuesta esperada desde la distribucién
J para los parametros de la funcion:

VQ/AJ ~ ]ESth/B [VQMQ(S, a‘eQ)’S:St,a:M(St|0/’L)]
= ]Estwpﬂ [VGQ(S7 a’wQ)‘s:st,a:u(st)VQWU'(Swﬂ)|s:st]

Uno de los inconvenientes al usar ANN para RL es que la mayoria de los algoritmos de opti-
mizaciéon asumen que las muestras son independientes e idénticamente distribuidas. Como

(2.9)

las muestras son generadas explorando secuencialmente en un ambiente, este supuesto no
se sostiene.

Para lidiar con este inconveniente se usan los replay buffer. Estos son depdsitos R de
tamano finito. Las transiciones se muestrean desde el ambiente de acuerdo a la policy de
exploracion, almacenando (S, at, 14, S¢1+1) en el replay buffer. Cuando el buffer se llena,
las muestras anteriores se descartan. En cada paso u(s,0*) y Q(s,a) se van actualizando
muestreando un minibatch uniformemente desde el buffer.

Al implementar de manera directa Q-Learning en la ecuacion (2.7) con ANN, se obtiene
inestabilidad en muchos ambientes. Al actualizar Q(s,a|0%) la red también lo usé para
actualizar el target value de la ecuacién (2.8), por lo que ) es propensa a caer en diver-
gencia. DDPG usa la idea propuesta en [49], al crear copias para @ y p, definidas como
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Q' (s,al09") y 1/ (s, al0"), respectivamente, los cuales se usan para calcular los target val-
ues. Los pesos de estas redes son actualizados haciendo que sigan de manera lenta las
redes aprendidas: 8/ = 76 4+ (1 — 7)0’ donde 7 < 1. De esta forma, los target values estan
restringidos a cambiar de manera lenta, mejorando la estabilidad en el entrenamiento. El
método DDPG propuesto en [47] se describe en el algoritmo 2.1.

Algorithm 2.1 DDPG algorithm [47]

Randomly initialize critic network Q(s, a|d%) and actor yu(s|0*) with weights 69 and 4.
Initialize target network Q' and 1/ with weights 09" « 99, 91 + g~
Initialize replay buffer R
for episode = 1, M do

Initialize a random process N for action exploration

Receive initial observation state s

fort=1,T do

Select action a; = p(s¢|0*) + Ny according to the current policy and exploration

noise
Execute action a; and observe reward r; and observe new state s;41
Store transition (s, at, 7, S¢1+1) in R
Sample a random minibatch of N transitions (s;, a;, 7, S;+1) from R
Set yi = i + Q' (Si41, 1/ (5i41]0* ) |69)
Update critic by minimizing the loss: L = + >, (i — Q(si, a;|09))?
Update the actor policy using the sampled policy gradient:
1
Vord ~ = D VaQ(s, al0)|sms, amp(s) Vor (510",
i

Update the target networks:

09 — 709 + (1 — 1)

0" 0"+ (1 — 7)o"

end for

end for
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2.4 Estado del arte

Ha habido numerosas propuestas para mejorar el rendimiento computacional en el prob-
lema de UC centradas en el uso de datos histéricos de operacién de sistemas eléctricos.
Una revisién de las tendencias actuales de ML aplicadas al problema de UC se muestra
en [50]. Los primeros trabajos que incorporaron el uso de ANN para resolver el problema
de UC datan de la década de 1990. En [51] y [52], se utilizaron ANN para resolver el
problema de UC de manera simplificada. Especificamente, [51] utilizé6 una red neuronal
con perfiles de carga en las barras como entrada y el estado de 26 unidades como salida,
mientras que [52] empleé redes de Hopfield para un sistema con 17 unidades térmicas.
En [15], se presenté un modelo basado en una FNN de tres capas para estimar el estado
de las unidades utilizando perfiles de carga como entrada. Posteriormente, el problema de
UC se resolvié utilizando un método de simulated annealing, un algoritmo heuristico de
optimizacién que busca soluciones cercanas a 6ptimas en problemas de optimizaciéon com-
binatorial. Estos trabajos demostraron resultados prometedores en términos de mejorar
los tiempos de resolucién, pero solo se probaron en sistemas de prueba a pequena escala
con pocas unidades térmicas.

