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Otros recursos

e Stochastic Programming Community Home Page. Stochastic
Programming Resources (www, papers, tutorials, lecture notes, books)
(http://stoprog.orqg/)

« Stochastic Programming Bibliography
(http://www.eco.rug.nl/mally/spbib.html)

 Books on Stochastic Programming
(http://stoprog.org/index.html?booksSP.html)

e STOCHASTIC PROGRAMMING E-PRINT SERIES
(http://www.speps.orqg/)

e Optimization Online. Stochastic Programming submissions
(http://www.optimization-online.org/ARCHIVE CAT/STOCH/index.html)

 Red Tematica de Optimizacion bajo Incertidumbre (ReTOBI)
(http://www.optimizacionbajoincertidumbre.org/)

International Conference in Stochastic Programming
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Planteamiento general

Planificacion lineal bietapa y multietapa determinista y
estocastica

Técnicas de descomposicion

Descomposicion de Benders
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Relajacion lagrangiana

Descomposicion anidada

Descomposicion en planificacion lineal estocastica
bietapa y multietapa
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Arbol de escenarios
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Optimizacion determinista vs. estocastica

e Determinista

— Parametros conocidos con certidumbre (puede ser el valor
medio)

e Estocastica

— Parametros modelados como variables aleatorias con
distribuciones conocidas

e Historica
e Discreta
e Continua = simulacion

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Alternativas de modelado de la incertidumbre
%

« Esperay observa o0 analisis de escenarios 0 qué pasaria si
(walit and see 0 scenario analysis o0 what-if analysis o sensitivity
analysis)

— Las decisiones se toman una vez resuelta la aleatoriedad
— El problema se resuelve independientemente para cada escenario
— El escenario de valor medio es simplemente un caso especial

— A priori, las decisiones seran diferentes para cada escenario
(anticipativas, clarividentes, no implantables)

— La solucion de un escenario puede ser infactible en otros

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Alternativas de modelado de la incertidumbre

SIIz

e Criterios heuristicos

— Decisiones robustas aquéllas que aparecen en muchos
escenarios deterministas (para muchos escenarios). Minimizar
el maximo arrepentimiento de la f.0. optima bajo informacion
perfecta de todos los escenarios futuros

— Decisiones flexibles aquéllas que pueden cambiarse a lo largo
del tiempo cuando se empieza a resolver la incertidumbre, si
arrepentimiento en los primeros periodos

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI) Opt-l mizacion Estocastica 7
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Alternativas de modelado de la incertidumbre

 Aquiy ahora

Deben tomarse la decisiones antes de resolver la incertidumbre

Decisiones implantables o no anticipativ. as (solo se puede utilizar
la informacidon conocida hasta ese momento)

Las Unicas decisiones relevantes son las de la primera etapa, dado
gue son las Unicas gue se toman inmediatamente

Solucidon estocastica tiene en cuenta la distribucion de estocasticidad

Permite incluir actitudes aversas al riesgo, penalizando los casos
peores

OPTIMIZACION ESTOCASTICA

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Ejemplo: modelo de coordinacion
hidrotérmica

e Analisis de escenarios

— Ejecuta el modelo suponiendo que las aportaciones seran las
mismas que cualguiera de las aportaciones historicas
orevias (l.e., ano 1989 o 1974, etc.) para el alcance del modelo

— Ejecuta el modelo suponiendo que las aportaciones seran las
mismas que la media de los valores historicos  (i.e., afio
medio) para el alcance del modelo

e Optimizacion estocastica
— Ejecuta el modelo teniendo en cuenta que la distribucion de
las aportaciones serala misma que ha sido en el pasado

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
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Ejemplo: Planificacion de la expansion de la

generacic’)n

» Alcance dividido en tres periodos

« 3 escenarios de demanda estocastica  con cambio solo en el
primer periodo

e Se dispone de varios tipos de generadores

« Decision de expansion debe ser unica para todos los escenarios
e Restricciones

— Limite en el presupuesto disponible

— Potencia minima a instalar

— Balance generacion-demanda para cada escenario

— Potencia generada menor que la instalada
Variables

— Potencia generada

— Plan de expansion

Instituto de Investigacion Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
Universidad Pontificia Comillas
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Modelo de planificacion de la expansion de la

eneracion (i

$TITLE Modelo de planificacion de la expansion de la
generacion
SETS
I generadores / gen-1 * gen-4 /
J periodos / per-1 * per-3 /
S escenarios de demanda / s-1 * s-3 /
PARAMETERS
F(1) coste fijo de inversion [€]
/ gen-1 10
gen-2 7
gen-3 16
gen-4 6 /
PROB(s) probabilidad del escenario [p.u.]
/ s-1 0.2
s-2 0.5
s-3 0.3/
DEM(J) escenario de carga [Mw]

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl) Opt'l m'i ZaC'i (')n EStOCéSt'i Cca ll
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Modelo de planificacion de la expansion de la

generacic’)n Siiz

TABLE V(i,j) coste variable de operacion [€ por Mw]
per-1 per-2 per-3

gen-1 40 24 4

gen-2 45 27 4.5
gen-3 32 19.2 392
gen-4 55 33 5.5

TABLE DEMS(s,j) demanda estocastica [Mw]
per-1 per-2 per-3

s-1 3 3 2

s-2 5 3 2

s-3 7/ 3 2

SCALARS
POTMIN potencia minima a instalar [Mw] / 12 /
PRSPTO 1imite presupuestario [€] / 120 /

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Modelo de planificacion de la expansion de la

eneracion (i

VARIABLES
X ( 1) potencia instalada [Mw]
Y ( J,1) potencia producida [Mw]
YS(s,Jj,1) potencia producida estocastica [Mw]
COSTE coste total [€]

POSITIVE VARIABLES X, Y, YS

EQUATIONS
COST coste total (€]
COSTS coste total estocastico [€]
PRESUP T1imite presupuestario €]
INSMIN potencia minima a instalar [Mw]
BALPOT potencia producida < instalada [Mw]

BALPOTS potencia producida < instalada estocastica [Mw]
BALDEM balance de demanda [Mw]
BALDEMS balance de demanda estocastica [Mw]

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
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Modelo de planificacion de la expansion de la

generacic’)n SiVZ

COST .. COSTE =E= SuM(i, F(i) * X(i))

+ Sum((3,1), v@i,j) =y C J,1)) ;
COSTS .. COSTE =E= SuM(i, F(i) * X(i))

+ SuM((s,j,1), PROB(s) * v(i,3) * YS(s,3,1)) ;

PRESUP .. SuM(i, F(1) * X(1)) =L= PRSPTO ;

INSMIN .. SuMmM(i, X(1)) =G= POTMIN ;

BALPOT ( 3j,1) Yy ¢ j,1)
BALPOTS(s,Jj,1) .. YS(s,j,1)

BALDEM ( J) .. sSumM(i, Y (

X(1) ;

L
L= X(1) ;

j,1)) =G= DEM(  J) ;

BALDEMS(s,j) .. SumM(i, YS(s,]j,1)) =G= DEMS(s,]) ;

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
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Modelo de planificacion de la expansion de la

generacic’)n sz

MODEL DETERM / COST, INSMIN, PRESUP, BALPOT, BALDEM [/ ;
MODEL ESTOCA / COSTS, INSMIN, PRESUP, BALPOTS, BALDEMS / ;

* cada escenario determinista
LOOP (s,

DEM(J) = DEMS(s,]) ;

SOLVE DETERM MINIMIZING COSTE USING LP ;
)

* Escenario de demanda media
DEM(j) = SuM(s, PROB(s) * DEMS(s,j)) ;
SOLVE DETERM MINIMIZING COSTE USING LP ;

* problema estocdstico
SOLVE ESTOCA MINIMIZING COSTE USING LP ;

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Analisis de los planes de expansion

 Potencia instalada de cada generador [MW]

o Coste total [€]

Det 1| Det 2 | Det 3 | Medio | Estocast
Gen 1 0.33 | 3.67 | 0.67 0.67
Gen 2 : : . : 2
Gen 3 3 4.67 | 3.33 | 4.53 4.33
Gen 4 9 ! ) 6.8 5
Coste total | 262 |346.67|437.33|355.73| 362.47

= nstituto de Investigacion Tecnologica
III Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl)
Universidad Pontificia llas
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Principales conclusiones del problema estocastico de

eannsién de la generaci(’)n

e Las decisiones deterministas (con informacion
perfecta) no aparecen necesariamente en la solucion
Optima estocastica

« La solucidon optima estocastica no aparece tipicamente
en algun escenario determinista

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
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Medidas estocasticas

Universidad Pontificia Comillas

Valor esperado con informacion perfecta Expected value with perfect
iInformation (EVWPI) o Wait and See (WS)

— Media ponderada del valor de funcion objetivo de cada escenario sabiendo que éste
va a ocurrir con certidumbre (356.93 para el ejemplo) (siempre menor o igual para
minimizacion que la funcion objetivo del problema estocastico) (280, 349.33 y
439.33 respectivamente)

Valor de la solucion estocastica Value of the stochastic solution (VSS)
Expected Value of Including Uncertainty (EVIU)

— Diferencia entre la funcion objetivo esperada de la soluciéon del valor medio de los
parametros estocasticos EEV (280x0.2+347.73x0.5+454.73x0.3=366.27) y del
problema estocastico RP (366.28-362.47=3.81)

Valor esperado de la informacion perfecta Expected value of perfect
iInformation (EVPI) o arrepentimiento medio

— Media ponderada de la diferencia entre la solucion del problema estocastico en
cada escenario y la solucidn con informacion perfecta en dicho escenario (siempre

positivo para minimizacion) (280—-262=18, 349.33-346.67=2.66, 439.33-437.33=2)
(18x0.2+2.66x0.5+2x0.3=5.54)

EVPI = RP - WS
VSS = EEV - RP
WS < RP < EEV EVPI =20 VSS 20

~~ R S I I R AR T 2 T I T - i



Matriz de restricciones del problema

Variables Variables
primera segunda
etapa etapa
X Yl ; Y2 ’ Y3
PRESUP
| NSM N )
| BALPOTS
BALDENMS
.
l BAL_ POTS
BAL DEMVS
AL
| BAL_ POTS
BALDEMS
AL

Instituto de Investigacion Tecnoldgica

Restricciones primera etapa

Restricciones primer escenario

Restricciones segundo escenario

Restricciones tercer escenario

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
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Arbol de decision

 Representa la secuencia de aleatoriedad y decisiones
gue conforman el proceso.

e Elementos del arbol:

— Vertice de azar: puntos de aleatoriedad, se representan
mediante un circulo.

— Vertice de decision: puntos de decision, se representan
mediante un cuadrado.

— Vertice inicial o raiz: raiz del arbol con las decisiones iniciales.
Lo primero siempre es tomar una decision.

— Vertice terminal u hoja: vértices finales, se representan con
triangulos.

B A

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI) Opt-l mizacion Estocastica 20
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Ejemplo fabricacion: problema estocastico bietapa
|

* Decision de fabricacion de una cantidad de un
producto a un coste de 2 €/ud para satisfacer una
demanda aleatoria. Si no se fabrica lo suficiente se
puede comprar a un proveedor externo a un precio de

4 €/ud.

400 (0.3)
C,!

500 (0.5)
ol

600 (0.2)

600 (0.2)

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

min 2F, + 4(0.3C, + 0.5C; + 0.2C})
E + C, > 400

E +C? > 500

F +C; > 600

E,C),C2.C2>0

E =500

C, =0,0, =0,C) =100

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl)
Universidad Pontificia Comillas
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Problema estocastico bietapa

1. Se toman hoy un conjunto de decisiones de la primera
etapa con valores de los parametros conocidos
(deterministas)

2. Durante la noche se producen unos sucesos
aleatorios (exogenos)

3. Manana se toman un conjunto de acciones
correctoras en la segunda etapa que mitigan
(corrigen) los efectos de los sucesos aleatorios sobre
las decisiones de hoy. Las decisiones de la segunda
etapa son los recursos.

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Recurso. Funcidn de recursos

« Capacidad de tomar una accion correctora despues de
realizarse la incertidumbre (ocurra un suceso aleatorio)

« Funcion de recursos: funcidn objetivo asociada a las
acciones correctoras.

 Depende de las decisiones previas y de los sucesos
aleatorios.

o Silas “etapas” son temporales la funcion de recursos
es la funcion de coste futuro

e Optimizacion lineal estocastica bietapa: Planificacion
de la expansion de la generacion:
— Decisiones primera etapa deterministas (inversion)
— Recursos: decisiones segunda etapa estocasticas (operacion)

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
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Tipos de recurso

« Completo

— Todas la decisiones del primera etapa son factibles para
cualquier escenario

* Relativamente completo

— Todas la decisiones factibles del primera etapa son factibles
para cualquier escenario factible

e Parcial

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Ejemplo fabricacion: problema estocastico bietapa

- 1 2 3 1 2 3
min 2F, + 4(0.3C} 4+ 0.5C% + 0.2C%) min2(F' + F? + E*) + 4(0.3C} + 0.5C2 4 0.2C)
1 Fll — F12
F, +C) > 400 o
K =F
2
FE +C; > 500 F' 4 Ol > 400
F, +Cy > 600 F? +C? > 500
E.C),C2,C0 >0 F’ +C; > 600
o G . CRE > 0

Rlalala E[E[E]C

SR
$2

A\ A

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Modelado del arbol

« Formulacion implicita en la definicion de parametros y
variables

— Técnicas de descomposicion (Benders, etc.)

