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Resumen

Aqui pondré un resumen de mi tesis, que se llama “Fitted Q-Iteration: Estimacién de niveles
de presas”.



Introduction

Esta serd la introduccion.

ejemplo de una cita Knuth (1984)
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1 Inteligencia Artificial

La IA es..

1.1 Machine Learning (Aprendizaje Automatico)

Disciplina dentro de la IA... Tipos principales
Definition 1.1 (Aprendizaje Supervisado). Se entrena con datos etiquetados...
Definition 1.2 (Aprendizaje No Supervisado). Se entrena con datos no etiquetados...

Definition 1.3 (Aprendizaje por Refuerzo). El agente aprende a través de la interaccién con

el entorno...



2 Q-Learning

Algoritmo de aprendizaje por refuerzo...

Definition 2.1 (Fitted Q-Iteration). Algoritmo Offline (aprende analizando el historial de
experiencias)...
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3 Modelo Matematico para Optimizar la
Operacion de un Sistema Hidroeléctrico.

El objetivo de este capitulo es presentar una formulacién rigurosa del problema de optimizacién
de la operacién de un sistema hidroeléctrico como un Proceso de Decisién de Markov (MDP),
junto con una descripcién detallada del algoritmo de Fitted Q-Iteration (FQI) utilizado para
aproximar la politica 6ptima. Se enfatizard la conexién entre los elementos mateméaticos
formales y su implementacion numérica, asi como la validacion operativa mediante simulacién
en lazo cerrado.

3.1 Formulacién como Proceso de Decision de Markov (MDP)

3.1.1 Estructura Temporal

Se considera un horizonte temporal de operacién compuesto por 1" = 50 afos histéricos, en donde
cada uno de ellos se dividieron en g = 24 quincenas. Con el fin de reducir la dimensionalidad
temporal y poder capturar la estacionalidad, se agruparon las quincenas en M = 6 etapas
hidrolégicas mediante la siguiente funcién de agregacién p : {0,...,q — 1} — {0,...,M — 1}
definida por

0<qg<10

10<g< 14

14<q¢< 16

, 16 <g<18

, 18<qg<20

, 20< g <23

T = W NN = O

asi, la variable m = u(q) representara la etapa hidrolégica correspondiente a la quincena
g. El indice temporal completo se denotard por como 7 = (¢,q) con t € {0,...,T — 1} y

qe{0,...,q—1}.

3.1.2 Espacio de estados y operador de discretizacion

El sistema estd compuesto por dos presas: La Angostura (i = 1) y Malpaso (i = 2). El
volumen de almacenamiento de cada una de ellas en la quincena g del ano t se representara
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por V; ;. € Ry (Mm?).\\ Dado que los datos histéricos se utilizan para construir un conjunto
de transiéon empirica, se introduce un operador de discretizacion uniforme del espacio de
estados mediante el parametro A = 600 Mm?. Asi, el espacio de estados se define como
§=38; x8, x{0,....,5} = {s = (sy,59,m)} en donde s, representa el volumen discretizado de
la presa i, tal estado discreto se obtiene mediante el operador de discretizaciéon D : R x N —
{0,..., N — 1} dado por

. Vitg 1
si:D(%7t7q,Ni):mln max T+§ 0], N; =1,

donde N; =27 y N, = 17 son las capacidades discretas maximas de cada presa.\\

3.1.3 Espacio de acciones y restricciones operativas dependientes de la etapa

¢ Conjuntos X, ,,,, vector de unidades u,,, y espacio producto A, = X' ,,, X Ky .

i,m>
e Comentar la dependencia estacional y la estructura de reticulos enteros.

3.1.4 Dinamica de transicion y construccion del kernel empirico
¢ FEcuacién de balance hidrico continua y proyeccion discreta.
o Elemento matematico sugerido: Definicion X.2 (Kernel empirico-determinista)

P(s'|s,a) = {s" = ®(s,a,1.)} y discusién sobre muestreo histérico como aproximacién
de la distribucién hidrolégica real.

3.2 Funciéon de recompensa y criterio de optimalidad

3.2.1 Modelo hidraulico-energético linealizado

o Aproximacién de la altura H,(s;, s;) y férmula de generaciéon E; = aH,k;u,,.
o Justificacién fisica y rango de validez del surrogate lineal.

