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Problema de otimizacao multi-estdgio e

operagao de sistemas EIEtrICOS estocdstico (incertezas sobre afluéncias,

demanda etc.)
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E possivel resolver com arvore de decisdes?

Problema

Decisao

Afluéncias
futuras

Despacho?

Manter os
reservatorios
cheios e usar

geracao térmica

altas

Consequéncias
operativas

Vertimento

baixas

Operagao

PSR

Minimizar o custo
de combustivel
esvaziando os
reservatorios

altas

economica

Operagdo

baixas

econdmica

NAO!

o numero de ramos da
arvore cresce
exponencialmente com o
numero de decisdes e
estagios. Por exemplo, 10
decisoes ao longo de 24
meses (2 anos) = 10%* =
(109)* = 1 milhio*

Déficit




E possivel resolver com Programacao Dinamica Estocastica (SDP)?

Custo Decisao 6tima: equilibrio entre os
valores imediato e futuro da agua

MALDICAO DA DIMENSIONALIDADE
Fugﬁifode A SDP requer a discretizacao dos
i estados (armazenamento):

FCIl + FCF Im(cle:o(|:|3t0 1 reservatério = 10! estados

5 reservatoérios= 10° estados

/ Sistemas reais podem ter 100

reservatorios (!)
Funcao de i
Custo Futuro
(FCF)

>

Volume final
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O algoritmo SDDP (com Leontina Pinto e Nora Campoddnico)

Ambas do PESC!

» Alivia a maldicao da dimensionalidade usando hiperplanos para representar a FCF

- Nao permite precisa discretizar, permite extrapolar ao invés de interpolar
- Estes hiperplanos sao obtidos das variaveis duais do problema operativo

« Sao um “lower bound” da FCF

» Concentra os hiperplanos na regiao “plausivel” do espac¢o de estados

-« Por exemplo, é implausivel que 50% dos reservatorios estejam cheios e 50% vazios

» Como obter estados plausiveis? Simulando a operacao do sistema (passo forward)

- A simulacao forward também produz um upper bound

» Passo backward: recursao de SDP para os estados identificados na “forward”

PSR

« Os novos hiperplanos melhoram a representacao da FCF = novo lower bound




Funcao de custo futuro (FCF)

Baseado em slides do Shabbir Ahmed
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Forward iteracao 1
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Forward iteracao 1
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Forward iteracao 1
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Forward iteracao 1
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Backward iteracao 1
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Backward iteracao 1
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Backward iteracao 1
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Backward iteracao 1
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Backward iteracao 1
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Forward iteracao 2
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Forward iteracao 2
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Backward iteracao 2
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Backward iteracao 2
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Backward iteracao 2
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Vantagens do SDDP

> Convergéncia demonstrada: Theorem: If sampling is done with replacement and basic dual optimal
solutions are used to construct Benders’ cuts, then, w.p. 1, SDDP converges in a finite number of iterations to an

optimal solution. [Chen & Powell, 1999], [Philpott & Guan, 2008], [Shapiro, 2011]...

» Produz limites inferior e superior a cada iteracao

» Permite obter soluc¢des vidveis a cada iteracao s

- Aforward pode ser feita com modelo nao convexo AW Case Study: PSi Y-

About PSR

» Facil adaptar para processamento distribuido  =emman

= Interesse académicoe | = jomme
industrial no algoritmo

PSR




SDDP & academia

» Original paper (1991): 1306 citations (Google scholar)

» ICSP 2016: 5 sessions, 22 talks and 2 plenaries (SDDP and SDDiP) Sustainability
= UC T
» ISMP 2018: Dedicated 3-day simposia with 20 talks | '!‘!,r_,:ﬁ’__i_;@ i
, ST TN - o3 i
» ICSP 2019: 21 presentations out of 250! AlImost 10% — " SkoTtechi) wisconsiy
> Julla and JUMP ) : I Technological Solutions for Electrical Markets

Remain (Primarily) 0

«  https://qgithub.com/odow/SDDP.jl JSDDP'JI

+  https://qgithub.com/blegat/StructDualDynProqg.jl

+  https://github.com/JuliaOpt/StochDynamicProgramming.jl

«  https://qgitlab.com/stochastic-control/StOpt

» MATLAB

«  FAST “(Finally An SDDP Toolbox) is an easy-to-use Stochastic Dynamic Dual Programming toolbox for Matlab. It helps you model and solve your problem easily and quickly!”

» Python:

+  https://github.com/lingquant/msppy

«  https://pypi.org/project/PySDDP

PSR
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O SDDP é aplicado em mais de setenta paises

Operadores do Sistema
Agéncias de planejamento
Investidores privados
Agéncias Multilaterais
Reguladores
Comercializadores
Consultores

Etc.

