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RESUMEN

La transicion hacia las energias renovables no es solo una tendencia, sino una necesidad im-
perante en el contexto actual. Ante los desafios medioambientales crecientes y la urgencia
por mitigar el cambio climético, las energias limpias emergen como la respuesta sostenible
y econémicamente viable que el mundo necesita. Dentro de este escenario global, California
se destaca como un referente de adaptacién y progreso, teniendo un mercado de energia
estrictamente regulado por su operador California Independent System Operator.

En este trabajo nos centramos en la energia solar, utilizando como caso de estudio
el de una empresa que participa actualmente del mercado de energia de California. Esta
empresa cuenta con paneles solares que obtienen la energia y baterias donde la almacenan
para ser vendida posteriormente.

Nuestro objetivo es adentrarnos en esta problematica y disenar estrategias para po-
der vender esta energia maximizando la ganancia en el mercado utilizando técnicas de
programacién lineal entera.

La primera etapa de este trabajo, descrita en el capitulo 1, consistié en entender el
funcionamiento del mercado de energia en California, brindando una panoramica detallada
de su estructura y del modo en que las diferentes entidades interactuan.

En el capitulo 2, nos centramos en la recoleccién y andlisis de datos. Recolectamos
datos historicos sobre precios y los correlacionamos con factores climaticos como tempe-
ratura, nubosidad y radiacién solar. Adicionalmente, disefiamos un dashboard interactivo
que permite una visualizacion clara y sencilla de la informacién recabada.

El capitulo 3 nos lleva al desarrollo de un predictor de precios utilizando modelos de
series de tiempo, basados en la informacién previamente reunida. También llevamos a
cabo una experimentacion donde pusimos a prueba este modelo contra otras alternativas,
analizando su precisiéon y robustez.

El nucleo de nuestra investigacién se encuentra en el capitulo 4. Alli describimos cémo,
utilizando los precios pronosticados, creamos un modelo de programacién lineal entera con
el objetivo principal de maximizar las ganancias en el mercado de energia, respetando todas
las restricciones del mismo.

En el capitulo 5, desarrollamos un sistema de decisiones completo. Utilizando las pre-
dicciones realizadas, planteamos distintas estrategias de programacién lineal, evaluandolas
para elegir la solucién mas eficiente.

Para finalizar, comparamos nuestro sistema propuesto con las estrategias de venta
actuales de la empresa bajo estudio. Los resultados obtenidos evidencian que nuestra
propuesta no solo es viable, sino que supera en rentabilidad a los enfoques tradicionales.

En resumen, con este trabajo brindamos un camino y herramientas concretas para las
empresas en el mercado de energia renovable de California, apuntando a una gestion més
eficiente y productiva en este sector crucial y en constante evolucién.



ABSTRACT

The transition to renewable energies is not just a trend, but an urgent necessity in today’s
context. Faced with growing environmental challenges and the urgency to mitigate climate
change, clean energies emerge as the sustainable and economically viable answer the world
needs. Within this global scenario, California stands out as a beacon of adaptation and
progress, having an energy market strictly regulated by the California Independent System
Operator.

We delve into this intricate landscape with a specific focus: analyzing a company that
actively participates in the California energy market as our case study. Through this lens,
we seek to discover and develop more profitable strategies for energy trading.

In Chapter 1, we provide an in-depth examination of the dynamics of the energy market
in California, offering a comprehensive overview of its structure and how different entities
interact within it.

Chapter 2 focuses on data collection and analysis. We gathered historical data on
prices and correlated them with climatic factors such as temperature, cloudiness, and
solar radiation. Additionally, we designed an interactive dashboard that allows for a clear
and simple visualization of the information collected.

Chapter 3 introduces the development of a price predictor based on the previously
collected data. Not only did we develop this predictor, but we also tested it against other
alternatives, analyzing its accuracy and robustness.

The core of our research is found in Chapter 4. Here, using the forecasted prices, we
created a mixed integer programming model with the primary objective of maximizing
profits in the energy market, complying with all its restrictions.

In Chapter 5, we developed a comprehensive decision-making system. Using the pre-
dictions made, we proposed various integer programming strategies, evaluating them to
select the most efficient solution.

To conclude, we compared our proposed system with the current sales strategies of
the company under study. The results obtained demonstrate that our proposal is not only
viable but also outperforms traditional approaches in profitability.

In summary, with this research, we provide a path and practical tools for companies
in the California renewable energy market, aiming for more efficient and productive ma-
nagement in this crucial and continuously evolving sector.
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1. INTRODUCCION AL PROBLEMA

1.1. Descripcion a alto nivel

La energias renovables han tomado un lugar central en el escenario energético global,
y su relevancia no deja de crecer. En particular, la energia solar se erige como un actor
principal en esta transformacién. California, conocida por su liderazgo en sostenibilidad,
estd adoptando la energia solar con determinacion debido a su caricter inagotable y su
potencial para reducir las emisiones de carbono.

El principal desafio en el ambito de la energia solar es su intermitencia. Dado que la
generacién de energia estd ligada exclusivamente a la disponibilidad de luz solar, surge
una cuestion crucial: jcémo afrontar la ausencia de esta ultima? La cantidad de energia
derivada del sol no se encuentra bajo nuestro control, siendo influenciada por una serie
de variables tales como la hora del dia y el grado de nubosidad. Estos factores inciden
directamente en la magnitud de la radiacion solar captada en un momento dado, factores
que escapan a nuestro control. Por lo que podria pasar que en algin momento necesitemos
contar con més energia que la que el sol nos esta brindando.

Una solucién a esta problemdtica es usar un sistema de almacenamiento de energfa.
De esta forma se puede disponer de la misma en momentos en los cuales no se cuenta con
luz solar, o se necesita de mas energia que la que el sol nos provee.

Durante el dia, cuando disponemos de luz solar, almacenamos parte de esta energia
para poder contar con ella en momentos donde no contemos con la energia del sol.

Una forma de almacenar energia es mediante el uso de baterias. Utilizando paneles
solares obtenemos la energia del sol y usamos parte de esta energia para cargar baterias.
Estas baterias retienen la energia para momentos posteriores en los que queramos utilizarla.
Este es el tipo de sistema de almacenamiento en el que vamos a centrarnos.

El caso de estudio que vamos a utilizar a lo largo de esta tesis es el de una planta de
paneles y baterfas ubicado en Lancaster, California. Este sistema se encuentra integrado
a la red de energia de California y se dedica a la venta de energia en el mercado.

El objetivo de esta tesis es comprender el funcionamiento del mercado de energia y el
funcionamiento de la planta para luego poder elaborar una estrategia de venta de energia
que optimice el uso de los recursos disponibles y maximice la ganancia. Con la finalidad
de lograr este objetivo, dividimos el trabajo en tres etapas.

La primera serd una etapa de andlisis descriptivo, trabajaremos en la obtencién de
informacién de precios del mercado de energia. También vamos a recopilar datos del tiem-
po, como la radiacién solar, temperatura y nubosidad. Luego de obtener estos datos el
objetivo es poder disponibilizar la informacién a partir de distintos dashboards.

La segunda etapa serd de anédlisis predictivo, donde usaremos los datos anteriormente
obtenidos para predecir los precios futuros del mercado.

La tercera y final etapa sera de andlisis prescriptivo, donde utilizaremos técnicas de
programacién lineal entera para, a partir de los datos provenientes de las anteriores etapas,
formular una estrategia que nos permita utilizar el sistema de almacenamiento de energia
enunciado de forma tal que maximicemos la ganancia obtenida. Ya han habido otros
trabajos que han utilizado programacion lineal entera para atacar la problematica de los
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mercados de energia que han obtenido buenos resultados.!

También vamos a hacer una comparaciéon de nuestra estrategia resultante con estra-
tegias empleadas actualmente en la empresa utilizada como caso de estudio, para ver si
efectivamente contamos con una estrategia superadora.

1.2. Nuestro contexto

1.2.1. El mercado de energia

En este trabajo nos vamos a centrar en un mercado de energia de Estados Unidos.
Puntualmente el mercado de energia del estado de California.