Trabajos méas recientes han intentado utilizar enfoques basados en datos para encontrar
patrones en el problema de optimizacién y tratarlo como un problema de clasificacion.
En [14], se propone una reduccién de variables a la formulacion cldsica MILP para el
problema de Security Constrained Unit Commitment (SCUC). Con un esquema de calculo
offline /online, el modelo offline obtiene las soluciones de las variables binarias, mientras
que el modelo online resuelve el problema SCUC reducido con la formulacion MILP. En
este trabajo, se utiliza el método K-means para clasificar la demanda neta de carga en las
barras y encontrar soluciones factibles para el estado de las unidades. En la Figura 2.4
se muestra el flowchart del esquema propuesto. Otra tendencia que se ha observado en
los 1ltimos anos es la aplicacion de ML para mejorar el rendimiento de los MILP solvers
basados en la técnica de Branch & Bound. En [53], se utiliza ML para mejorar la estrategia
de ramificacién. El enfoque sugerido consta de dos fases principales. En primer lugar, se
extraen caracteristicas para representar la ramificacion de una variable dentro de un nodo
del arbol. Luego, se obtienen las decisiones de ramificaciéon resolviendo un conjunto de
instancias de entranemiento y, posteriormente, se entrena un regresor para predecir el
puntaje estimado de ramificaciéon en los nodos.

En [17], se proponen tres estrategias basadas en ML para extraer caracteristicas del prob-
lema SCUC y resolver el problema reducido utilizando la formulacién MILP. En su en-
foque, utilizan un algoritmo K-Nearest Neighbors (kKNN) para determinar qué restricciones
deben incluirse inicialmente en la primera iteracion de la resolucién de UC y cuales deben
excluirse. Por otro lado, otro desafio en la resoluciéon de problemas SCUC es obtener
soluciones iniciales factibles de alta calidad. Para abordar esto, los autores proponen un
predictor de soluciones utilizando el método kNN como warm start para el MILP solver.
Finalmente, introducen un predictor de sub-espacio afin basado en SVM para reducir el
area de busqueda. Los resultados predichos mejoraron significativamente el tiempo de eje-
cucion y la calidad de la soluciéon del MILP solver. Los tiempos de solucion se redujeron
4.3 veces en sistemas de 1888 y 6515 barras.

Algunos estudios han examinado diferentes algoritmos de aprendizaje ML para predecir el
estado encendido/apagado de las unidades, incluyendo técnicas de factibilidad para evaluar
la viabilidad de las soluciones. Estos estudios también han utilizado perfiles de demanda
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Figura 2.4. Flowchart propuesto en [14]

como entradas para entrenar los algoritmos de ML. Por ejemplo, en [54], se utilizan re-
gresion logistica (Logistic Regression, LR), ANN, bosques aleatorios (Random Forest, RF)
y kNN para obtener un problema reducido de SCUC. La precision de los resultados se val-
ida utilizando diversos casos de prueba de sistemas de potencia, como el sistema IEEE
24-bus, IEEE 73-bus, IEEE 118-bus, el sistema South Carolina Synthetic Grid 500-bus y
el sistema Polish 2383-bus. Los hallazgos demuestran una alta precision de entrenamiento
y la incorporacién de una capa de factibilidad para abordar soluciones inviables. Los resul-
tados muestran una significativa aceleracion para el problema de UC en todos los sistemas
probados, con speed-up que van de 3.4 a 3.6 en promedio. Incluso en sistemas méas grandes
como el sistema Polish 2383-bus se obtienen tasas de 6.9 y 8.5. De manera similar, en [18],
se realizaron experimentos en el sistema IEEE 24-bus y un sistema practico de 5655 barras
utilizando algoritmos kNN, ANN, RF y arboles de decisién (Decision Trees, DT). Ciertos
algoritmos superaron a otros en precision de prediccién, observandose al menos un 40%
de mejora computacional para cada algoritmo mientras se mantenia la variacién de costos
dentro del 1%. Los autores concluyeron, basandose en los resultados de diversos modelos,
que aprender el estado encendido/apagado de las unidades podria no requerir modelos tan
sofisticados. En [55], los autores se enfocaron en analizar patrones de datos histéricos de
sistemas eléctricos, incorporando un modelo basado en Graph Neural Networks (GNN) y
LSTM. Validaron sus hallazgos en diversos casos de prueba, como el sistema IEEE 24-bus,
IEEE 73-bus, IEEE 118-bus y el sistema South Carolina Synthetic Grid 500-bus. Una de
las contribuciones significativas de su investigacion es la aplicacion de la capa basada en
GNN, aprovechando las ventajas de las estructuras basadas en grafos. El enfoque pro-
puesto mostré ahorros significativos de tiempo, con reducciones que van del 20% al 50%,
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dependiendo del caso de estudio especifico. Estos trabajos obtuvieron buenos resultados
en diversos modelos, pero no estudian las consideraciones a tener en cuenta cuando el
sistema eléctrico tiene una fuerte componente hidroeléctrica.