« Formulacion explicita mediante restricciones

— Descomposicion de escenarios (scenario decomposition,
splitting variables, non anticipativity constraints) y relajacion

lagrangiana .
Ag .
I 1
I 1
1 9 o
1 |
g
\ & o
(W)

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Ejemplo fabricacion: problema estocastico trietapa

200 (0.4)
C;l

400 (0.3)
L 400 (0.5)
® 2

C3

550 (0.1)

C3
300 (0.3)
500 (0.5) 4

2 2
G R o 50(05)
Co

700 (0.2)

800 (0.4)
O C38

600 (0.2)

+0.1C5 + 0.08C; + 0.08C; + 0.04C})
F +C, > 400

E + C} > 500

F + C; > 600

F +C, —400 + F; + C; > 200

F +C, —400 + F; + C; > 400

E +C) —400 + E' + C? > 550

FE +C5 =500+ F; + C; > 300

F, + C} — 500 + F} + C; > 500

min 2F + 4(0.3C, + 0.5C2 + 0.2C}) + 2(0.3F, + 0.5F + 0.2F) +
+4(0.12C; + 0.15C; + 0.03C? + 0.15C; + 0.25C; +

C2, F2

C;°

900 (0.2)

E =600
C, =C; =CF =0
E" =200, F = 400; F;" = 800

Ol —C¥ = CF = = = =0

CY =150;C¢ = 200;C) =100

E +C? =500+ F? + C° > 700
E +C? —600 + F + C7 > 600
E +C2 —600+ F' +C° > 800
E + C) — 600+ F’ + C; > 900
F,Cy, Gy, 0, B, B, F,Cy, G5, C5,Cy, 05, G5, €, C5,Cy > 0
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Ejemplo fabricacion: problema estocastico trietapa.
Arbol de decision

200 (0.4

400 (0.5)

400 (0.3) 550 (0.1)

300 (0.3)

700 (0.2)

gt

:

600(02) 600 (0.4

800 (0.4)

900 (0.2)

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Arbol de probabilidad o de escenarios

 Representa la evolucion en la resolucion de la
estocasticidad a lo largo del tiempo. Diferentes estados
de los parametros aleatorios a lo largo del tiempo.

« Escenario: cualquier camino que va de la raiz a las
hojas
e Los escenarios que comparten informacion hasta un

cierto momento comparten también las decisiones en
el arbol (decisiones implantables)

* El arbol de probabilidad representa la dinamica de los
parametros aleatorios y la no anticipatividad de las
decisiones y, por tanto, esta implicito en la matriz de
restricciones

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
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Ejemplo fabricacion: problema estocastico trietapa.
Matriz de restricciones

Instituto de Investigacion Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl)
Universidad Pontificia Comillas
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Ejemplo fabricacion: problema estocastico trietapa.
Matriz de restricciones reordenada

AT

CE|CGIE|CGIE|CG|CG|GIC|CG|C| GGG

B2 <

N N _/

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenierfa (ICAI) Opt1 mizacidon Estocastica 31

Universidad Pontificia Comillas




Ejemplo fabricacion: problema estocastico trietapa.

Reformulacion del problema

In

Esd]

min 2F + 4(0.3C; + 0.5C; + 0.2C3) + 2(0.3F, + 0.5F + 0.2F) +
4+4(0.12C; + 0.15C% + 0.03C% 4 0.15C; + 0.25C; +
+0.1C5 + 0.08C; + 0.08C; + 0.04C3)

F + C; > 400

E +C; > 500

E +C2 > 600

F +C;,—400=E,

E +C; —500 = E?

E +C}—600=E;

E, + F, + C; > 200

E, + F, +C; > 400

E, + F' +C% > 550

E; + F} + C; > 300

E; + F} + C; > 500

E? + E} +CS > 700

E} + E’ +C] > 600

E; + F’ + C; > 800

E} + F +C)>900

Un

EvC217C227C§7F217F22>FQ?)7E217E227E23705703?703705170570??7613770;703 >0

Se introduce la variable
exceso al final del periodo 2

Optimizacién Estocastica 32




Ejemplo fabricacion: problema estocastico trietapa.

Matriz de restricciones

ElCy CC}| E) F| EX| F

— | fSscenarios

deparables

]

N

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
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Optimizacion estocastica multietapa

 Toma decisiones optimas en diferentes etapas en
presencia de incertidumbre con distribucion conocida

 Formulacion general del problema:

m|n EA f(w X)} = mln f(a) X)-dP(w)

» Incertidumbre representada habitualmente por un arbol
de escenarios

Instituto de Inv etga n Tecn olg ca
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Solucidon de un modelo estocastico

Datos de parametro
estocasticos

}

Generacion del
arbol de escenario

Optimizacion
Estocastica

}

¢, Estabilidad de la
solucién estocastica

Sl l
Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl) Opt1 m1. Zaci én EStOCéSt'i ca 3 5

Universidad Pontificia Comillas

NG 7, B

NO

\ S

Y ) )
NS




Solucion de un modelo estocastico (ii)
|

« Estabilidad de la solucidon estocastica

— Las decisiones estocasticas “principales” (i.e., de la primera
etapa) deben ser robustas frente al modelado de la
iIncertidumbre (estructura y numero de escenarios del arbol)

— Se debe generar un arbol de escenarios tal que la solucion del
modelo estocastico sea independiente de éste

— Analizar las soluciones estocasticas para diferentes arboles
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Combinacién habitual optimizacion-simulacion

e Uso del modelo mediante un mecanismo de control de
bucle abierto con un horizonte continuo
1. Primero planificacion mediante optimizacion estocastica

2. Segundo simulacion de las variables aleatorias mediante
simulacion

« Optimizacion estocastica
— Determina politicas optimas teniendo en cuenta la
Incertidumbre

e Simulacion
— Evalua posibles escenarios futuros de incertidumbre dadas
las politicas optima obtenidas previamente
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110

Restricciones probabilistas  (probabilistic or

chance constraintsz

* La probabilidad de satisfacer una restriccion con
parametros estocasticos es mayor que una cierta
orobabilidad

* O bien que la probabilidad de satisfacer un conjunto de
restricciones con parametros estocasticos es mayor
gue una cierta probabilidad

e En el caso de distribuciones discretas se necesita una

variable binaria para cada suceso (combinacion de
valores discretos de los parametros)
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Optimizacion robusta

° EI’I’[GI’IO Conservaaor ae proteccion |rente a| r'nesgo

(criterio minimax o de Savage)

» Existen escenarios catastroficos o gran no linealidad
en la funcion objetivo

 No se tienen o no se quiere utilizar probabilidades para
los escenarios

e Funcion objetivo:
— Minimizar el maximo arrepentimiento
— Minimizar el maximo valor de la funcion objetivo

e OPTIMIZACION ROBUSTA

— Solucion robusta si es similar a la 6ptima en todos los
escenarios

— Modelo robusto si es casi factible en todos los escenarios

— Optimizacion robusta trata de congeniar ambos objetivos de
st de I etgslmllu;gd a optimalidad y a factibilidad
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Risk measures

 Among others, convex and coherent risk measures are becoming a

powerful tool in financial risk management due to their axiomatic
foundation and their favorable computational properties.

* Let assume that the risk can be quantified on the basis of a random

variable X : Q— R defined on the probability space (Q, 7,P)

 For a given scenario, 5 ¢ () the realization of the random variable

IS X(n) thatcan represent for instance the profit from selling power
In the spot market plus the auction revenues.

e A risk measure can be defined as a mapping p: X — R
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Coherent risk measures (Luthi & Doege, 2005)

e p: X—R |5 a“convexrisk measure” if it satisfies:

oKX + (1= A)Y) < Mp(X) + (1= A)p(Y) NE[0,1],VX,Y € X
X <Y = p(X) > p(Y) X(n) < Y(n) ¥n € Q
p(X +a)=—a+ p(X) a constant

o If it satisfies also the following, it is called “coherent risk

measure”
if A>0= pAX) = \p(X)

o We will restrict our attention to the o .
CVaR. (X =), =max{0,(-X —n)} |
CVaR,(X) = inf,[n + %EPK—X —0).]]

: B [€
CVaR VaR [€]
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0.07

0.06

0.05

0.04 -

0.03 1

0.02 -

0.01 1

Gestion de riesgo: CVaR

El CVaR (Conditional Value at Risk) fue introducido en el sector
financiero por Rockafellar y Uryasev en 1999, y se ha aplicado
posteriormente a los mercados energéticos (Unger, 02), (Cabero et. al,

05), etc.

Normalmente, se utiliza en terminos de perdidas. En este caso, se
utiliza en términos de beneficios (se maximiza)

Suponiendo que ¢ representa el VaR (Value at Risk), el CVaR se
define como: (cvar’ (5)=E(B|B <)

area= +o

CVaR'’ (B) =

>, r.B. >, p.-B,
neN|B, <¢ __ neN|B,<¢

>, P 18
neN|B, <¢

CVaR® VaR’® =(
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Formulacion LP

* Restricciones de gestion de riesgo

0.07
0.06 | f (B)
0.05

0.04 | B—

0.03 1 B

0.02 4

0.01 1

0

CVaR’ G B <]

Para el caso discreto, puede formularse linealmente como:

> .0, B;
¢ > CVaR,,
1—-6
B >(—B,VVn

B >0, Vn
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Penalizacion de las violaciones

e Se introducen variables de holgura en las restricciones
estocasticas y estas se penalizan en la funcion objetivo
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Aplicaciones: Asignacion optima de recursos

 En sistemas de energia eléctrica en ainos 80 (Bloom,
Pereira):
— Coordinacion hidrotérmica

— Planificacion a largo plazo de la expansion de la generacion
y/o de la red de transporte o de distribucion

— Planificacion de reactiva
— Programacion semanal / asignhacion de unidades
— Optimizacion de ofertas al mercado

 En otros sistemas:
— Planificacion de la capacidad de una linea de produccion

— Gestion de una cartera de valores

— Planificacion de las subestaciones de alimentacion al AVE y
tipos de catenaria
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Planificacion lineal bietapa PL-2y

multietaea PL-P

- Bietapa PL-2: decisiones en dos etapas
« Multietapa PL-P: decisiones en multiples etapas

o Estructura de la matriz de restricciones en escalera
(diagonal por bloques)
— Cada etapa solo esta relacionada con la etapa anterior

* Los problemas de cada etapa son similares (tienen la
misma estructura)

e La estructura de la matriz se puede detectar por
iInspeccion visual
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Planificacion lineal determinista  bietapa PL-2

min(c, z, + ¢, z,)

Il ,332

A2 A‘le — bl
lel —|_AQ$2 — b2

i >0

1L 2

|~
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Estructuras de matriz de restricciones

* Diagonal por blogues con variables que complican,
restricciones o ambas
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Planificacion lineal estocastica

bietapa PLE-2 (i)

 F.O. minimiza costes primera etapa y valor esperado
de los costes de la segunda

1,29

A1$1
w
Bz,

Ly,

- T
min ¢, T, + E D

wef

AT

w
Ly

w Wl w

Cy Ty
:bl
—
>0

e Si 47 no depende de w se denomina de recurso fijo

o Estructura de la matriz de restricciones
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Problema determinista equivalente

e Conjunto de estados es pequeno

e Formulacidon de problema determinista equivalente

L min ela + pUg e + pretap + pUap
Az, 1/
Bz, +Alx) — po
B, +Apa — 5
B, +APTs = by
L1 .’L’;Jl, .’L’;JQ, x(;ga >0
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Planificacion lineal estocastica  bietapa (ii)

* Minimizacion del maximo arrepentimiento

min «
Oé,CL'l,CL'LQU
T wT _w w
a —r, —¢x, >—f Ywel
Az =0
w w_w _jw
Bz, +A‘z Ly =0,
z,, Ty >0

f* f.0. con informacion perfecta para el escenario w
e Minimizacion del maximo coste

min «
avxlvméd
T wT  w
a —r, —cz, >0 VYwe
Az, = b,
w w_ W _ Jw
Bix, +Ajx;, =10
T, T, >0
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Planificacion lineal determinista multietapa PL-P

141 P
. 72
B A2 H;inch z,
1 p=1
B2 A3 Bp_lzzzp_1 +Azx, =b, p=1..P
T, > 0
B P-1 AP BO k 4
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Modelo de coordinacidon hidrotérmica de
medio plazo: matriz de restricciones