Los mercados de compra y venta de energia en Estados Unidos estan regulados por
entidades independientes llamadas Independent System Operators (ISO). Estas entidades
son regionales y coordinan, controlan y monitorean el funcionamiento de las distintas redes
eléctricas que hay en el pais.

Funcionan como un marketplace en el mercado mayorista de energia, uniendo a vende-
dores y compradores. Al poner a todos los compradores y vendedores bajo la misma red,
permiten que haya competencia en el mercado y que funcione de forma maés centralizada.

Hoy por hoy hay nueve entidades que regulan distintas regiones del mercado de estados
unidos.

Fig. 1.1: Los distintos ISO de Estados Unidos y Canada.

Los ISO no poseen ni mantienen activos de transmision de energia. Solo se dedican a
regular el mercado y a asegurarse de que la demanda de energia de la regién sea satisfecha,
déandole confiabilidad a la red.

Quienes posean generadores de energia y deseen integrarse al sistema deben seguir los
procesos del ISO correspondiente a la region en la que se encuentren para poder participar
del mercado. A los agentes que estan autorizados para participar en el mercado se los
conoce como Scheduling Coordinators o SC.

1'S. Tong, Handa Yangy y W. Torre. En: Energy Storage System Dispatching Optimization in Stacked
Applications for Utility Grid. 2018. URL: https://www.semanticscholar.org/paper/Energy-Storage-
System-Dispatching-Optimization-in-Tong-Yangy/433a90fedbc0a84ad9cb97240d4a08ab8c08b2c1.


https://www.semanticscholar.org/paper/Energy-Storage-System-Dispatching-Optimization-in-Tong-Yangy/433a90fedbc0a84ad9cb97240d4a08ab8c08b2c1
https://www.semanticscholar.org/paper/Energy-Storage-System-Dispatching-Optimization-in-Tong-Yangy/433a90fedbc0a84ad9cb97240d4a08ab8c08b2c1
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Estos ISO definen las reglas de compra y venta del mercado y quiénes tienen acceso
al mismo. Como son independientes, cada ISO tiene sus propias regulaciones. Nosotros
puntualmente vamos a centrarnos en el operador perteneciente al estado de California,
llamado California ISO o CAISO.?

En California conviven varios mercados de energia:® El Day-ahead market o DAM y el
Real-time market (RTM).

En ambos mercados, la venta de energia se maneja mediante subastas. Los distintos
vendedores realizan ofertas de energia donde indican la potencia de energia que van a
proveer y el precio que estan dispuestos a cobrar por esa energia. Las ofertas son en
megawatt hora (MWh). El megawatt hora es una medida de cantidad de energia, 1 MWh
es equivalente a la energia resultante de inyectar energia a una potencia de 1 MW durante
toda una hora, equivaldria a 3600M joules.

La diferencia entre estos dos mercados es el momento en el cudl se realizan las subastas,
cuando se cierran y el tiempo en el cual uno se compromete a inyectar la energia ofertada
en la red.

Un SC que esté integrado al mercado de energia puede participar de cualquiera de
estos dos mercados.

En las siguientes secciones detallaremos las particularidades de cada mercado.

Day-Ahead Market

Como su nombre lo indica, el Day-Ahead Market opera siempre un dia por adelantado.

La idea de este mercado es asegurarse de contar con la energia que se va a necesitar
con un dia de anticipacion, basdndose en pronésticos de demanda que hace CAISO.

A continuaciéon tenemos una imagen que nos ayudara a ilustrar el proceso de este
mercado.

Day-Ahead Market (DAM)
TD-7 TD-1, 10:00 PPT TD-1, 13:00 PPT

Bids Clear the Publish
. process
submitted > begins >> market >> results >

Fig. 1.2: Linea de tiempo del Day-ahead market.

El Day-ahead market funciona mediante subastas realizadas por los Scheduling Coor-
dinators. Estos hacen sus ofertas para hacerle saber al mercado cudnta energia estan
dispuestos a vender o comprar.

El periodo para poder hacer estas ofertas es desde siete dias antes de la fecha (TD-7)
para la cual se estd ofertando, hasta el dia anterior (TD-1) a las 10 hs.

2 California ISO. URL: http://www.caiso.com/Pages/default.aspx.
3 California ISO - Markets training. URL: https : / / www . caiso . com / participate / Pages /
LearningCenter/Markets.aspx.


http://www.caiso.com/Pages/default.aspx
https://www.caiso.com/participate/Pages/LearningCenter/Markets.aspx
https://www.caiso.com/participate/Pages/LearningCenter/Markets.aspx
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En el DAM, el dia estd dividido en intervalos, cada uno con duracién de una hora.
Esto significa que en este mercado, las ofertas son para una hora del dia en particular. Se
pueden hacer ofertas para cada una de las 24 hs. del dia.

Las ofertas incluyen una curva que indica un rango de potencias que el SC estd dis-
puesto a vender, o comprar en caso de que sea un comprador. La oferta se realiza en
dolares por megawatt por hora. Esto significa que quien realiza una oferta de 10 MWh
a 100 $/MWh, se compromete a brindar 10MW a la red de energia durante esa hora, a
cambio de cien ddlares por MW.

A las 10 hs. del dia anterior a la fecha, se cierra el mercado y no se pueden realizar
mas ofertas en el DAM. Una vez cerrado el mercado, el ISO realiza varios procesos en los
cuales se evaluan las ofertas de compra y venta efectuadas.

Ademas de las ofertas de venta de energia, CAISO recibe ofertas de compra. También
se utiliza informacién como el mapa de la red de energia, predicciones de clima y faltantes
de energia que se hayan informado.

No profundizaremos demasiado en como utiliza CAISO esta informacion, ya que no es
relevante para nuestro trabajo. Lo que debemos saber es que, con toda esta informacion,
CAISO calcula cudl es el precio de venta o clearing price para cada hora del dia
en el mercado. Esto se realiza, entre otras cosas, viendo cudnta energia se necesita (ofertas
de compra) y de cudnta energia dispondra el mercado (ofertas de venta, predicciones de
clima y faltantes de energia). El precio de cierre al cual llega el mercado es tinico y es el
precio que obtendran todos los participantes del mercado.

Self schedules and bids
Demand price takers
|
| | Supply bids
UG Self-schedules are
SMWh placed at the
Market beginning of
LU MR  economic curves
price I
I
i
Supply price takers :
|
: Demand bids

Mw

Total cleared demand
& California 1ISO '

Fig. 1.3: Obtencién del clearing price en el Day-ahead market.

En la figura 1.3 se puede visualizar como se obtiene el precio de la energia. En el proceso
se busca el clearing price viendo cuantas ofertas de compra y venta hay y a qué precio.
Se empieza aceptando las ofertas de quienes quieren vender su energia a un precio mas
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bajo y quienes quieren comprar a un precio mas alto. El clearing price es el punto donde
se intersecan las curvas. Cuando se llega al clearing price, inmediatamente se sabe que las
ofertas aceptadas son las que quedan a la izquierda en el grafico y las ofertas rechazadas
son las que quedan a la derecha.

Algo que debemos destacar sobre las ofertas en el mercado DAM es que los SC también
tienen la opcién de hacer una oferta de una determinada potencia sin un precio asociado.
Estas ofertas son conocidas como self-scheduled o price takers y son las primeras que
seran aceptadas ya que no tienen una exigencia de precio y venderian la energia a cualquier
costo. Este tipo de oferta sirve para que los SC aseguren que podran vender su energia.

Luego de finalizar este proceso, a las 13 hs. del dia anterior a la fecha, se envian
instrucciones a los Scheduling Coordinators cuyas ofertas de venta hayan sido aceptadas.

Las ofertas aceptadas son las que hayan tenido un precio igual o por debajo al clearing
price. En las instrucciones estan los horarios en los cuales el SC deberd aportar su energia
y cuanta potencia deberd aportar.

Todas las ofertas aceptadas se cobran al mismo precio por MWh, sin importar cudl
haya sido su oferta. El precio final es el clearing price de la hora en el DAM.

Luego de que una oferta haya sido seleccionada, el scheduling coordinator se compro-
mete a brindar la energia a la red, respetando la potencia indicada durante la hora de esa
oferta.