Los trabajos mencionados muestran un enfoque comun en el entrenamiento de modelos
ML utilizando perfiles de carga o demanda neta como entradas. Estas entradas consideran
los patrones de consumo de electricidad y tienen en cuenta la contribucion de fuentes de
energia renovable. Sin embargo, estos trabajos se han centrado en sistemas térmicos sin
considerar sistemas con una fuerte componente hidroeléctrica, como el sistema eléctrico
chileno. En estos sistemas, la programacion de la operaciéon esta estrechamente vinculada
a la gestion de los embalses de agua, lo que introduce desafios 1inicos en el problema de
UC, como horizontes mas largos y el consiguiente aumento en el nimero de variables de
decisién. La operacién de las centrales térmicas en estos sistemas depende de cémo se
gestionan los embalses de agua. Esto estd estrechamente relacionado con el hecho de que
la mayoria de los trabajos consideran modelos de ML, como kNN, RF o SVM [16,17,54,55],
para tratar el problema como uno de clasificacién. Sin embargo, no se ha explorado el uso
de RL con un modelo multiagente para obtener variables de decisiéon relevantes para el
problema de optimizacién, lo cual seria prometedor para reducir los tiempos de solucién.
Los avances recientes en técnicas de ML han demostrado el potencial de RL combinado
con ANN para la toma de decisiones secuenciales. Esta integracion resuelve eficazmente
problemas complejos del mundo real al facilitar interacciones con el entorno y aprender de
las senales de recompensa. Por ejemplo, en [24], se propone un esquema offline/online para
obtener niveles de potencia despachados junto con niveles de voltaje en un problema de
Flujo de Potencia ()ptimo (Optimal Power Flow, OPF). Se utiliza RL para proponer una
funcién de costo que incluya restricciones operativas. El flowchart propuesto se muestra
en la Figura 2.5. En [56], se propone un esquema MADRL, basado en ANN y RL, para
operar una planta fotovoltaica hibrida con almacenamiento de energia que participa en
mercados de electricidad y servicios auxiliares. Se proponen dos agentes basados en ANN
para los mercados al dia siguiente y en tiempo real. En la Figura 2.6 se muestra el esquema,
propuesto. Ambas redes se entrenan bajo la misma funcién de recompensa, por lo que los
pesos de ambas redes se ajustan simultaneamente. Un enfoque similar se adopta en este
estudio, ya que cada agente puede especializarse en resolver un problema especifico dentro
del contexto de la tarea general, y los agentes pueden colaborar entre si durante el proceso
de entrenamiento. Por lo tanto, este enfoque mejora el aprendizaje global del sistema y
puede llevar a soluciones mas robustas.
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Figura 2.5. Flowchart esquema propuesto en [24]
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Figura 2.6. Esquema multi-agente propuesto en [56]

En este trabajo, se propone el uso de un modelo multi agente basado en aprendizaje
reforzado profundo (Multi-agent Deep Reinforcement Learning, MADRL) [57-59] para
reducir el espacio de soluciones en problemas de UC, prediciendo el estado de encendi-
do/apagado de ciertas unidades, lo que acelera el rendimiento computacional de los MILP
solvers. E1 modelo propuesto incluye calculos tanto offline como online. En la parte of-
fline, se obtienen variables binarias para un problema de UC utilizando datos histéricos de
operacién del sistema eléctrico con los cuales se entrena un modelo MADRL. Una parte de
la base de datos contiene la demanda en las barras y la generacién de energia renovable.
Para el sistema hidrotérmico, se utiliza la programacion de generacién hidroeléctrica de los
embalses como entrada, debido a que la programacion de las unidades térmicas en sistemas
hidrotérmicos depende del agua utilizada durante la etapa actual. Finalmente, se incluye
una representacion temporal de la hora del dia y la serie de tiempo del estado de encen-
dido/apagado de las unidades a predecir. Esto permite analizar los patrones y tendencias
temporales en la operacién de las unidades, proporcionando informacién valiosa sobre su
comportamiento a lo largo del tiempo. Varios agentes se utilizan para predecir el estado
de encendido/apagado de las diferentes unidades. El nimero de agentes dependera del
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Figura 2.7. Flowchart del esquema propuesto

tamano del sistema y su topologia. Los agentes toman decisiones por hora basandose en
las observaciones del estado del entorno (s). La fase de entrenamiento utiliza una funcién
de recompensa compartida para fomentar la colaboracién entre ellos en el aprendizaje. En
el calculo online, se resuelve el UC utilizando un solver estandar pero fijando las variables
obtenidas del modelo MADRL. La Fig. 2.7 muestra un flowchart del esquema propuesto.

