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Einleitung

Talsperren und Wasserspeicher werden seit mehr als 2000 Jahren errichtet, sind heute Teil der modernen
Infrastruktur und werden in der Regel im komplexen sozio-6konomischen Kontext beschrieben. Sie dienen
der Energieerzeugung, der Trinkwasserversorgung, der Bewasserung, dem Hochwasserschutz oder der
Niederwasseraufhdhung in Trockenperioden. Der Einfluss externer Grofien wie hydro-meteorologische
Rahmenbedingungen oder Veranderungen im Strommarkt, die Bedlirfnisse mehrerer Nutzer gleichzeitig
zu bedienen, oder das Zusammenspiel zwischen wasserwirtschaftlichen Anlagen im Verbundsystem
erhdhen die Komplexitat der Einsatzplanung einzelner Anlagen. Ein effektiver und optimierter Betrieb der
Anlagen ist von gro3er Bedeutung, um die Ressource Wasser bestmdoglich zu nutzen.

Der Betrieb von wasserwirtschaftlich Anlagen kann mittels der ,, Theorie zur optimalen Steuerung“ (Optimal
Control Theory) beschrieben werden. Die Theorie der optimalen Steuerung setzt sich mit dem Problem
auseinander, Kontrollregeln fiir ein System zu finden, um dieses im Sinne einer Zielfunktion bestmdglich
zu betreiben. Traditionell werden optimale Betriebsregeln mittels direkter Optimierungsmethoden (z.B.,
Dynamische Programmierung) ermittelt. Fir komplexe, ,real-world“ Probleme weisen diese Methoden
jedoch Limitierungen auf. Dazu z&hlen der ,Fluch der Dimension®, der ,Fluch der Modellierung®“ und der
»Fluch der Mehrzielplanung®. Mit Methoden des ,Bestarkenden Lernen” (Reinforcement Learning) kdnnen
die genannten Probleme aber Uberwunden werden. Durch drastische Reduktion von
Entscheidungsvariablen und durch die getrennte Betrachtung von wasserwirtschaftlichen System und
Optimierungsstrategie (indirekte Optimierung) kann die Systemkomplexitdt ohne Einschrankung erhalten
bleiben.

EMODPS - Evolutionary Multi-Objective Direct Policy Search

Bei Reinforcement Learning (RL) handelt es sich um die Problemstellung, dass ein Agent, durch
Interaktion mit seiner dynamischen Umgebung, selbstdndig eine optimale Strategie erlernt.
Entscheidungen des Agenten basieren auf Trial-and-Error, wobei die getroffenen Entscheidungen je nach
Auswirkung belohnt oder bestraft werden. RL kann in Methoden unterteilt werden die entweder den Raum
der Nutzenfunktion (space of value function, z.B. Dynamische Programmierung) oder den Raum der
Betriebsregeln (space of policies) absuchen.

EMODPS (Giuliani et al. 2014) zahlt zu den Methoden die direkt den Raum der Betriebsregeln nach
optimalen Lésungen durchsuchen. Dabei wird die Betriebsstrategie einer wasserwirtschaftlichen Anlage
parametrisiert und mit einer geeigneten Funktion abgebildet (Direct Policy Search, Rosenstein und Barto,
2001). Flexible und nichtlineare Funktionen miissen angewendet werden, um zu verhindern, dass sich die
Suche nach der optimalen Strategie auf einen Teil des Entscheidungsraums beschrankt, der
maoglicherweise nicht die optimale Lésung enthélt. Untersuchungen (Giuliani et al. 2016) haben gezeigt,
dass kiinstliche Neuronale Netze (kNN), deren Aktivierungsfunktion Radiale Basis Funktionen sind, die
besten Ergebnisse liefern. Die Lésung des Optimierungsproblems beschrankt sich auf die Suche nach der
optimalen Parametrisierung des kNN’s und erfolgt mittels einer Evolutionsstrategie (Moriarty et al., 1999).
Bei Evolutionsstrategien handelt es sich um stochastische Suchmethoden, die, in Anlehnung an die
biologische Evolution, einen intelligenten Suchprozess nutzen. Fir eine Trainingsperiode (Zeitraum
beobachteter oder simulierter Daten (z.B. Zuflisse oder Strompreise)) werden durch evolutiondre
Prozesse neue Losungsstrukturen erschlossen und mittels einer Fitnessfunktion bewertet.
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Gute Lésungen werden durch die Prozesse Selektion und Vererbung an die nachste Generation von
Parametern Ubergeben. Durch die Vermischung mit einer Zufallskomponente (Mutation) werden die
Parameter verandert und neu bewertet. Abhangig von der Komplexitat des Optimierungsproblems (Anzahl
der Reservoirs, Anzahl von Nutzern, Mehrzielplanung, etc.) mussen geeignete Evolutionsstrategien
ausgewahlt werden, um eine optimale Lésung zu finden. Zatarain Salazar et al., 2016 haben gezeigt, dass
fur die Erstellung von Pareto-optimalen Lésungen auf moderne Evolutionsalgorithmen (z.B. Borg MOEA)
zurlickgegriffen werden sollte. Neben der Parametrisierung der Betriebsregeln und der Kopplung einer
geeigneten Evolutionsstrategie ist die Auswahl der Variablen, auf deren Basis eine Entscheidung (z.B.
Abgabe von Wasser) getroffen wird, von Bedeutung. Diesbeziglich werden Variablen, die den
Systemzustand (z.B. Speicherinhalt und Zuflliisse) beschreiben, verwendet. Zusatzlich kann das kNN mit
exogenen Informationen (z.B. Zuflussprognosen, Zeit, Bedarf, Klimavariablen, Strompreisen, etc.), die auf
zukiinftige Systemzusténde schlielen lassen, betrieben werden. Dadurch wird der Suchraum vergroRert
und die Wahrscheinlichkeit die optimale Lésung zu finden steigt.

An dieser Stelle sei erwahnt, dass EMODPS das globale Optimum eines Problems nicht exakt findet. Die
gefundene Ldsung ist dem globalen Optimum jedoch immer sehr nahe. Insbesondere fir Studien, die
darauf abzielen die Performanz eines wasserwirtschaftlichen Systems fiir einen abgeschlossenen
Zeitraum zu analysieren (Machbarkeitsstudien, Szenario-Analysen, etc.), kann EMODPS eine optimale
Lésung approximieren. Betriebsregeln flr den operationellen Betrieb eines Wasserspeichers kénnen
ebenfalls mittels EMODPS ermittelt werden. In diesem Fall muss jedoch bedacht werden, dass nicht alle
moglichen Systemzustande (z.B. Kombination aus Systemvariablen wie Zufluss und Speicherinhalt) im
Beobachtungszeitraum abgebildet werden. Um die erlernte Strategie gegen unbeobachtete Zustande
robust zu gestalten, missen in diesem Fall Zeitreihen durch stochastische Simulationen erweitert werden.
Somit erlernt eine Strategie ein robustes Verhalten gegeniiber Extremzustanden, die aufierhalb der
Beobachtungen liegen.

Ergebnisse

Im Zuge des Vortrages werden ausgewahlte Beispiele fur die erfolgreiche Anwendung von EMODPS in
der Wasserwirtschaft gezeigt und diskutiert.
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