Por ejemplo, si una oferta de 10 MWh para las 15hs es aceptada, el SC que haya hecho
esa oferta va a recibir la instruccién por parte de CAISO de aportar 10 MW de energia
desde las 15hs hasta las 16hs de la fecha para la cual se haya hecho la oferta. De lo
contrario, el SC debera pagar una multa por incumplir su compromiso. El monto
de la multa es por la cantidad de energia que el SC haya fallado en brindar, al valor del
mercado RTM.

Al publicarse los resultados y las instrucciones correspondientes a los SCs, el DAM
termina y se inicia el Real-time Market.

Real-time Market

El Real-time market, o RTM, es el mercado que complementa al Day-ahead Market.

El DAM conforma la base de la actividad del mercado el dia de la fecha. Pero al cerrar
el dia anterior, es un mercado que no cuenta con la informacién de los imponderables que
puedan surgir en el dia.

Los resultados del mercado DAM constituyen una foto preliminar del dia, pero no
necesariamente es lo que efectivamente ocurre luego. Puede pasar que se necesite mas
energia de lo previsto, o que alguno de los SCs no pueda cumplir con sus compromisos
del DAM y haya un faltante de energia. Asi como otros SC tal vez puedan aportar més
energia a la red de la que habian ofertado en el DAM. O incluso podria pasar que se
necesite menos energia de lo que se pensaba.

Para estos casos es que aparece el RTM. Su funcién es palear los faltantes o sobrantes
de energia que el DAM no haya previsto.

El mercado abre a las 13 hs. del dia anterior a la fecha, en el mismo momento en el que
el DAM cierra y CAISO publica los resultados. Y cierra 75 minutos antes de cada hora en
cuestion.

El RTM usa todos los inputs que utiliza el DAM, con la diferencia de que al estar mas
cerca de la hora en cuestion es informacién mas precisa, y ademads usa otros inputs, como

los resultados del DAM vy las ofertas del RTM.
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Day-Ahead Market (DAM)
TD-7 TD -1, 10:00 PPT TD -1, 13:00 PPT

>

Publish
results

triggers the
real-time
market

Real-Time Market (RTM)

TD — 1 after 13:00 PPT T -75M Midpoint of each
5-minute interval

Bids RTM Clear the Receive
. processes .
submitted begin market dispatches

Fig. 1.4: Linea de tiempo del Real-time market.

>

Al igual que el DAM, el mercado RTM funciona con subastas. A diferencia del -day-
ahead market, los intervalos de tiempo son de cinco minutos. Por lo tanto hay 288
intervalos a lo largo del dia.

Por ejemplo, supongamos que un SC estd enviando 10 MWh de energia a la red,
correspondientes al DAM. El SC puede hacer una oferta para enviar mas energia a un
determinado precio, digamos otros 5 MWh. En caso de que la energia se necesite y el
clearing price del RTM haya sido igual o mayor al de la oferta, se le enviard al SC una
instruccién de aumentar la potencia a 15 MWh. Esto podria ser solo durante un intervalo
(cinco minutos) o podria durar varios intervalos.

Como dijimos, el mercado funciona independientemente para cada hora del dia. Cierra
75 minutos antes de la hora en cuestion. Luego de que el mercado cierra para esa hora, se
emiten las instrucciones a los SC cuyas ofertas hayan sido aceptadas para que brinden la
energia requerida.

1.2.2. Nuestro caso de estudio

A lo largo de nuestro trabajo tomamos como referencia a una empresa dedicada al
almacenamiento y venta de energia que se encuentra en Lancaster, California.

Ellos comenzaron usando paneles solares en el mercado de energia de California, un
mercado donde la energia solar tiene una participacion alta. En este mercado ellos ob-
servaron que los valores de la energia eran mucho més altos durante la tarde o la noche,
cuando no hay sol, que durante el dia, cuando si lo hay.

Debido a esto, incursionaron en el almacenamiento, para poder guardar la energia que
obtenian con los paneles durante el dia, y venderla durante la tarde o la noche.

La operatoria de esta empresa estd centrada en una planta que cuenta con paneles
solares que reciben energia solar. Para almacenar la energia de estos paneles, utilizan
baterias usadas de vehiculos eléctricos.

Actualmente, utilizan sus paneles para cargar las baterias durante el dia, y a las 18hs.
las descargan vendiendo su energia al mercado a través de un scheduling-coordinator como
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intermediario. También venden la energia recibida por sus paneles cuando las baterias estan
completas.

Debido a diversos factores como que la problemética de ofertar energia al mercado
tiene cierta complejidad, u otros desafios relacionados a la infraestructura de la planta,
optaron por una estrategia de venta de energia bastante simple. Lo que hacen es cargar
las baterias una sola vez al dia, descargandolas alrededor de las 18hs en el mercado DAM.
Durante el dia utilizan los paneles para cargar las baterias. Una vez que ya estan cargadas,
la energia de los paneles es directamente vendida al mercado RTM.

Algo importante a tener en cuenta es que la cantidad de energia que ellos proporcionan
al mercado es bastante menor a comparacion a los participantes mas grandes, por lo que
no tienen injerencia a la hora de fijar los precios de la energia. Debido a esto las ofertas que
realizan al mercado son de tipo price taker, lo cual significa que no tienen una exigencia
de precio, y serdn aceptadas al precio de cierre del mercado, sea cual sea el mismo.

Esto se traduce a que, en la practica, todas sus ofertas son aceptadas por CAISO, pu-
diendo vender toda su energia a los mercados. Es por esto que durante este trabajo vamos
a suponer que las ofertas que hagamos al mercado de energia siempre seran aceptadas.
Esto significa que siempre podremos vender la energia que tengamos al mercado. Esta
suposicion no afecta al resultado del trabajo ya que es algo que realmente se da en la
practica, y que sirve para simplificar el mismo pudiendo obviar la problematica de las
subastas, cuya complejidad es bastante alta y ha sido abordada en otros trabajos?®.?

Otra presunciéon de dominio que haremos es decir que s6lo podemos vender al
mercado DAM la energia obtenida por las baterias y no la de los paneles. Hacemos
esto porque la energia que reciben los paneles es muy cambiante y en la realidad no
podriamos comprometernos a sostener una potencia constante durante una hora usando
los paneles. En cambio si podemos usar los paneles en el RTM donde los periodos de
compromiso son mas cortos.

De ahora en mas, nos referiremos a esta empresa como nuestro caso de estudio.

1.3. Descripcion de alto nivel de nuestro trabajo

La tesis consiste en analizar los datos que CAISO nos provee para poder construir un
sistema que genere estrategias de venta que incremente las ganancias de nuestro caso de
estudio. El trabajo esta dividido en tres partes, las cuales detallaremos a continuacién.

1.3.1. Obtencién y visualizacién de datos

La primera etapa es de andlisis descriptivo. En esta etapa recolectamos datos histori-
cos sobre los precios que tuvo la energia en los distintos mercados de CAISO. Para esto
utilizamos el sistema de informacion de acceso de California.

*Y.-Y. Hong y C.-Y. Hsiao. «Locational marginal price forecasting in deregulated electricity markets
using artificial intelligence». En: IEE Proceedings - Generation, Transmission and Distribution 149.5 (1 de
sep. de 2002), pags. 621-626. 1sSN: 1359-7051. DOI: 10.1049/ip-gtd:20020371. URL: https://digital-
library.theiet.org/content/journals/10.1049/ip-gtd_20020371.

5 Anjali Sheffrin. «Empirical Evidence of Strategic Bidding in the California ISO Real-time Market>».
En: Electricity Pricing in Transition. Ed. por Ahmad Faruqui y B. Kelly Eakin. Topics in Regulatory
Economics and Policy Series. Boston, MA: Springer US, 2002, pags. 267-281. 1SBN: 9781461508335. DOI:
10.1007/978-1-4615-0833-5_18. URL: https://doi.org/10.1007/978-1-4615-0833-5_18.


https://doi.org/10.1049/ip-gtd:20020371
https://digital-library.theiet.org/content/journals/10.1049/ip-gtd_20020371
https://digital-library.theiet.org/content/journals/10.1049/ip-gtd_20020371
https://doi.org/10.1007/978-1-4615-0833-5_18
https://doi.org/10.1007/978-1-4615-0833-5_18
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OASIS, o su nombre completo California ISO Open Access Same-time Information
System, es un sistema de libre acceso que contiene todos los datos de CAISO.
Nosotros vamos a centrarnos en la informacién de precios histéricos del mercado.