La principal contribucién de este trabajo es proponer un esquema offline/online para re-
ducir el espacio de soluciones de problemas de UC formulados mediante MILP en sistemas
hidrotérmicos. Para implementar el componente offline, se introduce un algoritmo MADRL
para aprovechar sus capacidades para la toma de decisiones secuenciales en entornos com-
plejos. El algoritmo se entrena offline utilizando resultados historicos de programacién de
generacion a corto plazo reales realizados por el CEN. Después de configurar los hiper-
parametros con un conjunto de validacion, se contrastan los resultados para un conjunto
de pruebas out of sample con los resultados reales de UC obtenidos por el CEN.
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3.1 Modelo MADRL para la reduccién del espacio de
soluciones en problemas de UC

Se introduce un modelo MADRL que explora la relacién entre los datos historicos y las
soluciones de UC con el propésito de reducir significativamente la carga computacional
del problema de UC usando una formulacién MILP. Como se muestra en la Figura 2.7,
el entrenamiento se realiza offline para predecir el estado encendido/apagado de varias
unidades térmicas. La segunda etapa es un procedimiento online, que consiste en resolver
el problema de UC con el estado de encendido/apagado fijado desde un comienzo en ciertas
unidades. Este procedimiento reduce la cantidad de variables binarias en el problema
MILP, disminuyendo asi la carga computacional.

Una alternativa para el uso de multiples agentes seria una tnica red neuronal bajo un es-
quema de aprendizaje multi-tarea [60], lo que permitiria ahorrar cémputo en el momento
de la inferencia, ya que solo se evaluaria una tinica red. Lamentablemente, esto a menudo
resulta en un rendimiento general inferior, ya que los objetivos de las tareas pueden compe-
tir [56]. Ademds, [61] demuestra empiricamente que la pérdida o ganancia de rendimiento
depende de la relacién entre las tareas entrenadas conjuntamente. De manera intuitiva, las
caracteristicas y el comportamiento de los diferentes generadores son lo suficientemente
diferentes como para potencialmente comprometer el rendimiento de generalizacion. Por
lo tanto, se utilizan agentes separados para predecir el estado de encendido/apagado de
diferentes unidades o grupos de unidades con caracteristicas similares.

3.2 Seleccion de datos de entrada

Una de las principales ventajas de las ANN es su capacidad para aprender relaciones no
lineales y complejas. De esta forma, para el modelo propuesto se utilizan para mapear la
policy de prediccion de los agentes, usando como entrada datos histéricos de operacion.
Como se ilustra en la Figura 3.1, cada agente basado en ANN recibe datos de series
temporales que representan las variables de operacién relevantes del sistema, las cuales
reflejan el estado del sistema (). La literatura recomienda que las mejores caracteristicas
que representan el estado del sistema son aquellas que cambian en el tiempo, ya que
pueden capturar la dindmica de las operaciones del sistema de energia [14,18,51, 54, 55].
Ademas, se considerd la experiencia del CEN para seleccionar las variables de entrada

19



Capitulo 3. Metodologia 20

ON/OFF Unit 1- t=1
ON/OFF Unit 1- t=2

Load region ///\\\...///’/

ON/OFF Unit 1- t=24

VRE region | N\_ s \___

ON/OFF Unit 2- t=1
ON/OFF Unit 2- t=2

Reservoir | — ~—eee ——_

@ TCN blocks

Hour

ON/OFF Unit 1 see

ON/OFF Unit 2- t=24

ON/OFF Unit N- t=1
ON/OFF Unit N- t=2

ON/OFF Unit N cee

ON/OFF Unit N- t=24

Figura 3.1. Agente para el modelo MADRL basado en ANN

relevantes. Para la implementacién, se utilizaron perfiles de demanda en las barras, la
programacion de generacién de energia renovable variable y el registro del estado de en-
cendido/apagado de las diferentes unidades como entradas de cada ANN. Ademds, dado
que el problema de UC cambia en sistemas hidrotérmicos, y considerando la experiencia
del CEN, también se incluyeron como variables de entrada los programas de generacién
de unidades hidroeléctricas con embalses de agua significativos. Por ultimo, se agregd una
representacion del tiempo en horas del dia.

3.3 Arquitectura ANN

Un agente ANN se ilustra en la Figura 3.1. Se utiliza una secuencia de mltiples car-
acteristicas para mapear el estado de encendido/apagado. En la prediccién de series de
tiempo en sistemas de energia, es comun utilizar redes LSTM [41], pero en este trabajo,
para los agentes basados en ANN se emplea una arquitectura TCN [42]. Como se explicé
en la seccién 2.2, esta novedosa familia de arquitecturas ha demostrado un rendimiento su-
perior en comparacién con redes LSTM en una amplia variedad de tareas, principalmente
debido a su capacidad para mantener una memoria efectiva més prolongada. Ademas,
a diferencia de las redes recurrentes como LSTM, TCN permite procesar secuencias de
entrada de forma paralela, lo cual es mas rapido que el procesamiento secuencial de las
redes recurrentes.