Restricciones
Intra-periodo

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

w o® S>30 —TO O 7/ TS —*+u»w o —

Restricciones
Inter-periodo
Rat AP -V, =R,

\
/
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Modelo de coordinacidon hidrotérmica de

medio Elazo: matriz de restricciones

Orgsee—
- ! :r»:-' .
2000 F Periodo
S (mes)
4000

6000 - ;
sl ;7 e

8000 - ..-*
i oty"—»
10000 [ E .Y r.’m
oy —
12000 | o
i t‘.‘—
14000 | -‘*
Y tg._
16000 - o t 2
1 | | | prey
0 0.5 1 1.5 2 2.5
nz = 81735 x 10"

Periodo :
(mes)
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Planificacion lineal estocastica

multietapa PLE-P

 F.O. minimiza costes esperados de todas las etapas

mlnz Z pw ol

Ty p=1 w,€Q,

Bz + Atay = b

:cp’”ZO
B =0

1A= I

e

« Tamanfo crece exponencialmente con numero de escenarios
« Las probabilidades »,’son condicionadas
« Matriz de restricciones

Al

B

Al

By
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Técnicas de descomposicion

Estrategia de divide y venceras

— Division temporal por periodos

— Division espacial por unidades

— Division por escenarios

 Permite la solucion de problemas gigantescos (no resolubles

directamente) con una cierta estructura se resuelven iterativamente
en problemas de menor tamano

* Funcion objetivo y region factible han de ser convexas siempre que
necesite obtener las variables duales

« Dantzig-Wolfe 1960, Benders 1962, Geoffrion 1972 (Bd
generalizado)
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Técnicas de descomposicion: clasificacion

 De acuerdo a las dificultades
— Variables (Benders)
— Restricciones (Dantzig-Wolfe o Relajacion lagrangiana)

« De acuerdo a la informacion intercambiada  entre
maestro y subproblema
— Primal (Benders)
— Dual (Dantzig-Wolfe o Relajacion lagrangiana)
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Mecanismos de coordinacion. Modelo hidrotérmico

 Primal (cantidades)

— El maestro da la cantidad de agua a producir en cada periodo
o los niveles de reserva al final del periodo

— Cada subproblema devuelve el precio marginal (valor del
agua) asociado al uso de la cantidad previa

e Dual (precios)
— El maestro envia el valor del agua

— Cada subproblema devuelve la funcion de coste futuro
teniendo en cuenta estos valores
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Modelo de coordinacidon hidrotérmica de

medio Elazo

 Resoluble por Bd, DW-LR o descomposicion
anidada

— Variables de produccion hidraulica complican la solucion =
Benders

— Restricciones de produccion hidraulica complican la solucion
= Dantzig-Wolfe, Relajacion lagrangiana
o Criterio:
— Ingenieril: adecuacion al contexto

— Matematico:
» ¢ Qué complica? (nUumero de iteraciones previsibles)
« Tamafos respectivos de maestro y subproblemas
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Algoritmo: Benders

* Problema Maestro : restricciones inter-periodo
« Subproblema: restricciones intra-periodo

Problema
L ' . Maestro

Subproblema 1

Subproblema 2
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Descomposicion de Benders

* Nivel del embalse o produccidon hidraulica es un dato para
el subproblema
g

‘ ‘ ‘ Problema maestro}*
\_

Nivel de reserva o
Valor del agua

Produccioén hidro

. Subproblema 1

\ 4

Subproblema 2

A 4

Subproblema 3

\ 4

Subproblema 4
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Algoritmo: Dantzig -Wolfe o relajacion

Iagrangiana

* Problema Maestro: restricciones inter-periodo
« Subproblema: restricciones intra-periodo

Problema
L | Maestro

Subproblema 1

Subproblema 2
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Descomposicion DW o LR

« Nivel del embalse es una variable para el subproblema

-

Problema maestro }*

.

Valor del agua Produccién hidro

Y

Subproblema 1

\ 4

Subproblema 2

A 4

Subproblema 3

\ 4

Subproblema 4
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Algoritmo: Descomposicion anidada

Subproblema 1

\

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

Subproblema 2

Subproblema 3:

Subproblema para subproblema 2
Problema maestro para subproblema

— | Subproblema 4

il
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Descomposicion anidada de Benders

Nivel embalse

Produccioén hidro

Nivel embalse

Produccion hidro

Nivel embalse

Produccioén hidro

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

L

Subproblema 1 }

A

Valor del agua

A 4

Subproblema 2 }

A

Valor del agua

A 4

Subproblema 3 }

A

Valor del agua

A 4

Subproblema 4 J
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Descomposicion anidada de Benders

SUB1 P2

SUB1 P1

7\

SUB2 P3
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SUB3 P3

SUB4 P3
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Aplicaciones informaticas

Actualmente no existen optimizadores estandares, potentes y estables para
problemas estocasticos. En casi todos los casos

optimizacion estocastica = “do-it-yourself”

Optimizador con métodos de descomposicion (http://stoprog.ora/stoprog/software.php)

— MSLIP (Horand I. Gassman)

— SLP-IOR (Janos Mayer)

— FortSP (OptiRisk Systems)

— SPINE (Gautam Mitra)

— DDSIP (U. Gotzes, F. Neise)

— PySP (Jean-Paul Watson)

— Bouncing Nested Benders Solvers BNBS (Fredrik Altenstedt)

— Stochastic Modeling Interface COIN-SMI (open-source interface for modeling
stochastic linear programming problems)

ILOG Concert + C++
GAMS o AMPL + métodos de descomposicion

GAMS/DECIS

HIRDULULY UC IIVEIURaVIvIi 1ounivivgiva
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Descomposicion de Benders

 Descomposicion de Benders o
— primal (porque se fijan variables del primal),
— en L (por la forma de la matriz de restricciones),
— por recursos (porque el maestro asigna recursos),
— aprt on exterior (porque aproxima exteriormente la
funcidon de recursos)

 Divide PL-2 en maestro y subproblema

Descomponiendo en -
Bender’s Tavern en Yy YR
Denver (INFORMS " ‘

Nov 2004) w ' l Wl
A \ ‘ N
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Deduccion del algoritmo (i)

 Problema lineal bietapa PL-2

« También se puede expresar como

Siendo [6,(z)eR

Y

5

[\]

las variables duales de las restricciones

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

min(c, z, + ¢, z,)

min ¢, z, + 6,(x,)

Ag, -,
Bz +Az, =0,
T, T, >0
1,05 ()
Az = b,
9 i ()

/| PROBLEMA
MAESTRO

la funcidn de recursos (poligonal)

0,(r,) = minc,z,
)

z, > 0

_ L . /_
Az, =b,— Bz, :m,

SUBPROBLEMA
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Deduccion del algoritmo (ii)

 Expresamos el subproblema en su forma dual

0,(,) = HL?X(% - lel)Tﬁz
A2T7T2 < ¢

* Region factible independiente de |z,|.

Vertices del poliedro |0 ={x.x,....,x}

El maximo estara en uno de los vértices
0,(r,) = max {(1)2 — lel)TT(‘;} l=1,...,v

* Y expresado como problema lineal

‘92(371) = Hbiﬂ 0,

T 1 Cortes
0, > (b, — Biz,) m, / Planos de corte
: Hiperplanos soporte

0, > (b, — lel)Twzy
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Deduccion del algoritmo (iii)

Se introduce un corte en cada iteracion
* Problema maestro relajado

o
min ¢, x, + 6,

el ,92

Az, =b,

) Bx, +60,>mb, 1=1..,]

z, >0

« Variable dual generada por subproblema diferente en
cada iteracion. Como numero de vertices es finito el
numero de iteraciones es también finito

« Corte valido: corte externo a la funcidon de recursos (no
necesariamente tangente). No es necesario resolver
subproblema hasta optimalidad
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Deduccion del algoritmo (iv)

e Formulacion alternativa de cortes de Benders
0, > 5 <b2 - le1> =7 <b2 — B, + B — leij> -

=" [b, — B} — B/(z, — zf)| = 73" [b, — Ba!|+ m}" [-By(z, — )]
Siendo |/ = 7" [b, — B/]

Luego los cortes también se expresan asi (linealizacion

alrededor de un punto)
0, — f2l > WéTB1($i — ;)

0, + W;Tlel > le + ﬂ'éTlei

 |m'B/| es un subgradiente de |6.(z)
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Maestro relajado y subproblema

e Maestro: primera etapa + cortes

. T
minc, z, + 0,
371792
Alxl — bl
IT ! IT l
Ty By +0, = [y 7%, B%

z, >0

A=

]

e Subproblema: segunda etapa con decisiones primera

etapa conocidas

J e oA
) = minc,z,

Ly

z, >0

_ i
Az, =b,— Bz :m
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Cortes de factibilidad (i)

e Hasta ahora subproblema se suponia factible para
propuestas de maestro (recurso completo o
parcialmente completo)

e Si subproblema es
— Factible se forman cortes de optimalidad
— Infactible se forman cortes de factibilidad
— No acotado, entonces PL-2 no acotado

 Fase | del simplex (minimizar suma de infactibilidades)
mine v +e' v

Az, + v —Iv =b,— Bz, :m,

+ —
Ty v v >0
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Lema de Farkas

 Sea el problema primal y su dual

.7
minc x
Axr = b
x>0

maxb'y

Aty <ec

 Exactamente uno de estos sistemas de ecuaciones
tiene solucion
— Sl el primero es cierto necesariamente el segundo es falso

Condicion de primal
factible

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

——

Aty <0
by >0

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
Universidad Pontificia Comillas

Optimizacién Estocastica 78



Cortes de factibilidad (ii)

 Elsubproblema [/= windy,

Az, =b,— Bz :m
z, > 0

sera factible si para las variables duales que cumplan
A'm <0 se cumple [(b,—Baz) T, <0
 Formulamos el subproblema como

max(b, — Bz,) m,

A, <0
o Siestaf.o.es estrictamente positiva se genera corte
de factibilidad para que esto no ocurra (subproblema
Infactible)

(b, — Bz, )Tﬂg <0
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Cortes de factibilidad (i)

 Como subproblema es un cono, podria ser no acotado,
se introducen cotas a las variables duales

max(b, — Bz,)" ,

Ajm, <0
<1 <fm, £ 1

 El dual de este problema es el subproblema de
minimizacion de infactibilidades

o T T_
min e v+ e

v

Az, + vt —Iv =b,— Bz, :m,

+ —
Z,,v ,v >0
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Cortes de factibilidad (iv)

e Problema maestro ——
min ¢, z, + 0,

1,05

Az, =10

) Bx, + 60, >7wb, [=1,...]
(A2

! =1|cortes de optimalidad y |5/ = 0|de factibilidad

« Cortes de factibilidad son cortes de optimalidad con
pendiente Infinita.

« Eliminan propuestas del maestro que hacen infactible
el subproblema pero conservan las que no lo hacen
Infactible.

e Alternativamente a calcular cortes de factibilidad se
puede penalizar la infactibilidad en el subproblema

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl) Opt1 m1. ZaC'i én EStOCéSt'i Cca 81

Universidad Pontificia Comillas



Maestro y subproblema Bd

e Maestro

— se afade un corte en cada iteracion
— cada corte define una nueva region factible

— solucion 6ptima iteracion anterior se hace infactible

— conveniente utilizar el metodo simplex dual

— tamano

— Puede ser no convexo (MIP, NLP)

(m, + 4)x(n, +1)

e Subproblema

— cada iteracion altera cotas de restricciones

— conveniente utilizar el metodo simplex primal (si es razonable
por tamano)

— Tamano

— Debe ser convexo (LP, NLP)
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Algoritmo Bd (i)

PROBLEMA MAESTRO
[ 1

J : J
propuesta z; precios sombra 1
l I

SUBPROBLEMA

« Cota superior del valor 6ptimo de la f.0. del problema
PL-2 Z=6%+65

« Cota inferior del problema, el valor obtenido por la f.o.
del problema maestro relajado

_ T
A5 TR0

e Condicion de convergencia

_ T.j _ pi
_ ‘cx —9‘

|z_§|: T2.2 T2.§€

2 |esl + ¢

0 repeticion de la ultima solucidn propuesta
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Algoritmo Bd (ii)

e Aproximacion sucesiva de la funcion objetivo de la
segunda etapa mediante los cortes.

« Cortes de Benders (planos de corte, hiperplanos
soporte) son una linealizacion exterior de la funcidon de
recursos.

« Cota inferior es monodtona creciente. Cota superior no
necesariamente es monotona decreciente.
— Cota superior es minimo de cotas superiores previas

« En la primera iteracién se puede fijar el valor de |z/| si
se conoce la naturaleza del problema, o solucionar el
maestro sin cortes |0, =0

« En cualguier iteracion se dispone de una solucion
factible cuasioptima
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Algoritmo Bd (i)

1.
2.