OASIS nos provee una API a partir de la cual podemos obtener esta informacién.
Durante este trabajo desarrollamos un cliente en Python que consume esta API, parsea la
informacién recibida en formato XML y guarda la informacién de los precios en una base
de datos PostgreSQL.

Por otro lado también utilizamos Visual Crossing, una API que provee datos
del clima en distintas partes del mundo, para obtener datos del clima en California.

Debimos obtener estos datos por dos razones. Una razén es para poder utilizarlos para
detectar patrones en el clima que puedan influir en los precios. La otra razén es para poder
tener una estimacion de cuanta energia recibirian los paneles solares en un dia.

Una vez obtenidos los datos construimos un médulo que nos permitié visualizar
la informacién para poder detectar distintos patrones tanto en los precios como en el
clima.

1.3.2. Prediccion de precios

Habiendo ya obtenido y visualizado la informacién histérica de los precios en los di-
ferentes mercados de CAISO, la segunda etapa consistié en desarrollar un modelo
predictivo capaz de proporcionar estimaciones de los precios futuros. Nuestro
propésito fue emplear estas predicciones como input para luego desarrollar estrategias de
venta en CAISO. Optamos por emplear modelos de series temporales para este proceso.

Con el objetivo de lograr la maxima eficacia en la prediccion, aplicamos el método de
validacion cruzada o cross-validation para determinar los hiperparametros éptimos para
el modelo. Finalmente, realizamos diversos experimentos para evaluar el rendimiento del
modelo en distintos puntos temporales y, ademads, procedimos a compararlo con otras
posibles heuristicas de prediccién a fin de seleccionar la alternativa mas precisa.

1.3.3. Solucion de programacion lineal entera

La etapa final de esta propuesta consistiéo en construir un modelo de programacion
lineal entera que brinde una estrategia que indique qué hacer con los paneles y las
baterias en cada momento, de forma tal que la ganancia sea maximizada.

El modelo recibe como input los precios obtenidos del predictor en la segunda etapa.
También recibe cuanta energia solar recibirdn los paneles y el estado inicial de las baterias.
Esta informacién se extrae de la API de Visual Crossing comentada en la seccién anterior.

El output del modelo de programacion lineal entera representard una estrategia de
venta de energia para un participante del mercado de energia en California.

1.3.4. Sistema de decisiones y experimentacién final

Con el objetivo de llegar a una solucién integral y obtener un moédulo que, a partir
de datos historicos de los precios de mercado y un prondstico de tiempo, nos brinde una
estrategia de venta, disenamos un sistema que utiliza las 3 partes enumeradas anterior-
mente.

Primero nuestro moédulo utiliza los datos obtenidos de las distintas fuentes y a partir
de los mismos realiza una prediccion de los precios. Luego se toman muestras de estas
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predicciones con determinadas distribuciones, las cuales serdn detalladas en en el capitulo
D.

Por cada muestra, se ejecuta nuestro modelo de programacion lineal entera, el cual
genera una solucién. Al ejecutar el modelo con distintas muestras obtendremos diferentes
estrategias que podriamos utilizar. A partir de una serie de tests, en los cuales proba-
mos el comportamiento de estas estrategias en distintos casos, seleccionamos la que serd
finalmente utilizada.

Una vez establecido nuestro sistema de toma de decisiones, procedimos a llevar a cabo
diversos experimentos para poder comparar nuestro sistema con otras posibles estrategias
de venta de energfa.

Durante esta experimentacién comparamos la solucién disenada por nuestro sistema
con las demas estrategias a lo largo de varios dias en distintas épocas del ano para poder
determinar si la estrategia brindada por nuestro sistema es mejor que las otras.



2. ORIGEN DE DATOS

La realizacién de este trabajo requiri6 la recoleccién de una gran cantidad datos
de distintas fuentes. Por un lado debimos recolectar informacion de los precios del Day-
ahead market y del Real-time market. Necesitamos informacion histérica de los precios
para luego poder predecirlos y también para realizar simulaciones que testeen nuestro
modelo de decisiones.

Ademsds, fue necesario adquirir registros del clima en California. Esto estd motivado
por dos razones. En primer lugar, consideramos que el clima seria un factor importante
a la hora de determinar los precios del mercado. La temperatura incide en gran medida
en la cantidad de energia consumida por la sociedad. Durante los dias més calidos, el
consumo energético se eleva debido al uso intensivo de sistemas de aire acondicionado. Por
lo tanto, se estimé que la temperatura constituiria un indicador valioso para anticipar las
tendencias de los precios del mercado. Por otro lado, dado que el sistema se basa en energia
solar, necesitamos informacién del clima para tener una estimacién de cudnta energia nos
brindaran los paneles solares durante el dia, lo cual es determinante para posteriormente
elaborar una estrategia de venta.

El trabajo de esta etapa no se limité dinicamente a una tarea de recopilacién de datos.
A medida que avanzabamos, surgia la necesidad de visualizar y comprender los datos
reunidos. Por esta razén, se desarrollé un dashboard para la visualizacion de datos.

En las siguientes secciones detallaremos las dos fuentes de datos que consultamos,
seguido por una descripcién de la herramienta de visualizacion que implementamos y de
las conclusiones que pudimos extraer gracias a su uso.

2.1. OASIS

OASIS! es el sistema de informacién de libre acceso en tiempo real (Open Access
Same-time Information System) de CAISO.

Este sistema provee una API? en la cual se pueden descargar diversos reportes de la
actividad en el mercado de energia. Usando esa API, podemos descargar via HTTP la
informacién de CAISO en formato XML. La informacién se descarga mediante reportes.

El formato del pedido HT'TP para obtener los datos es el siguiente:

http://oasis.caiso.com/oasisapi/SingleZip?{reporte}& {fecha_desde}&{fecha hasta}&
{mercado}&{version}&{nodo}

Donde:

= reporte: es el nombre del reporte que queremos descargar de OASIS. En nues-
tro caso queremos los reportes de precios, los cuales son PRCLMP para DAM y
PRCINTVLLMP para RTM.

= fecha_desde y fecha_hasta: para delimitar el rango de fechas de los datos que queremos
tener en el reporte.

' OASIS Prod. URL: http://oasis.caiso.com/mrioasis/logon.do.

2 OASIS User-Interface Application Version 7.0.0: Deployment Scheduled on 2/19/19. URL: https :
//www . caiso.com/Documents/0ASISUser - InterfaceApplicationVersion700-DeploymentScheduled-
021919 .html.
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= mercado: Hay que especificarle a OASIS cudl es mercado para el queremos la infor-
macién. Para PRCLMP el pardmetro debe ser DAM y para PRCINTVLLMP debe
ser RTM.

= versién: La versién de la API que usamos.

= nodo: Hace referencia a la zona de California de la cual pedimos la informacién. En

nuestro caso fue Lancaster.
Dashboard

Datos . . Predictor de
APl —— | Datos XML P — i

Sistema de

decisiones

Fig. 2.1: Diagrama de obtencién y utilizaciéon de datos de OASIS.

Al hacer el pedido a la API de OASIS utilizando esta URL, esta nos provee con un
archivo ZIP que contiene los datos en formato XML.

Nosotros parseamos esos datos para quedarnos con una versiéon final. Finalmente per-
sistimos estos datos en una base de datos. La base de datos consta de una tunica tabla
donde guardamos los precios de cada mercado en cada hora del dia para el mercado DAM
y cada cinco minutos para el mercado RTM.

La siguiente figura contiene de algunos datos de la tabla para visualizar la forma de
los datos:

id market | price datetime

441994 | RTM 46.80861 | 2020-10-25 15:05
441995 | RTM 41.67369 | 2020-10-25 15:10
441996 | RTM 47.1912 | 2020-10-25 15:15
441997 | RTM 39.22987 | 2020-10-25 15:20
441998 | RTM 34.48952 | 2020-10-25 15:25
131387 | DAM | 31.01262 | 2020-10-25 16:00
131403 | DAM 24.54987 | 2020-10-25 17:00
131402 | DAM 20.93661 | 2020-10-25 18:00
131398 | DAM 22.73857 | 2020-10-25 19:00
131395 | DAM 19.64236 | 2020-10-25 20:00
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Como se puede ver, tenemos una entrada en la tabla por cada hora del dia para el
mercado DAM, y una cada cinco minutos para el mercado RTM. En cada fila se encuentra
la fecha y hora, el mercado y el precio de la energia en ese momento.