PSR




Brasil
» Capacidade instalada: 125 GW

» 160 hidrelétricas (85 reservatorios), 140 térmicas, 14
GW renovaveis

» Rede de transmissao: 5 mil barras, 7 mil circuitos

Variaveis de estado: 85 (armazenamento) + 160
x 2 = 320 (vazbes AR-2) = 405

Estagios: 120 meses (10 anos)
Simulagao forward: 1.200 cenarios
“Aberturas” backward: 30

Problemas por estagio/iteracao: 36 mil
Numero de iteracdes: 10

Tempo total de execugao: 110 minutos
25 servidores com 16 processadores cada

PSR
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US Pacific Northwest The new SDDP Nordic

Capacidade instalada: 63 GW

» Conectado a Costa Oeste (300 GW)

80 hidrelétricas (40 reservatorios)

75 termelétricas

- Estagios: 104 semanas (2 anos)
Variaveis de cada problema: 30 mil
Restricdes: 50 mil
Total de problemas: 2 milhGes
Tempo de execugao: 130 minutos

oeev o000
zz=zzzax
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Abordagem neutra x avessa ao risco

» Minimizacao do valor esperado - abordagem neutra ao risco

- Busca por politicas que minimizam o custo de operacao em média

- Do ponto de vista econdmico, seria razoavel aceitar déficits de energia ocasionais em troca da
reducao dos custos operativos no longo prazo

» Mesmo com penalizacOes pelos déficits,

Problema Decisdo Ailuténcias Conseqt:?ncias
~ uturas operativas
o valor esperado pode nao representar
o real impacto para a sociedade r— < vetmens || @

» Por esta razdo, operadores do sistema T o e
tém interesse em adotar politicas ——— o | o
operativas avessas ao risco Pt < |

baixas ' , .
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Abordagem #1: Restricao CVaR associada a confiabilidade de suprimento

» Objetivo: determinar uma politica operativa que minimize o valor esperado do custo
operativo, sujeito a uma restricao que limita o déficit de energia baseada em CVaR

- Exemplo: média dos a = 1% piores déficits (CVaR,,,) menor que 5% da demanda

- Abordagem geral de solucao: relaxacao Lagrangeana (permite separabilidade)

\ Piecewise cost
function

A

Economic cost Associated to CVaR
slope=4§ | / VaR =
\ Slope _ p* _

A 4

< » <
<« L ]

b y

“Representacdo de restricées de aversao a risco de CVaR em Programacgdo Dindmica Dual Estocdstica com aplica¢édo ao planejamento da
operacgdo de sistemas hidrotérmicos”. Tese de Doutorado - L. C. Costa Junior - COPPE/2013 PESC!

PSR



Abordagem #2: Superficie de Aversao ao Risco (SAR)

» Antecedentes: Curva de Aversao ao Risco (CAR), proposta pela PSR e implantada apds
racionamento de 2002

» Proposta pela PSR em 2008 como generalizacao da CAR para multiplos reservatorios

» Baseada em cortes de viabilidade associados a um conjunto de cenarios criticos

PESC!
optimality cut
4 171
Risk Aversion Surface (SAR)
operation problem
final storage———»  for stage t+1, |f@——————
’7 scenario /
y feasibility
B(vy,vo) : cut
-0 operation problem )
- for stage t, tfmal
; storage
eSS feasibili | Deterministic optimization from t+2
eisull iy to T with worst scenario
By, v,) final storage

>0
Uy Deterministic optimization from t+1
' to T with worst scenario
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Abordagem #3: CVaR associado aos custos operativos

» Atribuir um peso relativo maior aos cenarios de afluéncias desfavoraveis na
minimizacao dos custos imediato e futuro

« Minimiza¢ao de uma funcao de risco
- Exemplo: ponderacao entre E[CO] e CVaR[CO]
- [Shapiro, 2011], [Philpott, De Matos, 2010], [Shapiro et al., 2013]

Min (1 — A)E() + ACVaR 4, (.)

» A abordagem de CVaR-custo representa indiretamente o critério de seguranca de
suprimento

« maior A = maior peso para os cenarios desfavoraveis = maior despacho térmico preventivo -
maior seguranca de suprimento

Colaboracao Shapiro com
Joari Costa (PESC!)
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Limitacoes no caso de nao convexidade

Future cost

PSR



Abordagens de solucao para o caso nao convexo

PESC!