Inicializacion: [ =0

2= ||z = o0|le =107*

Resolucion del problema maestro

Obtener la solucién

Si no hay cortes de optimalidad |6, = 0
Resolucion del subproblema de suma de

Infactibilidades

T
minc, ¢, + 6,
Z1702

Az, =

z, >0

: T
min ¢, z, + 6,

n 102

Az, =Db

' Bz, + 60, >m'b, 1=1,...,5| |mBx, +60,>f +r'Bx [1=1,...j

z, >0

(z{,0;)| y evaluar la cota inferior

7

2

. T T _
= min e'v" +e'v
1‘2,1) 7’U—

Az, + vt —Iv- =b,— Bz} :7

Jr —
Ty,v , v >0

Si |7 > 0| corte de factibilidad.

Si[fi = 9| iralpaso 4.

Resolucion del subproblema de Benders

Obtener |z]|y actualizar cota superior .
Si cumple regla de parada |z —z| |ez — 6

Sinoira?2.

J o T
£ = mingc,z,
Ty
_ j j
Az, = b, — B} U
z, >0
— : - < g
— T .j T .71 — — ™ > .
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Caso ejemplo 1: problema completo

min— 2z — vy
6 ] ] ] ] oY
“‘H 9 <4
wi— Fry=Y
" r +y <95
5 1\ - 2r +3y <12
‘\‘\ €, Yy Z 0
",
= A i
£ MY =5 1
¥
*
X
= 3r ,, -
“x
X "
5 — =4
N
7 \ 8 -
N Solucion optima (4,1)
S Valor de laf.0. -9
!
Al "
“a\ D+ 3y=12
&
D ] ] ] \""
4] 1 2 3 4 5 §]
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Caso ejemplo 1

-2y

20

Valores bajos
de la f.o.

Curvas de nivel

2wy

-6

Funcion objetivo en 3D

Valores altos
de la f.o.
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Caso ejemplo 1: funcion de recursos

f(z) = min—y
[:] o Y
y<db—=zx
05F 3y <12 —2x
3 o y=>0
=
o

- f¥
15 B=-0+x = Funcion de recursos 8(x)

|
_2 _/)EJ/

L

-
-

225 =8 N
P - S

L
wn
T

N,
b

-
N
T
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Caso ejemplo 1: problema maestro completo

- min— 2z + 0(z)
r<4
1k x>0
Ak
-3 Todos los cortes de
Benders
A iDESCONOCIDOS!
= S
'i'““;J Mo
o
-G+ by
T & b
i mxm
H‘“—a
My
&k ““I:LR
gk T
—1[:' ] ] | |
[ 1 2 3 il 5
x
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Caso ejemplo 1: funcion de recursos

0
05}
B |k
A5
Fih
Ed5)

B=-d+27xf3

b
iy |
T

Solucion inicial x=0
Valor inicial de 6(x=0) = -4
Derivada c.r.a. x = 2/3

Cota superior -4

iteracion 1

O(z) = min—y
y<5—0
3y <12-2-0
o y >0

- -
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Caso ejemplo 1: problema maestro iteracion 1

min— 2z + 0
D = x,0
r <4
A E
2
0——z>—4
o 3
x>0
A
_4 Primer corte
0-2x/3=-4
+
w ok
&l
A+
e
Segunda propuesta
-8 | del maestro x = 4
Valor de 6 = -4/3
9
Cota inferior = -28/3
31 L L | |
§ 1 3 3 4 5
x
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Caso ejemplo 1: funcion de recursos iteracion 2

O(r) = min—y
[:l— Y
y<o5—4
05} 3y <12—2-4
y=>0

Solucion x =4
Valor de B(x=4) = -1
Derivadac.ra.x=1

Cota superior -9
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Caso ejemplo 1: problema maestro

Primer corte
0-2x/13=-4

Segundo corte
gL B-x=-5

iteracion 2

mi@n—2zc—|—0

r <4

0—zx2—4
3

0—x>-5
x>0

Tercera propuesta
del maestro x = 4
Valorde 6 =-1

Cota inferior = -9
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Caso ejemplo 2: problema completo

. 2 2
min 2(z — 3)" + (y — 3)
6_..“.............” T P e e Ll o o B Fol e e A o o T e z,Y
T A e S #ﬁxti11|||rrrrr?%$‘ff e R e
R NENE S HENE N U T T N L N GO SO N T T S TR S S R R R N e <:4
D e T G T w e L g S g e e e e e e - e T
i Sk WE I 4 N I U, T T VR Y T TS S T Tt LR e e e e e e —
o e e T s T T b P ik o i e R W T, W Rl S K IR o T Pl P S o o e P i T
P e T LT B L e R e e ML TR L L RSN L S e PR M R S R P e A e e <5
e o W o A T S T S Y T S T B T S S PSSP F SR e S S R gt T ‘+y
b e e e e e e e e, T, B L S ¢ raa Al s B i S -
S S A e A R PR R IR PR R B R e e N g S
5 B oy B R R R R O e R I S S
B S oI A S T TN T T i P E R S A o ok ot 2x -+3y <:12
A A T T TR N R I I R B R S ¥ B I S i R S S S =
Nk I IE S S e L e T T Vo oy o R TR R T R ST T L A b b,
R 0 I SR T I S T (R S SO T TN g T R e R (SRPRIE R o I R R R R S R e )

T L L SN S T £ "k s YR M R RS T R P SR P el N R AR e ke i e i, x >O
T | o s T A A TR T TN TR B T S S S SR PR PR S S S S R | B S P YR g e e i i | 9 y put
T iy L AL SO S T T T N e R S IR T T B (NS I M T S ST AT R K (e FLENT RN SRC R R, R e g g e g g ]

ol LT R S Pt G- VA SR WUl Ay [t JRINY T S AR R e (- R I RTINS S o~ v ok e BRF Pl g i B P
T R S C O T N N [ e T N T e R T e e St P T [T o B o R
4 L A HE_'FJ.-II: LU S SL S . T T AR WA N Y (e S B I S I I N SR b RN S
i o PR 4 T - sy (A e s B R e
. e e e el e e L e Pl
e R e  r v AP e M 3 AR 2 %
: ik e, By A L - e e e e e s e i
B R E e o L L B e e S e 25
M Ry L, mE RE T L et e A e B el L e 25
e e S T T L R e O ST e =
i, S g SR, SRR S e s o Sl
e oo b Seed 0 BB MR bomen oo
ey Ty o e = e B e 1 7T
PEE R R T g e s e G| el =,
ik i i P et L B o e o PR R
b e e e 2 e e e e e - P .-.-uuu-\.-\.-\.-n.-n.-n.-\.-n.!:_-. - e e e e e e
e e ool e e e e Aeel bR L Sl | o g il Tl desrniy
i e I e e T o e e N LT FEE o e
il iR el P (e R o A pe i Pk g TS = e e
e T R L e e e i o SR i LTy
B e o st e e O R q. e s
e F ol ol i i f'f'f'-"-"F'F'Fffll LIERE Bl B, B T U | T 8 - e T e T R e a b N
= - - - a a” a Foaiir i U R R R R B B | L B, B L T ST S 4 = S, T, T T, e e
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b i e o o e e T W SRS (HREEEE - e
i et o o o o o o B e T - e
e N e R T T S T T R S I R 4%
o e el el e T TG S G N S S R T N I N I R B TR T LV R P N " o
b T e ToE o i e IR R G NRN PR e B A B e R TR PR R T
e e g i ot o s e R L o B o e T SR R ) %
ot Nl s S g ! Pt e e e R e e S D e e T T e
fff T e A A R N e
D | IIIJJJI'IIIL\\LM?
x
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Caso ejemplo 2

2 (x-3)°+{y-3)°

950,

so0
\ ( Valores bajos

de laf.o.

Curvas de nivel
2 (3P +y-3)7

Funcion objetivo en 3D

Valores altos
de la f.o.
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Caso ejemplo 2: funcion de recursos

4.5

35

X 25¢

T

0.5

i

0(z) = min(y — 3)°
Y
yso—uz
3y < 12— 2z
@ y=0
/
/
Hf Funcion de recursos 6(x)
[ {DESCONOCIDA!
/
/
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Caso ejemplo 2: problema maestro completo

min 2(z — 3)* + ()

x

20 <4

185 z>0

16 %

% Todos los infinitos cortes
' de Benders
14F iDESCONOCIDOS!

124 4

10 F ‘m

2374600
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Caso ejemplo 2: funcion de recursos iteracion 1

O(z) = min(y — 3)°
i y
y<5-—2
45 3y<12—2-2
4+ y=>0
35E
3 s
XI5
2 =
T
Solucién inicial x=2
1k Valor inicial de 6(x=2) = 0.111
Derivada c.r.a. x = 0.444
05r Cota superior 2.111
D,:_} ] |
4] 1 3
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Caso ejemplo 2: problema maestro iteracion 1

m10n 2(x —3)* + 6
20 "
z<4
184 0—0.4z > —0.7
16 x>0
14
v bl \ Primer corte
R i 0-0.444x =-0.777
2
o 0
o
w
= al
6 L
Segunda propuesta
4 del maestro x = 3
Valor de 8 = 0.555
2 o
Cota inferior = 0.555
[:] | | ] ]
§ 1 3 3 4 5
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Caso ejemplo 2: funcion de recursos iteracion 2

O(z) = min(y — 3)°
s y
y<5-—3
45+ Jy<12—-2-3
4 y=>0
e
3 -
=51
2 L
Solucion degenerada x = 3
T Valor de 8(x=3) = 1
Derivada + c.ra. x=2
1k Derivada — c.ra. x = 1.333
05k Cota superior 1
D':F ] |
0 1 3]
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Caso ejemplo 2: problema maestro

iteracion 2

20

18{{
16
14
12

10

2374600

n;i)nQ(x—S)z +0
r<4

0 — 0.4z > —0.7
0—13z> -3
x>0

Primer corte
0-0.444x=-0.777

Segundo corte
0-1.333x=-3

Tercera propuesta
del maestro x = 2.5
Valor de 6 = 0.333

Cota inferior = 0.8333
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110

Problema de transporte con coste fijo

* Problema completo

mln Z (Czszj —I_ fZJ yZJ )

2] yZ]

inj <a, Vi
j
szjzbj vj

<My, Vi
s Z 0,y, € {0,1}
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Problema de transporte de coste fijo

« Maestro mlﬂ9 + Z

5e+szyU_f+z =1
o)
manCUZUU
* Subproblema .
p sz] =~ a, \
Z%‘ >b V)
.. . k
M y’l] \V/Z] ) ﬂ-@]
z, Z 0
Ins ‘: ‘T"de'sftg: — n Tecn “(()L”g = Optimizacién Estocastica 103

rsidad P a Comillas



Caso de estudio. Solucion

e Arcos posibles

Soluciones
durante las
iteraciones de la
descomposicion

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
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Caso de estudio. Convergencia

Iteration | Lower Bound | Upper Bound
1a6 50 00
7 140 390
8 140 390
9 140 390
10 360 390
11 370 390
12 380 380

450

400

350 /{

-s 300
g /

[ =

3 250

o //
2 200

Lower Bound

o
o' 150 7
o

Upper Bound

100

50

7 8 9 10

Iterations
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Convergencia de modelo de coord. hidrotéerm.

18000

17500

17000

16500

16000

Funcién objetivo

15500

15000

14500

14000

e Cota Inferior
=== Cota Superior

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Iteraciones
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Convergencia de modelo de coord. hidrotérm.

18000

17500

17000
16500

16000 \

—— Cota Inferior

Cota Superior

Funcién objetivo

15500 7z/
15000

14500

14000 URURURURR IR IAUIRIA IR i

lteraciones

1 21 41 61 81 101121 141 161 181 201 221 241

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl)
Universidad Pontificia Comillas

Optimizacién Estocastica 107




Achtung! Achtung!