3.2.2 Estructura de penalizaciones y manejo de restricciones blandas
o Definicion de Tl ), Hgep, Mg, Iy y operador (4)*.

¢ Elemento matematico sugerido: Observacion X.1 sobre la equivalencia entre penal-
izaciones cuadraticas/lineales y métodos de barrera interior en optimizacién restringida.
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3.2.3 Ecuacién de optimalidad de Bellman descontada

o Formulacién de Q*(s,a) = R(s,a,s’) + ymax, Q*(s’,a’).
o Declaracién explicita del criterio de optimalidad esperado descontado J(7).

3.3 Aproximaciéon numérica mediante Fitted Q-Iteration (FQI)

3.3.1 Motivacion: maldicion de la dimensionalidad y aprendizaje por refuerzo
fuera de politica

o Justificacién de no usar iteracion de politica clasica o programacion dindamica exacta.
o Referencias a Ernst et al. (2005), Antos et al. (2008).

3.3.2 Iteraciéon de Bellman empirica y estabilizacién numérica

), operador de truncamiento clip(-), y manejo de divergencias en métodos

e (Célculo de ygf
off-policy.
o Elemento matematico sugerido: Algoritmo X.1 en pseudocddigo estructurado (estilo

ACM/IEEE).

3.3.3 Aproximacién funcional por regresion no paramétrica

o Problema de minimos cuadrados empirico sobre #, hiperparametros (arboles, profun-
didad, min__samples_leaf), y justificacién de Extra Trees (reduccién de varianza, sesgo
controlado).

o Comentario sobre universalidad y capacidad de aproximaciéon de bosques aleatorios.

3.3.4 Criterios de convergencia y tolerancia computacional

e Norma media en conjunto fijo 8., umbral ¢ = 1073, y deteccién temprana de es-
tancamiento.

¢ Elemento matematico sugerido: Criterio de parada X.1 con justificacion numérica
(estabilidad de punto fijo aproximado).
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3.4 Protocolo de simulacién en lazo cerrado y evaluaciéon operativa

3.4.1 Extraccion de la politica greedy optima

~

¢ Definicién de 7*(s) € argmax,c 4 Q(s,a) y discusién sobre no unicidad y desempate
determinista.

3.4.2 Dinamica forward y proyeccion sobre restricciones fisicas

« Simulacién sobre series histéricas, proyeccién min{max{V;,0}, N,AV}, y manejo de
fronteras anuales.

o Comentario sobre desacople entre entrenamiento (penalizaciones blandas) y evaluacién
(restricciones duras).

3.4.3 Meétricas de desempeiio y validacion estadistica

o Energia esperada por reserva, derrames acumulados, violaciones de curvas guia, y analisis
de varianza interanual.

¢ Elemento sugerido: Tubla X.1 resumen de parametros operativos y Figura X.1 trayec-
toria tipica de volimenes y energia.

3.5 Analisis tedrico y propiedades del modelo

3.5.1 Contractividad del operador de Bellman en norma /__

e Lema X.1: |TQ; — T Qs <R — Qsllo-

e Breve demostracién usando la propiedad max —max < max(| - |) y citando Puterman
(1994, Thm. 6.2.3).

3.5.2 Cotas de error de aproximacion y complejidad muestral

—-1/2
2 6approx + O(N / )
e Comentario sobre trade-off sesgo-varianza en F y efecto del tamaio de muestra historico.

« Descomposicién del error: |Q* — Q*|., < (1%)
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3.5.3 Alineacion con el marco axiomatico de Puterman (1994)

Tabla X.2 correspondencia cédigo <+ teoria MDP.
Discusién sobre validez de supuestos: horizonte infinito, descuento, espacios finitos, kernel
empirico como aproximacién de P.

Limitaciones, extensiones y trabajo futuro

Limitaciones: discretizacion fija, modelo lineal de altura, ausencia de incertidumbre
explicita en afluentes, penalizaciones estéticas.

Extensiones: curvas cota-volumen reales, kernels estocasticos (ARIMA, copulas), FQI
con regularizaciéon, métodos de politica primal-dual para restricciones duras.
Aplicacién a otros sistemas multirreservorio y escalabilidad computacional.

Conclusiones del capitulo

Sintesis de contribuciones mateméticas y numéricas.

Reafirmacién de la coherencia entre formulacién tedrica, implementacién algoritmica y
validacién operativa.

Declaracién de cierre alineada con los objetivos de la tesis.
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