Como se ve en el la figura 2.1, estos datos son posteriormente consumidos por el
dashboard para su visualizacion, y también por el predictor de precios y el sistema de
decisiones.

2.2. Clima

El clima desempenia un papel sumamente relevante en nuestro problema. Hay tres
variables que tuvimos en cuenta a lo largo de este trabajo: la temperatura, la radiacién
solar, y la nubosidad.

La temperatura tiene un impacto significativo en los patrones de consumo
de energia en la sociedad. En dias de temperatura alta, el consumo de energia se eleva
en gran medida debido al uso de aires acondicionados. Este incremento en la demanda
impacta notablemente en el precio de la energia.

En el siguiente grafico mostramos un ejemplo de lo que estamos diciendo. Los datos
presentados muestran los precios observados en el mercado DAM durante dos periodos de
tiempo distintos: del 1 al 30 de marzo y del 1 al 30 de agosto. Cada punto de datos del
grafico representa un dia distinto. El valor que se muestra es el promedio de los precios de
todas las horas del dia.

W Precios marzo
M Precios agosto

5 10 15 20 25
Dia

Fig. 2.2: Comparacién de precios del DAM en marzo y agosto.

Es notorio que los precios de agosto, época de pleno verano en California, son mayores
a los precios de marzo, cuando las temperaturas son mas moderadas.

Por estos motivos nos parecié que obtener datos de la temperatura seria importante
en la etapa de andlisis predictivo, donde necesitaremos desarrollar un predictor de precios.
En particular, necesitamos saber la temperatura de Lancaster para cada hora del dia.

30
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En cuanto a la radiacién solar y la nubosidad, ambas son fundamentales a
la hora de entender cuanta energia recibiran los paneles solares. Al ser nuestro
objetivo final la formulacién de estrategias de comercializacion de energia, contar con
detalles sobre la energia disponible a lo largo del dia adquiere una importancia crucial.

Para obtener toda esta informacién, utilizamos la API de Visual Crossing®. Esta
API nos provee datos del clima, tanto histéricos como prondsticos de hasta quince dias,
desglosados en horas. En este trabajo aprovechamos esta herramienta para obtener tanto
la temperatura como la radiacién solar y la nubosidad de Lancaster.

En la tabla 2.1 mostramos algunos de los datos del clima obtenidos utilizando Vissual
Crossing.

datetime cloudcover (%) | temperature ( ° F ) | solar radiation ( W/m? )
2023-06-14 06:00:00.000 16 67 21
2023-06-14 05:00:00.000 23 67.9 26
2023-06-14 04:00:00.000 23 69 32
2023-06-14 03:00:00.000 23 70.1 44
2023-06-14 02:00:00.000 23 74.9 183
2023-06-14 01:00:00.000 23 78 375
2023-06-14 00:00:00.000 23 81.9 624
2023-06-13 23:00:00.000 23 83 787
2023-06-13 22:00:00.000 0.8 83.4 714

Tab. 2.1: Datos del clima obtenidos en Vissual Crossing.

El flujo de obtencién de datos fue muy similar al que realizamos para OASIS, co-
mentado en la seccién anterior. Obtuvimos los datos a través de una la APIL. Luego los
procesamos y los persistimos en una base de datos.

Estos datos fueron consumidos posteriormente por nuestro dashboard, nuestro modelo
predictivo de precios, y nuestro sistema de toma de decisiones.

2.3. Visualizacion de datos

Habiendo recopilado datos tanto de los precios de mercado como del clima, la siguiente
etapa consistié en poder visualizarlos.

Nuestra intencién era analizar dia a dia el comportamiento de los mercados de una
forma facil y rapida, lo cual nos permitiria observar como sus precios cambian a lo largo
de los distintos dias, encontrar patrones, etc.

También queriamos poder ver datos del clima y cémo se comporta a lo largo del
tiempo. Puntualmente nos interesaba ver los datos de la temperatura, ya que segtin nuestra
hipotesis, es la variable que tiene una mayor influencia en los precios.

Por ultimo, quisimos entender cémo se relaciona la temperatura con los precios de la
energia, por lo que también necesitamos poder ver ambas cosas en un mismo grafico.

Debido a esto nuestro siguiente paso fue armar un dashboard en el que podamos visuali-
zar toda esta informacién. A la hora de armar este dashboard encontramos una herramienta
que nos fue muy 1til, llamada Streamlit.* Esta biblioteca de Python facilita la manipula-

3 Weather Data & Weather API | Visual Crossing. URL: https://www.visualcrossing.com/.
4 Streamlit Docs. URL: https://docs.streamlit.io/.


https://www.visualcrossing.com/
https://docs.streamlit.io/
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ciom, filtrado y presentacion de datos, y simplifica en gran medida la creacién de interfaces
graficas para una visualizacién dindmica.

Utilizando esta herramienta armamos un dashboard con el que podiamos observar para
cada dia, los precios de los distintos mercados. Todos los gréaficos que mostremos en esta
seccion habran sido generados por nuestra herramienta de visualizacion.

User Input Parameters Dashboa rd

From date

2022/04/04 Todos los precios (grafico de barras)
Todate

2022/04/04

Dashboard

Todos los precio... % Qv

Markets
o o
RTPD 40
RTM , I I
: IIII---I.
0 03:00 0 12:00 15:0 18:00 21:00

Fig. 2.3: Precios del 04/04/2022 en el mercado DAM.

En la imagen se puede ver por un lado cémo uno puede configurar el dashboard utili-
zando los campos con los que podemos determinar las fechas, mercados y qué informacién
queremos observar. En este caso presentamos todos los precios de un dia puntual en
el mercado DAM. Para el DAM podemos ver el precio del mercado en cada hora, y
para RTM cada 5 minutos.

También fue de nuestro interés poder, a partir de un rango de fechas, agrupar los datos
por hora y verlos en promedio. De esta manera pudimos ver como se comportan los
mercados en diferentes horas del dia a lo largo del tiempo. Esto se puede observar
en la figura 2.4.
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User Input Parameters
From date

2022/04/01
To date

2022/04/30

Dashboard

Precios - Prome... X

Markets

Prices report columns

Dashboard

Price means by hour

. T
0 5 10 15 20

Fig. 2.4: Precios promedio del mes de abril del 2022 en el mercado DAM.

En este caso, a pesar de que la curva estd un poco mas plana, podemos ver que lo
observado en la figura 2.3 es un patrén que se dio en todo el mes de abril.
Observando estos graficos, detectamos un patron. Los precios de la energia son mayores
por las mananas y las tardes/noches. Mientras que al mediodia los precios disminuyen.

Este es un fendmeno conocido en el mercado de energia como la duck curve®.

5

La duck curve, o en espanol la curva del pato, ilustra que, debido a la mayor presencia
de energia solar, los precios del mercado disminuyen en el mediodia y por la tarde. Esto
se debe a una mayor oferta de energia en esa franja horaria, donde la actividad solar esta
en su pico. A su vez, los precios tienen punto maximo alrededor de las 18hs. cuando el sol
empieza a caer, pero ain hay demanda de energia.

28,000
26,000
24,000

22,000

Megawatts

18,000
16,000
14,000
12,000

10,000

0 T

20,000 -

Increasing Ramp

2020

12:00am

I
6:00am 12:00pm1 6:00pm 12:00am

Fig. 2.5: Curva del pato.

5 https://www.caiso.com/documents/flexibleresourceshelprenewables_fastfacts.pdf
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En la figura 2.5 podemos ver la demanda de energia convencional, no renovable, a lo
largo de los anos del 2012 al 2020. Podemos ver cémo la demanda baja considerablemente
luego de las 6 hs. y sube hacia las 18 hs. Esto se debe a que durante el dia se suma a la
oferta de energia convencional, una gran oferta de energia solar. Esta curva de demanda
es acompanada por los precios, debido a que los precios suben cuando la oferta es menor.