» Lagrangian Cuts-2014
Best convex outer approximation — Fernanda Thomé, M. Pereira, S. Granville, M. Fampa
» SDDIP (stochastic dual dynamic integer programming) - 2019
- All states must be binary variables (uses Lagrangian cuts) - J. Zou, S. Ahmed, A. Sun
» MIDAS (mixed integer dynamic approximation scheme) - 2019
Future cost functions must be monotone - A. Philpot, F. Wahid, J. Bonnans
» SLDP (stochastic lipschitz dynamic programming) — unpublished
- Tent shaped function as lower approximations - S. Ahmed, F. Cabral, B. da Costa

» Locally Valid Cuts

» H.Abgottspon (2014)

» SDDP-SVM (Julio Alberto Dias et al. 2016) — A seguir
COPPE/Elétrica

PSR



SDDP-SVM

» A FCF é representada como a uniao de regides
localmente convexas. Um classificador baseado em
Support Vector Machine (SVM) determina quais
hiperplanos sao validos em cada regiao

Cut valid for
this region

Cut invalid
for this
region N

<4 »

. Cutvalid for
this region
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A revolucao da IA/ML

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

» Melhor capacidade de previsao = Deep Learning

.Input Layer O Hidden Layer .Output Layer

D: Detective
[ ]
o .II B

G: Generator (Forger) I Input for Generator

» Melhor capacidade de criacao de cenarios = GAN

Geden
ENTLE

» Decisdes multi-estagio sob incerteza
= Reinforcement Learning

PSR




Reinforcement Learning: AlphaGo e AlphaGo Zero

AlphaGo Zero

Starting from seratch

/ -
O AlphaGo Zero venceu o
O AlphaGo AlphaGo por 100 x zero!
venceu o
e r"ﬂiﬂb‘l’—37('l}[Il])l]tVEllprﬂ,‘{rﬂilllIh;lt campeao mundlal como ViStol o SDDP é um algoritmo para

can beat a champion Go player Pace 484 4 X 1

tomada de decisao multi-estagio sob incerteza
ALL SYSTEMS /Go Existe alguma relacao entre RL e SDDP?




REINFORCEMENT LEARNING E SDDP

Learning continuous ()-functions using generalized
Benders cuts

Joseph Warrington, Member, IEEE

Abstract—Q-functions are widely used in discrete-time learn-
ing and control to model future costs arising from a given control
policy, when the initial state and input are given. Although
some of their properties are understood, Q-functions generating
optimal policies for continuous problems are usually hard to
compute. Even when a system model is available, optimal control
is generally difficult to achieve except in rare cases where an
analytical solution happens to exist, or an explicit exact solution
can be computed. It is typically necessary to discretize the
state and action spaces, or parameterize the Q-function with
a basis that can be hard to select a priori. This paper describes
a model-based algorithm based on generalized Benders theory
that yields ever-tighter outer-approximations of the optimal Q-
function, Under a strong duality assumption, we prove that
the algorithm yields an arbitrarily small Bellman optimality
error at any finite number of arbitrary points in the s
input space, in finite iterations. Under additional assump@ns,
the same guarantee holds when the inputs are determined onl
by the algorithm’s updating Q-function. We demonstrate thes;
properties numerically on scalar and 8-dimensional sys

[12] M. V. F Pereira and L. M. V. G. Pinto. Mult-stage stochastic

optimization applied to energy planning. Mathematical Programming,

52(1-3):359-375, 1991.

PSR

[5]. However, performing even one iteration of the canonical
algorithms, such as value iteration, then has an undesirable ex-
ponential cost. ADP methods have arisen to find more tractable
parameterizations of the continuous V-function. Several are
based on continuous extensions of the “linear programming
approach™ to ADP [6], in which a valid lower bound on the
optimal value function is maximized. Examples include the
quadratic lower bound in [14], and the polynomial derived
using sum-of-squares techniques in [13]. Approximate V-
functions represented as the pointwise maximum of multiple
lower-bounding h.mulmh h.n.'g bLLH Ll\l..d in [1],[9], [10], [15].
Recent work epresentation
5 extended the Benders dunmpmmon argume

for linear multi-stage decision problems in Dual DP (DDP
12]), to a general nonlinear, infinite-horizon \gmm_

MACHINE LEARNING
UNDER A MODERN
OPTIMIZATION LENS




SDDP x RL (parceria com Kunumi)

» Bellman value function representation V;(x)

» Approximation method: multi-dimensional piecewise linear functions

Benders Cuts Neural Networks*
Globally convergent Locally Convergent
Convex functions Non-linear functions

‘ 4
2
0

Y~

Recent unifying works: o
Using RL for convex problems, Non-linear SDDP (SDDiP, SDDP-SVM, SLDP...)
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Em resumo...

» O caso do SDDP ilustra os beneficios de uma parceria entre universidade e industria;
somos muito gratos a tod@s os professores e colegas do PESC

» Estes beneficios s6 devem aumentar, pois o ativo mais valioso para as empresas sera a
capacidade analitica e de inovacao das pessoas

» A otimizacao, computacao de alto desempenho e data science, que estao no nucleo
do PESC, estao entre os instrumentos mais importantes para estas inovacoes

I0new 30
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