« Degeneracion en problemas LP

— En casos reales es frecuente la aparicion de multiples optimos
(degeneracion del problema primal o multiples soluciones en el
dual) con la misma o con diferente base. Dado que estas
técnicas se basan en variables duales hay que ser
especialmente cauteloso en su calculo

— Por ejemplo, en un modelo de coordinacion hidrotérmica
formulado como LP puede existir degeneracion espacial (se
puede producir con una central o con otra) y temporal (se
puede producir ahora o en el futuro)
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Degeneracion

» La variable x; es degenerada (variable basica con

valor 0)

minz=-3x, - X,
i X

2X, +X,
3%, +2X, +X
X% X
X X, X3 Xy Xs Xg
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Variables duales del problema lineal bietapa (i)

e Variables duales del problema completo

min(c z, + ¢, z,)

Ty ,%g

Az, = b N 1 57T
Box SRS SEE— b, T,

X, 1 >0

« Al descomponer no podemos calcular las variables
duales del problema completo con respecto a las
ecuaciones de la segunda etapa.
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Variables duales del problema lineal bietapa (ii)

e Problema maestro

fb}% ¢z, + 0,
Az, = LT
BzywMyN N2 0 L Py
mly, +0, > mb, | =155
24 > 0

e Subproblema

min ¢, z,
5,2
Az, +y2, = b 5
z, = 1
95 > 0

« Variables duales del problema completo
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Variables duales del problema lineal bietapa (iii)

* Variables duales en descomposicion. No son iguales
las del completo con respecto a las variables del
subproblema que las de la funcidon de recursos con
respecto a las del subproblema

« Variables duales de restricciones de 22 etapa son

combinacion lineal de variables duales de restricciones
de cortes de Benders
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¢, Cuando se utiliza la descomposicion de
Benders?

 variables x, complican la resolucion del problema
o implicitamente n, << n,
e numero de iteraciones relacionado con n,

e estructura en escalera induce separabilidad de
subproblemas

 maestro y subproblema tienen naturaleza distinta
— maestro en variables discretas (MIP)
— subproblema con funcion objetivo no lineal (NLP)

« descomposicion generalizada de Benders cuando f.0.
convexa y region factible convexa en el subproblema
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Descomposicion de Dantzig-Wolfe

e Descomposicion
— dual (porque se envia informacion dual),
— por precios (porque el maestro asigna precios),

— generacion de columnas (porgue el maestro aumenta el
numero de variables en cada iteracion),

— linealizacion interna (se manejan puntos que son
combinaciones de los vértices)

 Divide PL-2 en maestro y subproblema
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Descomposicion de Dantzig-Wolfe

« Restricciones primera etapa complican la resolucion

o7
min ¢,

4

Az =
Ale — b2

z, (U
« Implicitamente m, << m,

 Necesita que la f.o.y laregion factible de restricciones
primera etapa sea convexa

e Los subproblemas puede ser no convexos (MIP, NLP)

e Aplicaciones:
— planificacion descentralizada con coordinacion central
— programacion semanal de grupos de generacion
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Deduccion del algoritmo (i)

« Problema lineal PL-2 se puede expresar como
Hgn ¢ T,
Az, =D,
T, EHE
Siendo K la region definida como K = {z, | 42, =b,,z, >0}

e Todo punto de un poliedro se puede poner como
combinacion lineal convexa de sus vertices

K= "oA D> AN=L\> o}
L [=1 =1
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-

Deduccion del algoritmo (ii)

 Luego el problema completo PL-2 se expresa como

i 3l
Z(Alxi))‘l =b :m,
=1

Z)‘z =4 H
=1

A>0 [=1,...,v

* En lugar de calcular todos los vértices éstos se
iIntroducen iterativamente

 Se resuelve el problema completo original pero sobre
una region factible K cada vez mayor, correspondiente
al segundo conjunto de restricciones (que no
complican).

* Funcion objetivo disminuye en cada iteracion al
iIntroducir una nueva variable, monotona decreciente.
Es una cota superior de la del problema completo
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Deduccion del algoritmo (iii)

e Condicion de optimalidad del problema maestro:
costes reducidos para las variables no basicas = 0 en

problema de minimizacion

7 % o Az - 0. — mi T T
Gfh —\™ H)l 4 >0 Q—Ixnelfr{l<c1 T2 1)551_,“
1
0, = min(clT—WgTAl)xl—,u/
Az = b,
z, >0

* El subproblema obtiene en cada iteracion el vertice con
el menor coste reducido y éste se incorpora al
maestro. Cuando la funcion objetivo del subproblema
es positiva o nula se ha alcanzado el optimo.
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Maestro y subproblema DW

 Maestro relajado Subproblema
min Y2 (/)X b= minfe —m4 )z, —p
B Az, =,
Z(Alxl A =0b :m, z, >0
=1

SUBPROBLEMA
| )
propuesta xf precios sombra, 7T§, ,uj
! |
PROBLEMA MAESTRO RESTRINGIDO
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Maestro y subproblema DW

e Maestro:

— combinacion lineal de soluciones y restricciones primera etapa
(linealizacion interior)

— genera sefales econdmicas (variables duales)

— cada iteracion afade una variable

— puede tener problemas de factibilidad en primeras iteraciones
— Debe ser convexo

e Subproblema:
— funcion objetivo costes reducidos
— restricciones segunda etapa
— planifica descentralizadamente internalizando estas sefales
— cada iteracion cambia la funcion objetivo
— Puede ser no convexo
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Solucidon optima DW

e La solucion optima es la combinacidn lineal de las
soluciones de todas las iteraciones

=1

J j
N ! * T
T, = E :El)\l z, = E (c, )N\
=
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Comparacion entre Bd y DW

 Problema original PL-2:

(m, +m,) x(n, +n,)

e Por cada iteracion de Bd

— aumenta en 1 el ndmero de restricciones del problema

maestro

— se modifican las cotas de las restricciones del subproblema

— Maestro:

— Subproblema: [m, xn,

(my +9) % (m +1)

e Por cada iteracion de DW

— aumenta en 1 el numero de variables del problema maestro
— se modifica la funcion objetivo del subproblema

— Maestro:

— Subproblema: [ Xn
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Deduccion del algoritmo (i)

e Sea el problema original

min ¢/ z,
i

Az, =b :m)
z, € K

 Formulamos el lagrangiano

L(xuwé) - C1Ta71 + 7T;T(A1x1 — bl)

e La funcion dual (concava) sera

92(7T;) — Izrllelfr(l L<x1777;) — ClTxl + 7T;T<A1x1 —b)
— _W;Tb1 a4 2?61}(1(05 i 7T;TA1)5L’1

0 bien

0,(m,) = min(clT - 7T2TA1 )z, + 7T2Tb1

K41

z, >0
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Deduccion del algoritmo (ii)

« El optimo de la funcion dual se alcanza en uno de sus

vertices

0,(m,) = m, b, + mm(

4

my A7)

« Se puede expresar como

‘92(72) < 7T2Tb1 + (C1T
‘92(72) < 7T2Tb1 -+ (C1T

‘92(772) < 7T2Tb1 - (C1T o

T )371
T )xl
my A )y

. Tomando el dual se obtiene el problema maestro

AN>0 I=1...v

Instituto de Investigacion Tecnoldgica

[=1,...,v

max 0,

05,75

0, (A 2y

0, + (A1x1 - b1)T7T2 < ClTxll

0, + (Ale Yy bl)TW2 < 01Tx12

T T v
_b1> T, S € T

T\
Py

D\

14

PROBLEMA
MAESTRO

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
Universidad Pontificia Comillas

Optimizacién Estocastica 125




Indice

Planteamiento general

Planificacion lineal bietapa y multietapa determinista y
estocastica

Técnicas de descomposicion

Descomposicion de Benders

Descomposicion de Dantzig-Wolfe

Relajacion lagrangiana

Descomposicion anidada

Descomposicion en planificacion lineal estocastica
bietapa y multietapa

Mejoras en las técnicas de descomposicion

Arbol de escenarios

Simulacion en optimizacion estocastica

“__I?[Qgrgvmacién dinamica dual estocastica

a Técnica Superior de Ingenieria (ICAI) Opt1 mizacion Estocastica 126
dad Pontificia C

ificia Comillas



Deduccion del algoritmo (i)

o Partimos del optimo de la funcion dual

max 0,

02 )T

0, + (1413711 - b1)T7T2 < ClTxll
0, + (1413"12 - bl)T7T2 < C1Tx12

0, + (Ale - b1)T7T2 < C1Txf

P\
P

CA

14

0 bien haciendo el cambio

02

b m, 4

T
max b, m, + p
T,

(Azy) m +p <z

(Al%2 )T7T2 +p < C1T$12

(Ale )T Ty + p < ClTxf
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Deduccion del algoritmo (ii)

* Problema maestro restringido

max 0,
0y,

0, + (Alxi - bl)TTrQ < CleEi PN

max b T, + p

UDET

(Az) ' m+u<cz N I=1..7

e Las restricciones se denominan cortes duales o cortes
de optimalidad lagrangianos.

e La formulacion es el método de planos de corte de

Kelly.

« Para evitar problemas no acotados, se introducen
cortes de acotamiento

rgla,x 0, rfrlax blT T, +
60, + Azl —6b)'m, <clzl N 1=1,..,j (Az)'m +ou<czl N 1=1,..,j
e |5/ =1| cortes duales,|s' =0| cortes de acotamiento
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Deduccion del algoritmo (iii)

e Subproblema

0, = min(c, — )
dhy
Az, = b,
z, >0

TA1 )xl + 7T§Tb1
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Maestro y subproblemas RL

 Maestro:
— dual del maestro de D\W
— genera sefales econdmicas (variables primales)
— cada iteracion anade una restriccion (corte dual).
— funcion objetivo monotona decreciente
— linealizacion exterior del subproblema

e Subproblema:

— funcion objetivo costes reducidos o costes totales menos
precio recursos

— planifica descentralizadamente internalizando estas sefales
— restricciones segunda etapa

— en cada iteracion cambia la funcion objetivo

— Puede ser no convexo
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Comparacion entre DW y RL

* Problema original: |[(m, +m,)xn,

e Por cada iteracion de RL

— aumenta en 1 el numero de restricciones del problema
maestro

— Método simplex dual
— Maestro: [ x(m +1)

— se madifica la funcion objetivo del subproblema

— Meétodo simplex primal

— Subproblema: |m, xn
e Comparacion con DW

— DW: variables duales son duales del maestro (degeneracion)
— RL: variables duales son primales del maestro
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Solucion 6ptima de RL

e Solucidon optima de RL no necesariamente factible en
restricciones que complican [4z =4

— Introducir penalizacion de las mismas en la f.o. del
subproblema (lagrangiano aumentado). Ademas consigue
diferenciabilidad

— Postprocesado de la solucion optima
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Metodo del subgradiente

« Utiliza técnicas de NLP para obtener las variables
duales

Wgﬂ — 7-‘-5 + a;P;
siendo |r, =4z —b| y[a] la longitud de paso

» Actualizacion de la longitud de paso

, —
b [92<7T§) — 4 371] Penalizacién por
distancia a mejor

2
> [Z a1 — bm] solucién hasta el
n |

m momento

~

a; =

Penalizacion por
violacion de
restricciones
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Algoritmo RL

Si

1. Inicializacion:[j =0][z=—][z = oo||c = 10*

2. Resolucion del problema maestro

max 6,
0,1y

61102 + (Alxii - 611171 )Tﬂ'z < Cfxi

Obtener la solucion
3. Resolucion del subproblema de acotamiento

95(”2): min(C1T—7TQT )
Az, <0
0<z <1
6.(r,) > o] Ir al paso 4.

Obtener

3. Sicumple regla de parada
Sinoirapaso 2.

Si no, formar corte de acotamiento.
4. Resolucion del subproblema de RL

0, = min(c —m"A)z, + )b,
Ale = b,
z, >0
Tl |y formar corte dual.

max b 7, + u
Tg [
l_l 0 A INT 6l T 1 . _ 0
=1,..,7 (Az)) m +op<cz X\ l=1,...,J
&l )Tﬂ'Q < C1Ta71]
0, = min(c/ — 7 A )z, —
Az =,
z, >0

0, + (Alxlj — b, )T7Tz < ClTxlj

d(m;

“ i h<e| detener.
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Problema de coste fijo. Formulacion del subproblema

KL
Z% a, V1

j
szj SR [ minZ(% + Aij)”;zj
z, >0,y €{0,1} .

lej <a, V1
min Y (e, +Ay) 7, + (£ =AM, )y, Sz, >b, Y
ALY ;

Z%‘ Sa Vi / % 29
J II;;HZ(]% - \M,)y,
i 4

ZJZU > bj ] ]
Ly > 0, Yy € {071} \ Yy © {071}
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Problema de coste fijo. Convergencia

Cota inferior — — - Cota superior

1500

1000

500

-500

-1000

lteracion
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Descomposicion anidada (i)

» Aplicacion recursiva de técnicas de descomposicion.
e Se aplica a cualquiera de los métodos anteriores.

e Supongamos el problema PL-P:
rriinzpjcgwp

B, iz, + Ap:t:p = bp p=1,...,P
T, >0

B, =0
» Aplicamos descomposicion de Bd:

— Etapa 1 maestro, etapas 2 a P subproblema

— Descomponemos el subproblema que empieza en etapa 2

« Etapa 2 maestro, etapas 3 a P subproblema

« Descomponemos el subproblema que empieza en etapa 3
— Etapa 3 maestro, etapas 4 a P subproblema
— Descomponemos el subproblema que empieza en etapa 4
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Descomposicion anidada (ii)

« Enlaetapap

— Se resuelve un problema correspondiente a dicha etapa
— como maestro recibe cortes de p+1y le pasa la solucion a

p+1,
— como subproblema genera cortes para p-1y recibe la solucion
de p-1.
[SUBPROBLEMA 1] .
Producciori Valor del
hidraulica v agua
[SUBPROBLEMA 2]
Produccion “Valor del

hidraulica { agua
[SUBPROBLEMA 3]

A

Produccior] Valor del
hidraulica_ v agua
[SUBPROBLEMAAJ
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Descomposicion anidada. Deduccion de los cortes (i)

 Sea este problema con 4 etapas

min ¢z, + ¢z, + ¢, T, + c, 7,
1T304
Az, =0
Bz, +Agz, = 0y
B,r, +Az, T %
Byz, +Agz, =,
x,, T, T Jion >0