Notar como de esta forma pudimos verificar visualmente y de una forma rapida que
los datos obtenidos utilizando OASIS se comportan de una manera ya reconocida por
quienes estudian el mercado de energia. Algo que hubiese sido mas dificil de lograr de ser
observado en una planilla.

Continuando con las funcionalidades del dashboard, nuestro siguiente paso fue darle la
posibilidad de comparar ambos mercados en un mismo grafico. Esto se puede ver
en la figura 2.6, la cual muestra los precios del mercado DAM y RTM a lo largo del mes de
abril del 2022. La figura permite ver que el comportamiento de ambos mercados es similar
en cuanto a picos y valles. Precios altos durante la noche, comenzando a bajar a las 7hs y
subiendo a partir de las 17hs. Ambos se comportan siguiendo el fenémeno duck curve que
describimos anteriormente.

User Input Parameters D
ashboard
From date
2022/04/01 Price means by hour
To date
2022/04/30
Dashboard
W DAM:imp_prc

Markets

o o

Prices report columns o
N Vj I ‘

Fig. 2.6: Comparacion del DAM y el RTM en el mes de abril del 2022.

Notar que para hacer este grafico, los precios del RTM pertenecientes a una misma
hora del dia (hay 12 precios, pertenecientes a 12 intervalos distintos por cada hora), fueron
agrupados y promediados.

Vale la pena destacar que por mas que los mercados tengan un comportamiento similar
en la forma general, si hay una diferencia entre los mercados. El RTM es mucho mas
variable que el DAM, lo que puede ser visto en la figura 2.7.



2. Origen de datos 17

User Input Parameters Dashboa rd
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Fig. 2.7: Precios del RTM el 6 de abril del 2022.

En la figura 2.7 podemos ver todos los precios del RTM en un dia. Notar que en el
caso de este mercado ya no hay una barra por hora, sino que hay una cada cinco minutos.
Podemos ver como los saltos son mucho mas bruscos que en el DAM, aunque en este
dia particularmente seguimos observando los patrones de la duck curve. Sin embargo, hay
otros dias, como podemos ver en la figura 2.8 donde estos patrones se pierden. En este caso
vemos un pico muy grande antes de las 15hs. y otro antes de las 21hs. mientras que el resto
del dia la curva se mantiene plana. Este tipo de patrones en el comportamiento del
RTM nos mostré que es un mercado mucho mas variable. Esto es razonable dado
que los precios del RTM se deciden en tiempo real a partir de imprevistos que surjan en
cada momento, lo cual le da al mercado esta variabilidad.

User Input Parameters DaSh boa rd

From date

2022/07/19 Todos los precios (grafico de barras)
To date

2022/07/19

Dashboard

Todos los precio... X o~

Markets

ov =
Prices report columns
o~

Fig. 2.8: Precios del RTM el 19 de julio del 2022.

Una vez lograda la visualizacién de precios. Pasamos a visualizar la temperatura
de la misma forma. Podemos ver tanto la temperatura de cada hora del dia para cualquier
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dia, como ver el promedio de la temperatura en cada hora del dia para un rango de fechas.
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Fig. 2.9: Temperatura del 1ro de abril del 2022 en Lancaster.
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Fig. 2.10: Temperatura promedio del mes de abril del 2022 en Lancaster.

En la figura 2.9 se puede ver la temperatura del dia 4 de abril del 2022, hora por hora,
mientras que la figura 2.10, muestra la temperatura de todo el mes de abril, dia por dia,
con el promedio de la temperatura de cada dia.

Finalmente con el objetivo de ver si los precios y la temperatura se relacionan de algtin
modo, generamos un grafico que muestra los precios del mercado junto con la temperatura

de ese dia.
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Fig. 2.11: Precios del DAM y temperatura desde abril hasta agosto del 2021.

Este grafico nos permitié observar que los precios se elevan en los meses de julio y
agosto, en estos meses también se puede observar que la temperatura también aumenta.

2.4. Conclusion del capitulo

La generacién de este dashboard fue el resultado de la investigacién y utilizacién de
datos de distintas fuentes como lo fueron OASIS y Visual Crossing. Utilizamos estas APIs
para obtener informacién desde el 2021 hasta la actualidad.

Logramos construir una herramienta muy simple que permite, como observamos a
lo largo del capitulo, visualizar todos estos datos facilmente. La herramienta nos fue de
mucha utilidad a lo largo de todo el trabajo, pudiendo comprender los datos, detectar
patrones y verificar hipdtesis rapidamente, lo cual hubiera sido imposible de otra manera.
Ademsds, fue programada de manera que sea flexible y que sea muy facil extenderla
agregando mas graficos o datos de otras fuentes, por lo que pudimos ir extendiéndola a
medida que surgian distintas necesidades.

También es importante destacar que esta herramienta podria ser utilizada por
distintos actores en el mercado de energia sin la necesidad de conocimientos
técnicos. Podria ser usada por ejemplo por directivos de una empresa que quieran poder
entender tendencias del mercado en las iltimas semanas, o en un periodo del ano en
particular.



3. MODELO PREDICTIVO

En este momento del trabajo ya disponemos de datos histdricos de precios y de tem-
peratura en Lancaster, California.

FEl siguiente paso es poder predecir los precios del mercado en un dia en
particular. Esto es crucial, ya que estas predicciones seran luego utilizadas como input
para nuestro modelo de programacién lineal entera, que determinara la estrategia de venta
de energia que maximice la ganancia.

Para que nuestro modelo nos brinde una estrategia realmente buena, tenemos que abas-
tecerlo con precios que sean similares a los precios reales. Si los precios que le proveemos
a nuestro modelo distan mucho de la realidad, no vamos a poder garantizar la obtencion
de una buena estrategia.

En este capitulo vamos a hablar del modelo predictivo que usamos en este trabajo y
vamos a compararlo con otras alternativas que podriamos utilizar.

Como ya vimos en el capitulo pasado, puntualmente en la seccion 2.3, el mercado RTM
es muy variable y depende mayormente de imprevistos que surjan en el dia. El hecho de
que el RTM se base mayormente en imprevistos hace que no tenga mucho sentido intentar
predecirlos en base a informacion histérica. Lo que haya pasado hace una semana no va
a influir en el precio del RTM hoy, mucho menos lo que haya ocurrido hace un mes o un
ano.

Es por este motivo que nuestro objetivo sera predecir los precios del mercado
DAM y no del mercado RTM.

3.1. Modelos predictivos para series de tiempo

Los modelos de series de tiempo trabajan con datos que estan secuenciados en un
intervalo de tiempo. Estos modelos pueden observar cémo los datos van cambiando a lo
largo de ese intervalo y a partir de eso detectar patrones que lo ayuden a inferir qué
ocurrird en el futuro. Generalmente requieren una gran cantidad de datos para poder ser
confiables y funcionan bien cuando los datos se comportan de forma ciclica.

Nosotros disponemos de los datos de precios del mercado a lo largo del tiempo. Tanto
del DAM como del RTM, tenemos el precio para cada hora de cada dia.

Ademas, sabemos que los datos se comportan de forma ciclica ya que como vimos en
el capitulo anterior, siguen el patrén de la duck curve.

Dadas estas caracteristicas, supusimos que un modelo basado en series de tiempo seria
bueno para predecir estos precios.

También estuvieron en consideracién otros métodos mas generales como por ejemplo
utilizar redes neuronales recurrentes para la prediccion de precios. Pero éste es un método
cuya utilizacién requiere una configuracién mas especifica, la cual llevaria un mayor tiempo
y esfuerzo. Por este motivo y porque este no es un trabajo cuyo foco esté en utilizar técnicas
de machine learning, optamos por un método de utilizacién mas rapida como lo es series
de tiempo. Ademas de esto, debido estudios realizados sobre este conjunto de datos por
ingenieros que trabajan en la empresa que utilizamos como caso de estudio, es de nuestro
conocimiento que el uso de redes neuronales recurrentes no otorgo grandes resultados para
la prediccion de los precios.