La capa de salida consiste en las decisiones de encendido/apagado. La longitud de la salida
dependera de cuantas unidades se intenten predecir. La prediccién del horizonte es de 24
horas, lo que significa 24 neuronas para una unidad. Si el agente toma decisiones para tres
unidades, la capa de salida consistira en 72 unidades. La funcién de activaciéon para la
capa de salida sera sigmoid(), ya que el dominio de esta funcién es [0, 1], lo que representa
el estado de las unidades. 0 y 1 representan que la unidad estd apagada o encendida,
respectivamente.

Cabe destacar que aumentar significativamente el niimero de neuronas de la capa de
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salida al tratar de predecir el estado de mas unidades puede llevar a un mayor riesgo de
overfitting. Esto se refiere a que el modelo se puede ajustar excesivamente a los datos de
entrenamiento, perdiendo su capacidad de generalizacién [62]. Es fundamental encontrar
un equilibrio entre la capacidad del modelo y la capacidad de generalizacién. Para esto se
debe experimentar con diferentes combinaciones y evaluar el rendimiento del modelo con
el conjunto de validacion.

3.4 Fase de aprendizaje

Como es habitual en la manipulacién de series de tiempo en ML, se divide el conjunto
de datos en tres grupos consecutivos: entrenamiento, validacién y prueba. Se ajustan los
pesos de los agentes basados en ANN utilizando el conjunto de entrenamiento después
de cada iteracion. Se utiliza el conjunto de validacién para seleccionar el mejor modelo
teniendo en cuenta los diferentes hiper-parametros de las ANN. Por tultimo, el conjunto
de prueba se utiliza para evaluar el modelo ajustado con datos out of sample.

Una de las claves del modelo multi-agente es lograr una fase de aprendizaje colabora-
tivo entre los agentes basados en ANN utilizando una funciéon de recompensa acumulativa
compartida. En este caso, la salida de las diferentes neuronas se redondea a 0 o 1 de-
bido al estado de encendido/apagado de las unidades. Esto es similar a un problema de
clasificacion multi-etiqueta (Multi-label classification problem, MLCP) [63], que consiste
en predecir miltiples clases mutuamente no excluyentes. En el problema a resolver, se
decidi6é que cada agente tendria como funcién de recompensa una funcion binary cross
entropy. Esta funcion se utiliza comtinmente para comparar las probabilidades predichas
con la salida de clase real en MLCP. Esta funcién es cero cuando el valor predicho y el
valor real son iguales, y tiene un valor que depende de qué tan cerca o qué tan lejos esta
el valor predicho del valor real. La funcién de recompensa para un agente en particular se
obtiene en la ecuacién (3.1).

n

1
- _= ;- loga; + (1 — 1) - log(1 — a;)] . 3.1
rBOE nE lyi - loga; + (1 — y;) - log(1 — a;)] (3.1)

=1

Donde y; es el valor real, a; es la decision tomada por el agente y n el niimero de casos.
La funcién de recompensa compartida acumulada promedio se obtiene en la ecuacién (3.2).

N

1
R = N z; TBCE,j- (3.2)
j:

Esta es la media de las funciones de recompensa de los diferentes agentes en el modelo.
Esta funcion dependera de los pesos de cada agente.

El gradiente se calcula sobre las decisiones de UC tomadas por cada agente. Es importante
mencionar que los agentes no comparten pesos entre si, pero se ven influenciados por los
demés debido a la funcién de recompensa compartida utilizada en la fase de aprendizaje.
También se utilizan mini-batches para la fase de entrenamiento, lo que permite un proceso
mas eficiente en términos de computacién. Se actualizan los pesos de cada ANN utilizando
back-propagation en cada iteracion de entrenamiento. El gradiente de cada ANN se puede
descomponer de la siguiente manera:
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VoR = VaR - Va, (3.3)

donde V4R es el gradiente de la funcién de recompensa acumulada con respecto a las
acciones a, es decir, el estado de las unidades en el horizonte @ = [tt,,—1 ¢, -+ BNy, | ¥
Vya es el gradiente de a con respecto al parametro de red neuronal 6. El algoritmo 3.1
muestra la fase de aprendizaje.