 Resolvemos la etapa 4 para una propuesta de etapa 3

. T
min ¢, z,

Ty

— ! .
Az, =b — Bz, :m,

z, >0
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Descomposicion anidada. Deduccion de los cortes (ii)

* El problema maestro de la etapa 3 sera

o7
min ¢, z, + 0,
z37'94

Az, = b, — B,x} LT,
0, +m, Byw, > m by imy
z, > 0

* La funcion objetivo del dual es

max 7, (63 - Bﬂé) + 1, (7T4T 4)

3,73

 El maestro de las etapa 3 y 4 simultaneas es

o T T
minc,r, + ¢, x,
ol

— ! -
Ax, =b, — Byx, :m,

By, + Ay =b iy

T8y, 05y = 1)

e La funcion objetivo del dual es
max 7y <b3 — BQSL’;> + 11, b,

. !
Instituto dd 73,143
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Descomposicion anidada. Deduccion de los cortes

(i)

|

 Laf.o. del problema de etapa 3 es cota inferior de la
f.0. del problema de etapas 3 y 4 para cualquier valor
de x,

my (b, — Byz,) + p13 b, > m; (b, — Byz,) + 15 (b,

 El corte a introducir en la etapa 2 suponiendo 3y 4

como un unico subproblema seria

0, > my' (b3 _Bzx2)+ psby >y (bs ] Bz%) + 15 <7T4T 4)

« El siguiente corte es un corte valido

0, + 7T?TBQ% = ngs + 775 (Wfb4>
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Descomposicion anidada. Deduccion de los cortes

(V)

* El problema maestro de la etapa 2 es

- T
min ¢, z, + 0,
To,05

Az, =b, — lei - Ty
0, + 7T3TB2372 > 7T3Tb3 L 773T <7T4T 4) P

z, > 0

* La funcion objetivo del dual es

Ig,%;( 71'2T <52 — Bll’f) + 77;[ [773Tb3 + 773T (774Tb4 )]

 El problema maestro de las etapas 2,3y 4
simultaneas y su f.o. del dual son

0 T T T
min ¢, T, + c; T3 + ¢, &,
L9 ,T3,Ly

Az, = b, — lef : ﬂé mnax ™ (bQ - lei> + 1,05 + 50,

T Mg, Vs

By, + Az = b, :py
By, + Az, =0,

Ty, Lo, T, > 0
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Descomposicion anidada. Deduccion de los cortes (V)

* El corte a introducir en la etapa 1 seria

0, > W;T <b2 _lel) + N2Tb3 + N§b4 > 7T2T (bQ - B1x1>+ 772T [W§b3 + 77?? (WZ 4)]

« El siguiente corte es un corte valido

0, + ﬂ-glel > ngz + 77; [W?ipbs + 77:’? (Wf 4)}

* Los cortes para las etapas 2, 3y 4 son

0, + m, Bz, > T, b,

0, +7T3TB2$2 > 7T3Tb3 +773T (WZ 4)

0, + m, Bz, >, b, + 1, [W?,Tb?, + 15 <7T4Tb4 )]

T T T
9p+1 + Trp—l—prxp >q, = 7Tp+1bp+1 + Mp19, 01
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Descomposicion anidada. Cortes alternativos

 Poniendo las expresiones de linealizacion alrededor de

un puntO
0, + WZB?,% > flf + 7T4TB3$ZZ>>

0, > flf T 7T4TB3(lea - 5’73)

0, > 7, (b, — Byw,) + 15 (mib,) =

=7, (b, — By, + Byzy, — Bymy) + 5 (1) =
= 7r§ (b3 — BQxé)—i— 7T§Bz (xé —x2)+ 775 (7‘(’:{ 4> &=
= j;f + 7, B, (xé —:z:2>

l T l
Hp-l—l 2 fp—l—l + 7Tp—|—pr (‘/'Ep _ xp)

T l T l
9 +1 -I_ 7Tp—l—prajp 2 fp—i—l + 7Tp+1Bpxp

p
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Descomposicion anidada

* Subproblema genérico a resolver

. T
min ¢, 7, + 0,
pVp+l

_ _ ! .

Apxp =b —B,_ T, LT,

iy _ IT . .
TuBr, +0 ,>q =m b +n.9., 1, [=1.
T, > 0
0p.s =0
B, =0

l — 0
MTp =

l —
Mp1 =

T
min ¢, z, +0,,,

20,41
Az, =b —B 1 |
7T51113p1% + Hp+-1 23 fZ+1
T, > 0

0p, =0

B, =0

Tpar =0

77§D+1 =

+ 7% B x! 11,

p+1="p"p

 El problema converge cuando lo hace la primera etapa
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Planificacion lineal estocastica bietapa

 F.O. minimiza costes primera etapa y valor esperado
de los costes de la segunda

wel)

fhxl

Ty, X,

. T
min c, T, + g pc, T,
1171,1';

Bis, +AT =

e Si 47 no depende de w se denomina de recurso fijo
e Estructura de la matriz de restricciones
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Problema determinista equivalente

: T Wy UJIT Wy Wy UJQT Wy W3 LJ3T Ws
min ¢ T +pic T, + P T, + P I,
Ty ,To" X9, Ty
Az, = by
w wy W _ LW
Bz, +Alx) = b,
% W 1 Wo BRI h
Bz, + A, = b,
5 W3 W3 — h%s
Bz, + Az =,
x, T, Ty?, Ty >0

 En descomposicion de Benders el subproblema resulta
separable y tiene misma estructura en las restricciones

Wy LW @ @ i i

DG B A, b, )

_ Wy W _ w _ w _ w S w
C, =|p¢y” B, =|B" A, = Ay b, = | by’ T, =T,
pw3 c ;3 B 1‘*’3 A;s b;*{% T ;3
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Descomposicion de PLE-2

 Maestro monocorte

multicorte

. T
min ¢, x, + 6,
m1’92
A1x1 —
w wlTBw 0 >
p T, DT O, 2
we
ay >

bl
Z pwﬂ_;lTb;
wes

0

e=q, T

»J

. T
min ¢, z, + E Oy
xlvesj

weN
A1x1 = bl
By, + 605 > w7 weQ =1,
sy > 0

e Subproblema

wl  w

muljn C2 372
Ty

z, >0

w oW W w 1 .
Az =by — Bz,

w
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Monocorte vs. multicorte

e Monocorte (m,+))x(n,+1). Multicorte (m,;+jQ)x(n,+Q)
» Multicorte conveniente cuando m, grande y Q no

mucho mayor que n,

 Da lugar a menos iteraciones de Bd pero mas costosas

« Multicorte acota independientemente cada escenario.
Monocorte acota la suma ponderada de escenarios

e Corte subrogado gue pondera cada corte con su

variable dual correspondiente
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Planificacion lineal estocastica multietapa PLE-P

 F.O. minimiza costes esperados de todas las etapas
mlnz Z pw wT w,

Ty p=1 w,€Q,

Bz 5 Az =b2 pe k0P

p

" >0
B =0

* Las probabilidades »," son condicionadas

e Matriz de restricciones
Al
B | 4
B; A
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Descomposicion de PLE-P

 Maestro monocorte

. pr W, w,
mglé%l Cp xp + 9p+1
p 'p

w, W, o a(w,)l
Ap xp T bp Bp lxp 1

w, KT pk _w, w, w, __ Z w, [ _KIT 1k

Z p 7Tp+1Bpxp + 0p+1 Z qp T b 7T10+1b10+1
ked(w,) ked(w,)
z" >0

KT _k

+ 77;lH—lq;M-l

)

w
. 7T p
*Up

w
: »
.T]p

donde a(w,) es el ancestro y d(w,) el descendiente de

un subproblema dado
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Descomposicion estocastica multietapa

e
Step 0 Setl” =J = 0.Setf” =0 atthe initial iteration

Step 1 Forward pass:
Repeat fort = 1,...,T
Repeat for each node of staget
Solve (RP*)
If feasible: obtain solution;"

If t = 1 obtain lower boundt = v(RP")
If infeasible: stop forward pass, sEt= ¢ and go to Step 4
Step 2 Upper bound computation:
Evaluate objective function of the complete problem with the primal
solutions so far obtained. = v(P)

Step 3 (stopping rule)
If Z—2z < tol stop,xft Is optimal solution, else go to Step 4
Step 4 Backward pass

Repeat fort = T17,...,1
Repeat for each node of staget
Solve (RP*" )
If feasible: obtain objectivé™" = v(RP*) and dual values;"
Augmentl® = I +1
If infeasible: obtain sum of infeasibilitiek"’ and dual values*~
AugmentJ® = J& +1
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Mejoras en tecnicas de descomposicion (i)

« Metodo de optimizacion de los problemas

Subproblemas resueltos numerosas veces con
modificaciones. En DAEB como maestro anaden
restricciones y como subproblema cambian cotas
restricciones.

— Meétodo simplex dual candidato inicial. Probar metodo simplex
O punto interior.

— Utilizacion de bases previas (opcion BRATIO en GAMS).

— Utilizacion de punto inicial tomado de solucion de problema
determinista equivalente para un escenario.
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Mejoras en tecnicas de descomposicion (ii)

» Protocolos de barrido del arbol

Maneras de recorrer el arbol de escenarios entre la
raiz y las hojas.
— Pasada rapida (fast-pass):delaPydeP-lal

— Remolona: resuelve la etapa con mayor error entre cotas
Inferior y superior. Se centra en las etapas finales, no
retrocede hasta que el error en una etapa esta controlado
(fast-forward)

— Cautelosa: avanza cuando el error en una etapa es
suficientemente pequeno. Se centra en las etapas iniciales, no
avanza hasta gue el error en una etapa esta controlado (fast-

backward)
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Mejoras en tecnicas de descomposicion (iii)

 Formulacion y agregacion de cortes

— Tipo lineal o no lineal (linealizacion alrededor de un punto)
— Monocorte o multicorte

— Mas cortes = informacion al maestro = menos iteraciones.
Por otra parte, mas variables y mas restricciones en maestro
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Mejoras en tecnicas de descomposicion (iv)

e Agregacion de subproblemas (multicoordinacion)

— Ventaja: se reduce el numero de iteraciones de algoritmo de
descomposicion

— Desventaja: posible incremento de tiempo de solucion del
problema (método de punto interior)

Agregacion de nodos ascendente (de hojas a raiz) es la que
mejor resultados ha dado
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Algoritmos de particion del arbol de escenarios

 Por nodos

 Por escenarios

* Por subarboles

 Por escenarios completos
e Por particion de grafos

OG- O - O - O-

-O-00-00-00-00-00--
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Fases generales del algoritmo

Estrategia de barrido fast-pass

* Rebote frente a infactibilidades

Sincronizacion al final de cada iteracion
Sincronizacion entre subproblemas padre e hijo
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Particion por nodos y por escenarios

Escenarios
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Particion por subarboles y por escenarios completos

Subarboles

1
1
|
I
I
I
1
I
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Descomposicion para problemas con variables
enteras en cualquier etapa

e S. Cerisola Benders decomposition for mixed integer
problems. Application to a medium term hydrothermal
coordination problem Tesis doctoral. Universidad
Pontificia Comillas. Abril 2004
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Descomposicion en grid

e (Calculo distribuido

— J.M. Latorre Resolucion distribuida de problemas de
optimizacion estocastica. Aplicacion al problema de
coordinacion hidrotérmica Tesis doctoral. Universidad
Pontificia Comillas. Noviembre 2007

« GAMS grid

— Uso de multiples nucleos de un ordenador
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Objetivos

 Entender
— Como se representa la incertidumbre
— Qué es un arbol de escenarios
— COmo se genera
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Estocasticidad o incertidumbre

e Origen
— Informacion futura (precios o demanda futura)
— Carencia de datos fiables
— Errores de medida

« En planificacion de sistemas de energia electrica

— Demanda (variacion estacional o diaria, anual, crecimiento con el
tiempo)

— Aportaciones hidraulicas
— Disponibilidad de elementos de generacion y red
— Precios de electricidad o combustibles

« Cada escala de tiempo tiene su estocasticidad
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Metodos de prediccion de la demanda (i)

e Largo plazo
— Modelos de uso final
» Explican el uso directo de la electricidad por los diferentes usuarios
 Requieren muchos datos y son sensibles a su calidad
— Modelos econometricos
« Usan datos econdmicos para explicar la evolucion de la demanda
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Metodos de prediccion de la demanda (ii)

 Corto plazo

— Modelos de regresion

 Determinan la relacidn de la demanda con factores como la
humedad, temperatura, dia de la semana

— Analisis de series temporales

» Detectan la estructura intrinseca de la demanda: correlacion,
tendencia, variacion estacional y diaria

— Redes neuronales artificiales

e Hacen un ajuste no lineal de la demanda como funcién de factores
previos

— Logica borrosa
 Introduce aspectos cualitativos mediante nimeros borrosos
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Incertidumbre en aportaciones