20
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3.2. Prophet

Para implementar nuestro modelo de series de tiempo utilizamos Prophet,! una herra-
mienta de prediccién de series de tiempo desarrollada por Facebook. Prophet fue pensado
para hacer predicciones a gran escala. Ellos se refieren a escala en dos aspectos:

= Un gran ntmero de personas haciendo predicciones, muchas de ellas sin conocimiento
de métodos de series de tiempo.

= Una gran variedad de problemas con distintas caracteristicas para los que se necesitan
predicciones.

Esto significa que Prophet es una herramienta de facil uso, que se adapta a una
gran variedad de problemas y que se puede configurar y utilizar facilmente.

Esta herramienta también se adapta ficilmente a estacionalidad en los datos - tanto
diaria, semanal, mensual o anual - y a fechas especiales o feriados (navidad, superbowl,
etc).

Ademas esta herramienta tiene la cualidad de que uno puede por un lado contar con un
modelo predictor muy rapidamente, con tan solo darle los datos de entrenamiento. Pero a
su vez es flexible y permite configurarlo para que se adapte mejor a cada caso.

3.2.1. Cobémo funciona Prophet

El modelo de Prophet® consta de 3 componentes principales: las tendencias, los
feriados y la estacionalidad. Estos tres componentes son combinados en la siguiente
ecuacién:

y(t) = g(t) +s(t) + h(t) + &

En esta ecuacion, g es la funcién de tendencias, que modela los cambios no peridédicos
en los datos. La funcién s es la funcién de estacionalidad, que representa los cambios
periddicos en los datos. Y h representa el efecto de los feriados o fechas especiales.

En cuanto a las tendencias, Prophet analiza los datos de entrenamiento y detecta los
cambios que hay en los mismos. En nuestro caso, detecta cuando suben los precios y
cuando bajan. Se conoce como changepoints a los puntos donde Prophet detecta un
cambio en las tendencias.

Para poder ilustrar qué son los changepoints, incluiremos un ejemplo tomado de la do-
cumentacion de Prophet. Los datos utilizados estan constituidos por el historial de visitas
de la pagina de wikipeda de Peyton Manning. A continuacién mostramos dos imégenes de
los changepoints que el modelo detecta a partir de estos datos.

Para evitar caer en overfitting, Prophet no utiliza todos los changepoints que encuentra,
sino que se queda con algunos. Por default, utiliza un 5 % de los changepoints encontrados.
Podemos ver eso en la figura 3.1a, donde vemos que por ejemplo entre el 2010 y el 2011
hay una caida en los datos y sin embargo no se registran changepoints. Se puede configurar
el modelo para aumentar o disminuir la cantidad de changepoints utilizados, como se ve

! Prophet. Prophet. URL: http://facebook.github.io/prophet/.
2 Sean J. Taylor y Benjamin Letham. Forecasting at scale. e3190v2. PeerJ Preprints, 27 de sep. de 2017.
DOI: 10.7287/peerj.preprints.3190v2. URL: https://peerj.com/preprints/3190.
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(a) Configuracién default. (b) Incrementando la cantidad de changepoints.

Fig. 3.1: Ejemplos de changepoints en Prophet

en la figura 3.1b, donde utilizamos el 25 % de los changepoints. También se pueden poner
changepoints manualmente.

Podemos observar ademés que en ambos modelos no se ubican changepoints en el seg-
mento final de los datos, esto también puede ser configurado, como veremos méas adelante
en el capitulo.

Prophet también permite configurar fechas especiales, como feriados o dias donde ocu-
rrird un evento importante. De esta forma, el modelo puede saber que esos dias son distintos
al resto y tratarlos de forma particular y no como cualquier otro dia. Se pueden configurar
los feriados de un pais en particular en caso de que los datos sean de ese pais, y también
se pueden configurar manualmente. También se puede configurar algin evento que tome
varios dias seguidos, como la semana de navidad.

Finalmente, Prophet permite configurar estacionalidad. Con esto nos referimos a que
la herramienta divide el tiempo en estaciones y utiliza esa informacion a la hora de hacer
predicciones. Por ejemplo, para datos que cambian mucho ano a ano, serd conveniente
agregarle al modelo una estacionalidad anual.

Por default, la herramienta utiliza estacionalidad anual, semanal y diaria para el mo-
delo. También se pueden definir estacionalidades particulares que uno quiera. Ademads se
puede configurar para cada estacionalidad, qué tanta relevancia se le da.

3.2.2. Primeros pasos

Como dijimos en la secciéon anterior, una ventaja de Prophet es que al utilizarlo uno es
capaz de obtener un predictor inicial tan solo con brindarle los datos de entrenamiento, sin
tener que configurar nada. Este predictor no sera tan bueno como el que podemos obtener
configurando algunos pardmetros de manera tal que el modelo se adecue mejor a nuestros
datos, pero nos permite poder probar la herramienta rapidamente.

A continuacién mostramos el resultado de entrenar un modelo basico, con datos
de precios del 1 de enero del 2020 al primero de julio del 2020, o sea 180 dias de datos de
entrenamiento. A ese modelo le pedimos que prediga los precios del 2 de julio del 2020.

En el resultado, visible en la figura 3.2, podemos observar que, si bien el modelo no
captura del todo bien la magnitud del pico entre las 18 y las 20hs, si captura bastante
bien la forma general en la que los precios se comportan durante el dia. Con un
pequeno pico a la manana, luego una baja al mediodia y otro pico por la tarde/noche.
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Fig. 3.2: Precios del DAM del predictor vs precios reales.

3.3. Buscando el mejor modelo

Como dijimos anteriormente, Prophet nos da muchas formas de mejorar el predic-
tor inicial que mostramos en la seccién anterior. En esta seccién vamos a hablar de las
distintas estrategias que fuimos empleando para mejorarlo.

Inicialmente el modelo sélo toma los datos de entrenamiento, pero hay muchas cosas
que podemos hacer ademas de eso.

Para cada cambio aplicado al modelo, realizamos una comparaciéon para comprobar si
fue una mejora, si el modelo empeord o si mantuvo resultados similares.

Finalmente nos quedamos con un modelo final que obtenga los mejores re-
sultados posibles e hicimos una comparacién con otras posibles heuristicas de
prediccién de precios.

3.3.1. ;Cémo comparar los modelos?

La forma que elegimos para comparar los distintos modelos que fuimos generando fue
la raiz del error cuadratico medio (a partir de ahora RMSE).

La raiz del error cuadratico medio es una medida muy comun a la hora de comparar
conjuntos de datos. Sea P el vector que representa el conjunto de datos resultante de
una prediccién y O el conjunto de datos reales observados, la formula para calcular esta
métrica es la siguiente:

Y1 (P —04)?

n

(3.1)

Para comparar distintos modelos, los evaluamos con datos del pasado en distintos dias.
Para cada dia se predicen los precios, comparamos con la realidad y calculamos el RMSE
para ese dia.

Ejecutamos los modelos a partir del dia 1 de abril de 2022, y comparamos en los
siguientes 180 dias consecutivos. O sea, hasta el 27 de septiembre del mismo ano.
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En cada dia comparamos el nuevo modelo contra el anterior y luego vimos en cuantos
dias era mejor uno y otro, ademas calculamos la media y la mediana del RMSFE de
ambos modelos a lo largo de los 180 dias.

3.3.2. Instancia de ejecucion de la experimentacién

De ahora en adelante vamos a hablar de los distintos experimentos que hicimos con el
fin de encontrar el mejor predictor posible utilizando Prophet y comparandolo con otras
alternativas.

Todos estos experimentos fueron ejecutados en una computadora modelo Dell Latitude
7400, con un procesador modelo i7-8665U y 16 GB de memoria y utilizando Python 3.9.

3.3.3. Biusqueda de hiperparametros

Nuestro primer intento para mejorar el modelo fue una bisqueda de hiperparametros
de Prophet.
A continuacién enumeramos los hiperpardmetros de prophet que usamos:

= changepoint_prior_scale Como vimos antes, Prophet no usa todos los change-
points que encuentra en los datos. Entre mas alto es este parametro, el modelo
usa mas changepoints. Esto hace que se pueda adaptar mas a los datos de entre-
namiento. Al aumentar este nimero, aumenta el riesgo de owverfitting cuando se
usan demasiados changepoints, ya que se ajustaria demasiado a los datos.