Algorithm 3.1 Learning phase

Randomly initialize critic ANN’s weights
Initialize replay buffer R
for each training iteration do
Randomly sample a mini-batch of replay buffer R
Receive initial observation state sg
fort=1to T do
Determine action ay
Collect UC solutions from ANNs
end for
Observe state and loss function
Calculate the gradient VyR
Update ANN’s weights using policy gradient
if stop criterion is met then
break
end if

end for
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El modelo propuesto se prueba en el SEN. Hasta diciembre de 2022, el sistema cuenta con
una capacidad instalada de 33.218 MW. Las centrales renovables representan el 62.0% de
la capacidad instalada (22,3% hidroeléctrica, 24,1% solar, 13,0% edlica, 2,3% biomasa y
0,3% geotérmica), mientras que las centrales térmicas representan el 38.0% (13,0% carbon,
15,1% gas natural y 9,8% petréleo) [64]. Los experimentos de entrenamiento para las ANN
se realizaron en un equipo con un procesador Intel(R) Xeon(R) @ 2.20GHz, una GPU
NVIDIA A100-SXM4-40GB y 85 GB de RAM disponible. Por otro lado, las simulaciones
MILP se llevaron a cabo en un equipo con un procesador Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650
y 128 GB de RAM. Las simulaciones de UC fueron simuladas usando PLEXOS 9.100 [65],
un software de simulaciéon de mercado eléctrico basado en formulacion MILP que el CEN
emplea para obtener la programaciéon diaria con un horizonte de 168 horas. El problema
matemaético formulado por PLEXOS se resolvié mediante Gurobi versién 9.5.2 [66].

4.1 Datos

La demanda en las barras, la programacion de energias renovables variables, la progra-
macion de generacion para los embalses y los datos historicos de operacién de las unidades
térmicas son obtenidos desde el sitio web del CEN [67,68]. Estos conjuntos de datos abar-
can las operaciones reales y planificadas del sistema desde el 1 de enero de 2019 hasta
el 31 de diciembre de 2022, con una resoluciéon horaria. El conjunto de datos completo
se dividié en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. Los datos de 2019 a 2021
se utilizaron para el entrenamiento, los primeros dos meses de 2022 se utilizaron para la
validacion y el resto de los datos de 2022 se utilizaron con fines de prueba.

Se seleccionaron nueve unidades térmicas para predecir y fijar su estado al resolver el
problema de UC con espacio de soluciones reducido. La selecciéon de las unidades se basa
en dos aspectos: su importancia relativa para el costo total del problema de UC y el niimero
de variables binarias que cada unidad representa. Diferentes subconjuntos de unidades se
probaron utilizando el conjunto de validacion, donde se seleccion6 el subconjunto con
mejores resultados para ser probado en el conjunto de prueba. El subconjunto de nueve
unidades térmicas seleccionadas para fijar en el problema de UC con un espacio de solucién
reducido representan 1,8 GW de potencia y 129 variables binarias.

23
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Tabla 4.1

NUMERO DE UNIDADES Y POTENCIA MAXIMA DE ESTAS PARA CADA AGENTE

Hiper-parametro | Espacio de busqueda | Valor final
Largo entrada 72, 96, 120, 144, 168 168
Neuronas capa densa 10 - 64 48
Tamano kernel 3-4 3
Filtros 16 - 64 16
Bloques 1-2 1
1, 2, 4, 8, 16],
Factores de dilatacion E: 2: 9: ?’27: gﬂ: 1, 2, 4, 8, 16]
(1, 5,7, 14, 28]
Tabla 4.2

VALORES DE LOS HIPER-PARAMETROS PARA CADA ANN

4.2 Ajustes ANNs

Seis agentes basados en ANN se usaron para representar los estados de encendido/apagado
de las nueve centrales térmicas. Se agruparon algunas unidades debido a que se encuentran
en areas cercanas y tienden a comportarse de manera similar. La Tabla 4.1 muestra el
numero de unidades asociadas a cada agente y su capacidad.

Para las iteraciones de entrenamiento se implementé un criterio early stopping con una
paciencia de 50 iteraciones. Se utilizaron activaciones ReL U para las neuronas y el op-
timizador Adam para el entrenamiento. Este tltimo cuenta con una tasa de aprendizaje
adaptativa para mejorar la convergencia de las redes [69].

Se llevd a cabo un estudio experimental exhaustivo utilizando el conjunto de datos de
validacion para seleccionar los hiper-parametros de las ANN, involucrando combinaciones
de diferentes valores. Los hiper-parametros usados fueron el niimero de filtros y bloques
residuales apilados, el tamanos del kernel y los factores de dilatacién. La longitud de la
entrada también es un hiper-parametro ajustable. La Tabla 4.2 muestra el espacio de
busqueda para cada parametro y sus valores finales.