» Aportaciones naturales (claramente el factor mas importante en el

Sistema eléCt“CO) Year Hydro energy Index % of being
TWh exceeded
1990 203 057 98%
1991 25.4 0.84 76%
1992 195 064  95%
1993 22.8 0.75 85%
1994 21.7 0.72 88%
1995 0.72 88%
1996
1998 27.1 0.90 64%
_ _ _ 1999 19.8 0.67 92%
« Cambios en niveles de reservas son importantes por: 200 262 090 4%
. . P 2001 329 113 32%
— Estocasticidad en aportaciones hidraulicas 2002 209 0.72 87%
, - - 2003 [0 332015 0o
— Patron cronologico de las aportaciones o0 m——— 205
— Capacidad del embalses con respecto 2005
. 2006 23.3 0.82 74%
a las aportaciones 2007 18.4 0.65 92%
2008 189 0.67 90%

22.3 0.79

2012
Instituto de Investigacion Tecnoldgica Source: REE
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Aportaciones y produccion hidraulica

15,000
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Reservas hidroeléctricas

Reservas hidroeléctricas. (GWh)

19.000 - T
17.000

15.000

13.000 “~

1 1.000 \

9.000 / \
7.000 \ -

aninjo_
5,000 estadfstico
3.000
1998
Fuente: REE
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Aportaciones naturales: series historicas
mensuales

—e— 1970-1997
media

——minima

= maxima

Caudal [m3/s]

0
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Aportaciones naturales: series historicas
mensuales

30000

—— 1970
—a— 1971
1972
1973
—x— 1974
—e— 1975
—+— 1976
1977
1978
1979
1980
1981
1982
1983
——e—1984
1985
1986
1987
—+— 1988
1989
—4— 1990
—— 1991
—*— 1992
—e— 1993
—+— 1994
1995
1996
—e— 1997
media
media+2 desv tipica
media-desv tipica
-— =— maximo
=— = =minimo

25000

20000

15000

Caudal [m3/s]

10000

5000
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Aportaciones

e Varios puntos de aforo en las principales cuencas
« Correlacion espacial parcial entre ellas
« Correlacion temporal en cada una

Baleares

Canarias _ggﬁ

Yoy A
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Alternativas de modelado de parametros estocasticos
|

« Funcion de probabilidad discreta (i.e., arbol de
escenarios)

* Funcion de probabilidad continua o historica que genera
el arbol por sorteo (simulando) en cada periodo de

tiempo

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Arbol de probabilidad o de escenarios

- Arbol: representa como se resuelve la estocasticidad a
lo largo del tiempo, i.e., los estados de los parametros
aleatorios y las decisiones de no anticipatividad. Hay
gue considerar correlacion entre los parametros

o Escer . cualquier camino que va de la raiz a las
hojas
e Los escenarios que comparten informacion hasta un

iInstante hacen lo mismo en el arbol (decisiones no
anticipativas)
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Arbol de escenarios

escenario
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Ejemplo de arbol de escenarios

Periodo 1

Aport: 25 m3/s
Prob: 0.55

/En cada nodo

primero se toman himedo
las decisiones y
luego se revela la
incertidumbre
K Seco

Aport: 20 m3/s
Prob: 0.45

Periodo 2

. _——  Aport: 35 m?/s
humedo Prob: 0.60
seco Aport: 25 m3/s

Prob: 0.40
A/.
, Aport: 20 m3/s

Rimecd Y‘ Prob: 0.35

seco

ir Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Aport: 10 m3/s
Prob: 0.65
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Ejemplo de arbol de escenarios recombinante

Periodo 1

Aport: 25 m3/s
Prob: 0.55

/En cada nodo
primero se toman
las decisiones y
luego se revela la
incertidumbre

\\ seco

hiumedo

Aport: 20 m3/s
Prob: 0.45

Periodo 2

hamedo === Aport: 30 m?/s

Seco

Prob: 0.60

Aport: 15 m3/s

hiumedo

sSeco

Y‘ Prob: 0.35

ir Instituto de Investigacion Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl)
Universidad Pontificia Comillas

Of

Prob: 0.40

A/.
Aport: 30 m?3/s

Aport: 15 m?3/s
Prob: 0.65
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Ejemplo de arbol de escenarios recombinante

Periodo 1

Aport: 25 m3/s
Prob: 0.55

Periodo 2

hiumedo

Aport: 30 m?3/s
Prob: 0.60

/En cada nodo

incertidumbre

o

primero se toman
las decisiones y
luego se revela la

hiumedo

Aport: 20 m3/s
Prob: 0.45

Aport: 30 m?3/s
Prob: 0.35

Aport: 15 m?3/s
Prob: 0.40

S€Co \

Aport: 15 m3/s
Prob: 0.65

ir Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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Efecto de la representacion de la incertidumbre

 Arbol basado en
— Series historicas (normalmente en numero reducido)
— Series sintéticas

e Arbol
— Recombinante
— No recombinante

e Comparacion

— Propiedades estadisticas (momentos, distancias) de series y/o
arboles

— Resultados de la optimizacion estocastica de la primera etapa
robustos frente al arbol

 Evitar sobreajustar o sobreentrenar las series con el arbol

« Parsimonia es la preferencia por la explicacion menos compleja
de una observacion
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Equilibrio en el modelado de arbol de
escenarios

 Arbol de escenarios grande y

modelo de explotacion simplificado
— ¢ Donde ramificamos el arbol?

 Arbol de escenarios pequefio vy
modelo de explotacion realista

Instituto de Investigacion Tecnoldgica
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¢, Donde es mas conveniente ramificar?

 Donde hay una gran variedad de valores estocasticos
— Invierno y primavera en el caso de las aportaciones hidraulicas

* El futuro cercano afecta mas que el futuro lejano

— Si se estan tomando decisiones desde enero a diciembre
ramificar en invierno y primavera es mejor que ramificar en
otono

Instituto de Investigaciéon Tecnoldgica
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Generacion de arbol de escenarios

e Series univariantes (una aportacion)

— Distancia del centroide del cluster a las series desde el
primer periodo al ultimo

e Series multivariantes (varias aportaciones)

— Distancia del centroide multidimensional del cluster a las
series de cada aportacion desde el primer periodo al ultimo
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Generacion de arbol de escenarios

 No hay método establecido para obtener un Unico
arbol de escenarios

« Arbol de escenarios multivariante obtenido mediante la
técnica neural gas clustering que tiene en cuenta
simultdneamente las series estocasticas y sus
dependencias espaciales y temporales.

« Escenarios extremos se puede introducir artificialmente
con probabilidad muy baja

» Generar suficientes escenarios para la planificacion
anual de la operacion
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Técnica habitual para la generacion del arbol

« Se divide el proceso en dos fases:
—  Generacion del arbol.
Método Neural gas.

— Reduccion del arbol.
Utilizando distancias probabilistas.
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110

Generacion de arbol de escenarios

e J|dea

—  Minimizar la distancia del arbol de escenarios a las series
originales

— Estructura maxima del arbol predefinida
(2X2x2x2X1x1x1x1x1x1x1x1)

« J.M. Latorre, S. Cerisola, A. Ramos Clustering
Algorithms for Scenario Tree Generation. Application to
Natural Hydro Inflows European Journal of Operational
Research 181 (3): 1339-1353 Sep 2007
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Algoritmo Neural gas (1)

e Soft competitive learning method
— Todos los escenarios se adaptan al introducir nuevas series
— Tasa de adaptacion decreciente
« Adaptacion iterativa del centroide como funcién de la cercania a las
nuevas series elegidas aleatoriamente
 Modificaciones al meétodo:
— Inicializacion: considera la estructura de arbol de los centroides

— Adaptacion: la modificacion de cada nodo es la media de la
correspondiente por pertenecer a cada escenario
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Algoritmo Neural gas (I1)

1. Initialize the tree{«*} with randomly chosen series.

2. Choose randomly a new series «.

3. Compute the distances of each tree scenario to the
series:

d~ :Hw—aka for k=1,2,.. K

4. Sort by increasing order these distances and store in 0
the order of each scenario in this sequence
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Algoritmo Neural gas (lll)

5. Calcula la modificacion de cada nodo:
k k
ZhA (0") (w-w")
— k
Awn :é.(j)_k—l,...,K/(ana)
t Zl
k=1...K /a0
6. Sino se ha alcanzado el numero maximo de
iteraciones ir a 2.
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Aportaciones naturales

 Series de datos de 30 anos.
e« Datos semanales en m3/s.
e Correspondientes a 8 puntos de aforo en 3 cuencas.

« Organizados en anos hidrologicos naturales, de
Septiembre a Agosto.

Estructure maxima del arbol:
e 16 escenarios
e Ramas enetapas 5,9,13y 17
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Aportaciones naturales
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Aportaciones naturales

« Series de datos para una aportacion

Aportaciones [m3/s]
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« Arbol de escenarios inicial para una aportacion
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Aportaciones naturales

7
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« Arbol de escenarios para una aportaci
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Aportaciones naturales: arbol de escenarios
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Demanda semanal. Arbol de 4 escenarios
[

x 10°
37

20 40 60 80 100 120 140 160 180
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Demanda semanal. Arbol de 32 escenarios
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Necesidad de la simulacion

« Numero de estados de parametros aleatorios muy
elevado

e Calcular la esperanza de la funcion de recursos
(multicorte ) o esperanza de términos de los cortes
(monocorte)

e Equivalente a integrar o muestrear en el hiperespacio
de los parametros aleatorios con funcion de densidad
conocida. Una muestra es una combinacion de valores
de parametros aleatorios

e Cada muestra es computacionalmente costosa
(resolver un problema LP)
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Técnicas de simulacion y reduccion de
varianza

 Simulacion de Monte Carlo

 Técnicas de reduccion de varianza (VRT)
— numeros aleatorios comunes
— variables antitéticas
— variables de control
— muestreo estratificado
— muestreo por importancia
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Tipos de muestreo

e Muestreo externo

— Se toman las muestras para reducir el tamano del problema 'y
luego se aplica el método de optimizacion correspondiente
para resolverlo.

« En SDDP se muestrea en la pasada hacia adelante

e Muestreo interno

— Se toman las muestras al mismo tiempo que se aplica el
metodo de optimizacion que lo resuelve.

* En un problema de planificacion bietapa donde la esperanza de la
segunda etapa es sustituida por la media muestral de la segunda
etapa
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Simulacién de Monte Carlo

* Silos parametros son independientes: funcion de
cuantia conjunta es producto de funciones de cuantia

e Calculo de media muestral, varianza de la media,
Intervalo de confilanza.

e FIn de muestreo cuando intervalo de conflanza de la
media de la funcidn objetivo de la segunda etapa sea
Inferior a cierta tolerancia.
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Hipotesis de la simulacion

o Cortes esperados dejan de ser planos soporte de la
funcion de recursos convexa, pueden intersecar

¢ Supuestos en el muestreo

— Error en los cortes esta en las cotas, no en gradientes, y su
varianza es la misma que para la funcion objetivo

— El maestro mantiene la base independientemente de las cotas
de los cortes

— Cortes entre iteraciones son estadisticamente independientes
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Criterio de convergencia sencillo

o Cota superior e inferior son parametros aleatorios

— Menor cota superior es la cota superior de menor media en
todas las iteraciones

— Mayor cota inferior es la cota inferior ultima
— Varianza de cada cota asociada a la varianza de la funcion
objetivo de los subproblemas
« Criterio de convergencia para numero de muestras
dado: intervalo de confianza de la diferencia de cotas
contiene el 0.

* Intervalo de confianza de la solucion 6ptima definido
por limite inferior de intervalo de cota inferior y limite
superior de intervalo de cota superior. Ha de ser
Inferior a una cierta tolerancia. Si el intervalo es
superior aumentar el nUmero de muestras.
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Simulacion

de Monte Carlo

« Comportamiento cuadratico (multiplicar por 4 nimero
de muestras para dividir por 2 el intervalo de

confianza)

e Sucesos de poca probabilidad con valores altos de

funcion obj

tanto, muc

etivo ocasionan varianzas elevadas. Por
nas muestras

e Técnicas C

e reduccion de varianza: numeros aleatorios

comunes, variables antitéticas, variable de control,
muestro por importancia, muestreo estratificado

 Permiten reducir el tamano del intervalo de confianza
de una media de una variable sin perturbar el valor de
ésta para un mismo numero de muestras o,
alternativamente, conseguir la precision deseada con
menor esfuerzo de muestreo.
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Técnicas de Reduccidon de Varianza VRT (I)

 Habitualmente, es imposible conocer de antemano
cual va a ser la reduccion de varianza conseguida o
Incluso si ésta se va a producir. Debe experimentarse
considerando el sistema real a analizar.

 Se debe conocer en detalle el modelo que reproduce el
comportamiento del sistema.

« La utilizacion de VRT se puede entender como una
forma de aprovechar informacion sobre el sistema en
cuestion.