La Figura 4.1 muestra la evoluciéon de la recompensa acumulativa para las ANN selec-
cionadas.
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Figura 4.1. Evolucion para la funcion de recompensa en los conjuntos de entre-
namiento y validacion para las ANN seleccionados

4.3 Resultados
4.3.1 Rendimiento ANNs

Dado que los casos de UC en PLEXOS y sus resultados estan disponibles publicamente
en el sitio web del CEN [68], se puede comparar los estados de encendido/apagado de
las unidades seleccionadas predichos por el modelo MADRL con los resultados reales de
PLEXOS. Los resultados se muestran en la Tabla 4.3. El rendimiento de las predicciones
se evalud utilizando métricas como exactitud, precisién, recall y especificidad [70]. Estas
meétricas brindan perspectivas sobre la eficacia del modelo propuesto para predecir correc-
tamente el estado de las unidades térmicas. Los resultados obtenidos destacan la capacidad
del modelo para predecir con precisién periodos en los que las unidades térmicas estan apa-
gadas, como lo demuestran los altos valores de exactitud y especificidad. Sin embargo, es
crucial senalar que tanto el recall como la precisiéon presentan valores cercanos a 0.76.
Esto se debe a un desequilibrio observado entre los estados de encendido y apagado para
ciertas centrales, lo que plantea un desafio para que la ANN capture efectivamente la clase
minoritaria. Sin embargo, si se adopta una estrategia de fijar ceros en el problema de UC,
se mitiga el impacto de este problema y permite que la red destaque en su rendimiento.

Es importante observar que los resultados en la Tabla 4.3 solo comparan qué tan similares
son los estados de encendido/apagado de la solucién original de PLEXOS y las predicciones
realizadas por el modelo MADRL. La calidad de las soluciones en términos del valor de la
funcién objetivo y el rendimiento computacional se discuten a continuacion.

Recall | Especificidad | Precision | Exactitud

0,7556 0,9624 0,7614 0,9704
Tabla 4.3

RESULTADOS DE PREDICCION PARA LOS ESTADOS ENCENDIDO/APAGADO DE LAS UNIDADES

4.3.2 Rendimiento computacional del modelo propuesto

Esta secciéon compara la resoluciéon normal del problema de UC con el modelo propuesto
de reduccion del espacio de soluciones basado en MADRL. Para que la comparaciéon de
rendimiento computacional sea justa, se ejecutdé nuevamente las simulaciones originales
de PLEXOS (es decir, sin reducir el espacio de soluciones) en el mismo equipo donde
se ejecutaron las optimizaciones de UC con un espacio de soluciones reducido. Dado que
los tiempos de solucion pueden llevar varias horas, solo se realizaron pruebas para un
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Figura 4.2. Comparacion tiempos de resolucion para los casos normales y usando
el modelo MADRL

nimero limitado de dias. Ademas, para representar de manera integral diversas condi-
ciones hidrolégicas dentro de un ano tnico, se realizaron pruebas para 60 dias seleccionados
al azar entre marzo y diciembre de 2022. Este enfoque tiene como objetivo capturar una
amplia gama de escenarios y considerar los diversos niveles de produccion hidroeléctrica.
Cabe destacar que los meses de octubre, noviembre y diciembre se caracterizan por un
aumento en la produccion hidroeléctrica debido al deshielo. Notablemente, el método pro-
puesto mostré un rendimiento consistente tanto en meses lluviosos como en periodos de
deshielo, sin observarse diferencias significativas. Estos resultados sugieren que el mod-
elo es efectivo y capaz de proporcionar soluciones confiables independientemente de las
condiciones hidroldgicas predominantes.

En el caso sin espacio de soluciones reducido, el tiempo promedio de soluciéon es de 65,9
minutos. Mientras tanto, el tiempo promedio de solucién para el modelo propuesto es
de solo 48,7 minutos. Esto representa una reduccién promedio de tiempo del 26,1%. Por
supuesto, el rendimiento puede variar segiin la caso de UC que se esté resolviendo. La
Figura 4.2 muestra boxplots para el tiempo de resolucién del UC. El rango intercuartil para
el caso normal se sittia entre 30 y 100 minutos, mientras que para el modelo propuesto,
oscila entre 25 y 65 minutos, lo que demuestra la eficacia de método en términos de tiempo
de resolucién. Ademads, se obtuvo un speed-up promedio de 1.6, lo que confirma ain mas
la eficiencia computacional del enfoque propuesto.

La Figura 4.3 muestra la distribucion del speed-up para el modelo propuesto. Se puede
observar que la mayoria de los casos de prueba tienen mejoras de velocidad que oscilan entre
1 y 2. Incluso en ciertas instancias, las mejoras de velocidad pueden alcanzar valores entre
6 v 8. Se realiz6 un t-test para evaluar la reduccion de tiempo lograda por el método. Un p-
value de 6.46x 1073 indica una reduccién de tiempo estadisticamente significativa. También
un [-test reveld6 que hay una reduccion estadisticamente significativa en la varianza del
tiempo de solucién (valor p de 4.92 x 1072).
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Figura 4.3. Distribucion del speed-up

Otro aspecto importante es el costo total. El objetivo principal era lograr un método que
acelere los tiempos de resoluciéon sin comprometer la calidad de la soluciéon en términos
de costo total. Esto significa que la solucién proporcionada por el método propuesto debe
ubicarse entre los limites inferiores y superiores establecidos por el gap de la solucién.
La Figura 4.5 muestra el costo normalizado para los casos de prueba. Se incluyen limites
superiores e inferiores, calculados como un promedio entre los diferentes limites. En la
mayoria de los casos, la soluciéon se encuentra dentro de los margenes establecidos y, en
algunos casos, se lograron soluciones mas eficientes en términos de costo.

La Figura 4.4 compara la mejora de velocidad, el ahorro de tiempo y el costo operacional.
Se observan ahorros significativos de tiempo al utilizar el modelo propuesto, logrando en
algunos casos mas de 40 minutos de reducciéon en el tiempo de ejecucion. En las pocas
instancias donde la mejora de velocidad es menor que uno, la diferencia de tiempo no
supera los tres minutos. Ademas, existe un costo operativo mas bajo para estos casos en
comparacion con el caso normal. La combinacion de ahorro de tiempo y variacién de costo
aceptable demuestra la efectividad y practicidad del método propuesto para resolver el

problema de UC.



Capitulo 4. Caso de estudio

28

100 L
1.005
80 -
5 -
E - . < 1.000 g
n -
g « © @
3 40 . ® 0.995 £
e : g
[= o s
20 - 4 o 0.990
$ .
.p °
ot § 0.985
1 2 3 4 5 6 7 8
Speed-up

Figura 4.4. Comparacion entre el tiempo ahorrado, speed-up y costo operacional

e (Cases
1.04 ~ ——- Lower bound
——- Upper bound
1.02
"
[=] L]
0 e e
= * . - . L] [
@Q [ ] ™ L ] L ] ™ " a8
S 1.00 ———'--.“‘:*“—_-t-—::;-_:.-'---_-““--.:'--_-—.:'——-—-=-_—.r——
g ____________________-___.__I'____-r____'l' _____ ._-
. .
=
.
0.98
0.96
0 10 20 30 40 50 60

Cases

Figura 4.5. Costo normalizado para las casos probados



Capitulo 5

Conclusiones

Este trabajo presenta un enfoque innovador que utiliza ANN para mejorar el proceso de
resolucion del problema de UC en sistemas hidrotérmicos. Utilizando ANN con una arqui-
tectura TCN se predice con precisién los estados de encendido/apagado de las unidades
térmicas, demostrando asi ser una estrategia efectiva para reducir el espacio de soluciéon

del problema de UC.

Todas las pruebas se realizaron en casos reales de procesos de programacién de la operacion
del SEN, con un horizonte de tiempo de 168 horas. Los resultados demuestran que el
método propuesto acelera significativamente los tiempos de resolucién del problema de
UC. Ademas, la mayoria de los casos evaluados indican que el costo asociado con el enfoque
propuesto se mantiene dentro de los margenes de error establecidos. Se resalta de igual
manera que en algunos de los casos probados se obtuvieron soluciones incluso maés eficientes
desde el punto de vista del costo de operacion. Todos estos resultados destacan la viabilidad
y el potencial en la aplicaciéon practica del método propuesto.

Futuras investigaciones incluyen explorar nuevas estrategias para fijar variables binarias, lo
cual podria llevar a una mayor eficiencia en la resolucién del problema de UC. Asimismo,
seria de gran interés llevar a cabo un estudio exhaustivo de distintos tipos de arqui-
tecturas de ANN, acompanado de un analisis de sensibilidad de hiper-parametros clave,
como por ejemplo, el nimero de filtros en una TCN. Este andlisis proporcionaria infor-
macion valiosa sobre como la eleccion de la arquitectura y la complejidad del modelo
afectan el rendimiento del método. Por ultimo, la incorporacién de restricciones operati-
vas adicionales durante el entrenamiento de las ANN podria ser beneficioso, mejorando la
precision de las predicciones y su aplicabilidad en contextos del mundo real.

En resumen, este estudio aborda de manera exitosa la aceleracion y mejora de la resolucion
del problema de UC en sistemas hidrotérmicos. La integraciéon de ANN en el proceso de
toma de decisiones en el UC demuestra su efectividad para reducir significativamente los
tiempos de calculo sin comprometer la calidad de las soluciones obtenidas. La aplicacion
de este enfoque en el SEN no solo proporciona resultados prometedores, sino que también
sienta las bases para futuras mejoras y refinamientos en la resolucién de problemas simi-
lares en otras regiones y sistemas eléctricos.
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