* Implican un sobrecoste computacional para realizar
ciertos muestreos preliminares o calculos
complementarios al proceso mismo de simulacion.
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Técnicas de reduccion de varianza VRT (ll)

 Numeros aleatorios comunes 0 muestreo
correlacionado o simulacion comparativa o cadenas
(parejas) sincronizadas

— Se realizan muestreos para configuraciones diferentes del
sistema con el mismo conjunto de numeros aleatorios siendo
utilizado cada uno para la misma funcion en los diferentes
muestreos.

e Variables antitéticas

— Se basa en la idea de introducir correlacion negativa entre dos
muestras consecutivas. Consiste en la utilizacion de numeros
aleatorios complementarios en dos simulaciones sucesivas.
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Técnicas de reduccion de varianza VRT (lll)

 Variable de control

— La idea basica es utilizar los resultados de un modelo mas
sencillo para predecir o explicar parte de la varianza del valor a
estimar. Se necesita un calculo previo del valor esperado de la
variable de control. Este calculo debe ser muy rapido frente al
de la variable a estimar.

 Muestreo por importancia

— Se reemplaza la variable aleatoria a estimar por otra con la
misma media pero menor varianza. Se modifica la funcion de
densidad utilizada en el muestreo de manera que esté
centrada en la zona de interés. Se evita el muestrear sucesos
probables pero no interesantes.
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Técnicas de reduccion de varianza VRT (1V)

e Muestreo estratificado

— La idea intuitiva de esta técnica es similar a la anterior pero en
version discreta. Consiste en tomar mas muestras de la
variable aleatoria en las zonas de mayor interés. La varianza
se reduce al concentrar el esfuerzo de simulacion en los
estratos mas relevantes.
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NUmeros aleatorios comunes ()

« Laidea basica de esta técnica es la comparacion de
alternativas de un sistema bajo las mismas
condiciones experimentales y, por consiguiente, las
diferencias en los atributos del sistema se deben a las
diversas configuraciones y no a las condiciones
experimentales. Es la Unica técnica que se emplea
para este proposito.

e Esta técnica trata de inducir una correlacion positiva
entre los muestreos hechos para las dos
configuraciones utilizando los mismos numeros
aleatorios.
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NUmeros aleatorios comunes (Il)

» Esto es posible por la caracteristica de reproducibilidad
de las cadenas de numeros pseudoaleatorios. Dicho
de otra forma, el uso de una cadena cuya semilla
Inicial es incontrolablemente aleatoria en general
impide el uso de esta técnica.

* No existe garantia de reduccion de varianza ni de su
posible impacto. Su eficacia depende del sistema.

* Es conveniente la realizacion de un estudio piloto para
probar su eficacia.
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NUmeros aleatorios comunes (l1)

e La implantacion correcta de esta técnica requiere la
sincronizacion de los numeros aleatorios para las
diferentes configuraciones. Es decir, un numero
aleatorio utilizado con un fin en una configuracion
debera ser utilizado exactamente para el mismo fin en
otras configuraciones.

e NoO es suficiente el comenzar ambos muestreos con la
misma semilla. Soluciones:
— desperdiciar nUmeros aleatorios en ciertos puntos

— utilizar una cadena de numeros aleatorios para cada
parametro aleatorio teniendo especial cuidado en evitar los
solapes entre cadenas de numeros
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Variables antitéeticas (1)

 Laidea basica es realizar muestreos por parejas de
manera que una observacion inferior a la media tienda
a ser corregida por otra superior a la media en la
siguiente observacion. Si se toma la media de las dos
observaciones como una muestra, se tendera a estar
mas cercano a la media que queremos estimar que Si
se tomaran individualmente las dos observaciones.
Trata de inducir correlacion negativa entre muestreos

separados.
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Variables antitéeticas (Il)

 La implantacion de esta técnica se hace mediante el
uso de nimeros aleatorios complementarios. Es decir,
Si un numero se utiliza para un fin en una observacion
se toma el complementario para el mismo fin en la
siguiente observacion, estan sincronizados.

* No existe garantia de reduccion de varianza ni de su
Impacto. El comportamiento del sistema ha de ser
monotono con respecto a la variacion de un numero
aleatorio.

 La combinacion de esta técnica con la de numeros
aleatorios comunes no tiene por qué ser eficaz.
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Variable de control (I)

 Laidea basica es similar a la de las anteriores
técnicas, aprovechar la correlacion entre la variable de
control y la controlada para obtener una reduccion de
la varianza. La variable de control explica cierta parte
de la varianza de la variable controlada.

« Implicitamente se supone gue la evaluacion de una
muestra de la variable de control cuesta mucho menos
tiempo que la evaluacion de la variable controlada.
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Variable de control (II)

X es lavariable controlada cuya media desea estimarse
E(X)=\mu. Y es la variable de control, correlacionada con X
positiva 0 negativamente, cuyo valor esperado con E(Y)=\nu
conocida.

o Se define Z como la variable aleatoria Z=X-a(Y-\nu). Tanto Z
como X tienen la misma media E(Z)=E(X)=\mu. Por consiguiente,
Z es un estimador centrado de \mu que es el valor a estimar. La
constante a tiene el mismo signo que la correlacion entre X e Y,
se utiliza para ampliar la desviacion Y-\nu para ajustar X. La
varianza de Z se calcula como \var(Z) = \var(X) + a2 \var(Y) -
2a\cov(X,Y)

« El valor optimo de a, a™ast, que minimiza la varianza de Z es
aMast = \frac\cov(X,Y)\ar(Y). Como no se puede obtener se
puede reemplazar por un estimador del mismo con n muestras
\hata™Mast(n) = \frac\hat\cov_XY(n)S"2_Y(n)

« Se puede decir que una buena variable de control debe estar
fuertemente correlacionada con la variable controlada para

.nsmmeQQ%SiQaar mucha} informacion sobre és_ta y hacer un buen
o SJUSTEAUBTTIAS SETTa UESEAnie qUE [a Vartaie Qe Cortroltuviera
NnNnra \v7arianzAa




Variable de control (ll1)

e Pueden clasificarse en:

— Internas

e Son parametros del modelo o funciones de los mismos, como la
media. Sus valores medios son habitualmente conocidos. No
anaden esfuerzo de simulacion.

— EXxternas

« Son aquellas variables aleatorias de salida derivadas de introducir
simplificaciones en el modelo que lo hacen inadecuado como tal
pero permiten utilizarlas como variable de control. En este caso
se necesita un muestreo adicional con numeros aleatorios
comunes para la variable de control. La correlacion entre variable
de control y controlada debera ser ahora mayor para que merezca
la pena el esfuerzo adicional de simulacion.

 Un ejemplo de variables de control externas son las
medidas de fiabilidad s6lo de generacion o solo de red

.para gnlolégcicaélculo de medidas de fiabilidad compuesta
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Muestreo por importancia

 Aumentar la frecuencia de aparicion de sucesos con
mayor impacto en la funcidn objetivo

e Muestrear una nueva funcion con funcion de cuantia
deformada

 Ambas funciones tienen la misma media pero mucho
menor varianza

e Paso de una integral multidimensional a muchas
(tantas como parametros) unidimensionales

* Funcion de cuantia nueva muestrea con probabilidad
original en todas coordenadas excepto en unay en esa
en funcion del impacto con respecto al caso base
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Muestreo estratificado

 En latécnica de muestreo estratificado se divide la region donde
se va a muestrear en estratos disjuntos. La idea intuitiva de esta
técnica es similar a la de muestreo por importancia pero en
version discreta. Consiste en tomar mas muestras de la variable
aleatoria en las zonas de mayor interes. El tamano de cada
estrato es proporcional al valor de |la variable a estimar. La
varianza se reduce al concentrar el esfuerzo de simulacion en los
estratos mas relevantes.

« Para obtener la minima varianza en la estimacion se reparte el
numero total de muestras a realizar de forma proporcional al
producto del tamafo de cada estrato por la desviacion tipica de la
variable a estimar. Como ésta no es conocida se efectua un
estudio piloto que determine la desviacion estandar de la variable
en cada estrato.

 Incluso tomando un numero de muestras en cada estrato
proporcional a su tamano se garantiza que la varianza obtenida

por muestreo estratificado es menor o igual que la que se
nsituo dpREIaHRE O Maonte Carlo puro.
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Muestreo por importancia y estratificado

coniunto

« Fase de preparacion
— Se estiman los incrementos de la f.0. en cada coordenada
— Se calculan las funciones de cuantia de importancia

e Fase de calculo

— Muestreo estratificado en cada coordenada (muestras
proporcionales a incremento medio de la f.0.)

— Muestreo por importancia segun funcion de cuantia conjunta
— Evaluacion de media y varianza

 En un caso concreto se necesitaron 100 muestras para
iIntervalo del 02.% con aceptabilidad del 95 %
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Stochastic Dual Dynamic Progamming SDDP

 Descomposicion anidada de Benders con

— Sorteo de los escenarios a evaluar en lugar de enumerar todos
los escenarios en la pasada hacia delante

— Resolucion de todos los nodos hijos  del arbol recombinante
de cada padre en la pasada hacia atras

« Como se hace un sorteo la convergencia es
estocastica
— Cota inferior es determinista. Cota superior es estocastica

— Criterio de parada: cota inferior dentro del intervalo de
confianza de la cota superior

« Si el criterio de convergencia es del 1% para un nivel de
confianza del 95%. El algoritmo se detiene cuando estamos
seguros con un nivel de confianza del 95% de que la diferencia
relativa entre la cota superior y la cota inferior es menor que el 1%
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Programacion dinamica dual estocastica
|
Step 0 Sefl™ = J =0.Setd*" =0 attheinitial iteration

Step 1 SimulateV scenariogh)", n:1,...,N,t=1,..,T
Forward pass:
Repeat forn : 1,..., N

Repeat fort = 1,...,T
Solve (RP%) with r. hand side valuéh)" and obtain solution

If ¢ = 1 obtain lower bound: = v(RE")

If infeasible: stop forward pass for simulation
Step 2 Upper bound computation:
Evaluate objective function of the complete (deterministic) problem for egch

, . : 1 & n
of the primal solutions so far obtained = WZ ¢ (=)
t=1

Step 3 (stopping rule)
If Z— 2z < tol stop,z}' is optimal solution, else go to Step 4
Step 4 Backward pass

Repeat fort = T,...,1
Repeat for each nodg of staget
Repeat for each proposal obtained in forward pass, modifying the

right
hand side value of subproblgfiP*)
Solve (RE")
I feasible: obtain objectivé*’ = v(RP*) and dual values "
Augmentl = I +1
If infeasible: obtain sum of infeasibilitied"’ and dual valuesé
AugmentJ® = J& 41
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Convergencia estocastica en SDDP (i)
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Si la cota inferior entra dentro del intervalo de
confianza de la cota superior con un nivel de
confianza del 95 %, el proceso se detiene
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Convergencia estocastica en SDDP (ii
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Convergencia estocastica en SDDP (ii) (detalle)
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Descomposicion SDDP

Adecuada para problemas estocasticos en los gue la estocasticidad
se introduce de modo independiente por escenarios. La dependencia
de un escenario con respecto a otro se modela mediante
probabilidades de transicion

Este modelado da lugar a un problema estocastico modelado sobre
un arbol recombinante

El gran nUmero de escenarios imposibilita la resolucion del problema
determinista equivalente

El algoritmo simula en |la pasada hacia delante un escenario de
aportaciones y lo resuelve. En la pasada hacia atras aproxima para
cada escenario de aportaciones la funcion de recurso en los valores
de reservas obtenidos en la iteracion hacia delante

Uso de multicorte

Troceado es mas rigido porque esta condicionado por los periodos
de ramificacion

La cota inferior que obtiene el algoritmo es determinista. Por el
contrario, la cota superior es estocastica. Criterio de parada utiliza
intervalo de confianza para la cota superior. El algoritmo se detiene
cuando la cota inferior pertenece a dicho intervalo de confianza

Instituto de Investigacion Tecnoldgica

Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAl) Opt1 m1. ZaCTI én EStOCéSti ca 240

Universidad Pontificia Comillas



Descomposicion de Benders

 Adecuada para estructuras de problemas estocasticos modelados
en forma de arbol. Dicho arbol puede presentar cualquier tipo de
estructura, simétrica o no simetrica

e Uso de multicorte para reducir tiempos de ejecucion
« Agregacion de nodos para reducir tiempos de ejecucion

 Posibilidad de indicar los periodos en los gque se quiere trocear el
problema

« Algoritmo evoluciona obteniendo una cota inferior y una cota
superior hasta que la diferencia relativa entre ambas es menor
gue una tolerancia
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Comparaciones meétodos de descomposicion

Arboles de escenarios sin
estructura fija

Arboles de escenarios
recombinantes

Resolucion del Modelo
Determinista Equivalente

Imposibilidad de resolver el
Modelo Determinista
Equivalente

Multicorte

Multicorte

Troceado flexible

Troceado rigido

En cada pasada hacia delante
se resuelven todos los
escenarios

En cada pasada hacia delante
sOlo se resuelve un escenario

Criterio de parada determinista

Criterio de parada estocastico

Crecimiento exponencial del
tiempo con el numero de
escenarios

Crecimiento lineal del tiempo
con el niUmero de escenarios
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