= changepoint_range Como ya observamos en las figuras 3.1a y 3.1b de la seccién
anterior, por default Prophet evita usar changepoints en el final de la
serie de tiempo, dejando afuera los changepoints ubicados en el ltimo 20 % de
los datos. Elevando el valor de este parametro, se puede hacer que el modelo
use changepoints en toda la serie de tiempo. Esto sirve si uno tiene series
cuyos valores varian en forma muy paulatina y por lo tanto los datos a predecir sean
probablemente similares a los ultimos datos de la serie.

= seasonality_prior_scale entre mas alto sea este valor, el modelo le dard més rele-
vancia a los efectos de la estacionalidad, ya sea semanal, mensual o anual.

= weekly_seasonality Entre més alto sea este parametro, el modelo le dard mayor
relevancia a la estacionalidad semanal.

= yearly_seasonality Entre mas alto sea este pardmetro, el modelo le dard mayor
relevancia a la estacionalidad anual.

En la tabla 3.1 podemos observar los distintos valores que probamos para cada parame-
tro. En esa tabla podemos ver con un asterisco al valor por default que usa Prophet en
cada uno.



3. Modelo predictivo 25

Campo Valores
changepoint_prior_scale | 0.005 | 0.01 | 0.05* | 0.1 | 0.5 | 0.9 | 0.99
seasonality_prior_scale | 0.1 1.0 10.0* | 20.0 | 25.0
changepoint_range 0.7 0.8% | 0.9 0.95 | 0.99
weekly_seasonality 1 3* 5 10 20
yearly_seasonality 1 3* 5 10 20
daily_seasonality 1 3* 5 10 20

Los valores indicados con un * son los valores default que tiene cada parametro

Tab. 3.1: Hiperparametros para el modelo de Prophet

Para hacer la busqueda hicimos un producto cartesiano de todos estos valores para
todos estos parametros. Esto nos dio en total 17500 posibilidades diferentes.

Lo que tuvimos que hacer fue evaluar cada posible combinacién de parametros para ver
cudl era la mejor. Para esto utilizamos la técnica de validacién cruzada o cross-validation.

Cross validation para series de tiempo

Cross-validation es un método para evaluar el funcionamiento un modelo predictivo.
Esencialmente consiste en usar una parte de los datos a disposiciéon para entrenar
un modelo, y apartar otra para luego validar el modelo con estos tultimos datos.

Es comun que al hacer cross-validation no se elija un solo conjunto de validacion, sino
que se elijan varios. Se elijen k conjuntos, o en inglés folds, y para cada uno se entrena
el modelo con el resto de los datos y se valida posteriormente utilizando los datos del
fold. De esta forma se puede validar el modelo varias veces y no quedarse con una tnica
evaluacién, obteniendo una validacién maés robusta. A este método se lo conoce como
k-fold cross-validation.

Sin embargo, a la hora de utilizar el método cross-validation para series de tiempo, se
debe tener en cuenta la particularidad de que no se pueden tomar conjuntos aleato-
rios para usar para validacién, porque los datos tienen un orden particular. Uno tiene
que validar con datos posteriores a los datos que se usan para entrenar. Entonces métodos
clasicos, como k-fold cross-validation no funcionan.

La forma de hacer cross-validation con series de tiempo que utilizamos consiste en elegir
varios puntos de corte para nuestros datos. Cada punto de corte es una fecha particular.

Para cada punto de corte, utilizamos una cierta cantidad de datos desde el mismo hacia
atras y entrenamos el modelo con esos datos. Una vez entrenado, evaluamos el modelo para
una cantidad de datos determinada a partir del punto de corte. A esta porcién de datos
la llamamos horizonte. En nuestro caso como nuestro objetivo es tener un predictor que
funcione para un dia individualmente, utilizaremos horizonte con una longitud de un dia.

En caso de tener k£ puntos de corte, al terminar tendremos las predicciones para los k
dias. Luego de tener las predicciones hay que medir que tan buenas son. La forma en que
hicimos esto fue calcular el error cuadratico medio de las predicciones con respecto a los
precios reales de esos dias.
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Fig. 3.3: Funcionamiento de cross-validation para series de tiempo.

predicciones < ||

datos_reales + |]

for cutof f in cutof fs do
fecha_inicio < cutof f
fecha_fin < cutof f + horizonte
inicio_fold < fecha_inicio — longitud_fold
datos_entrenamiento < precios[inicio_fold... fecha_inicio]
datos_validacion < precios|fecha_inicio... fecha_fin]
predicciones.agregar(modelo.predecir( fecha_inicio... fecha_fin))
datos_reales.agregar(datos_validacion)

end for

calcular rmse(predicciones, datos_reales)

Fig. 3.4: Pseudocédigo de como calcular el RMSE para un pardmetro en cross-validation

En la figura 3.3 tenemos una representacién visual de cémo funciona este proceso, con
los datos de entrenamiento para cada fold en azul y los datos que se utilizan para testear
cada fold en rojo. Mientras que en la figura 3.4 podemos ver un pseudo cédigo de como
funciona cross-validation para un parametro en particular.

Para nuestra busqueda de hiperparametros, utilizamos todos los precios del mercado
del ano 2021. Para cada combinacién de parametros, generamos 22 folds. El primero a los
40 dias del ano, o sea el 9 de febrero. Y luego un fold nuevo cada 15 dias hasta terminar
el ano.

De esta forma, luego de computar cada fold, obtenemos para cada uno, un vector de
24 predicciones, uno para cada hora del dia a predecir en ese fold.
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Luego de tener las predicciones de todos lod folds podemos calcular el puntaje del
pardmetro en el que estemos. Formamos un solo vector (que tendréd 24 % 22 predicciones)
y calculamos el RMSFE este vector contra el que tiene los datos reales del mercado.

Una vez hecho esto con cada pardmetro, podemos quedarnos con el que obtenga un
RMSE mas bajo.

Luego de hacer la bisqueda de pardmetros usando cross-validation, la combinacién
que obtuvo un RMSE mas bajo fue la siguiente:

Parametro Valor
changepoint_prior_scale | 0.005
seasonality_prior_scale | 0.1

changepoint_range 0.99
weekly_seasonality 1
yearly_seasonality 3
daily_seasonality 20

Esta combinaciéon de pardmetros obtuvo un RMSE de 20.8714. La diferencia entre
los distintos parametros fue considerable. El conjunto de pardmetros con peor resultado
obtuvo un RMSE de 425.5620 y la mediana es de 127.12. Mientras que el conjunto de
parametros por defecto que usa Prophet, fue de 50.2439.

Algunas primeras impresiones del resultado final de este cross-validation, son que el
mejor modelo que encontramos es un modelo que utiliza pocos changepoints (change-
point_prior_scale es muy bajo) y que le da mucha importancia a lo ocurrido en la recta
final de los datos que le brindamos (changepoint_range) es muy alto. También podemos
observar que el modelo final le da poca importancia a la estacionalidad, debido al valor
bajo que vemos en el pardmetro seasonality_prior_scale.

Una vez obtenidos los mejores parametros, procedimos a hacer una comparaciéon
entre el modelo inicial de Prophet y un nuevo modelo que utilice estos parametros.
Para comparar los modelos, hicimos pruebas, como dijimos en la seccion 3.3, desde el 1 de
abril de 2022 hasta el 27 de septiembre del mismo ano (180 dias).

En cada jornada utilizamos ambos predictores para determinar los precios de ese dia.
Luego calculamos el RMSE de ambos predictores al compararlo con los datos reales, y
damos como ganador del dia al predictor que tenga un RMSE que sea menor a
los otros al menos por un 5 %. Tomamos esta decisién para descartar empates y sélo
quedarnos con dias donde un predictor supera al otro por una diferencia significativa.

Los resultados de comparar ambos modelos fueron los siguientes:

Parametros Dias ganados | Media | Mediana
default 43 36.5442 | 21.7042
cross-validation | 61 35.9327 | 22.2958

Fig. 3.5: Resultados de comprarar un modelo default de Prophet contra el modelo resul-
tante de cross-validation.

Podemos observar que no hubo una gran diferencia entre ambos modelos. Una gran
parte de los dias resultaron en empate entre los mismos.

Sin embargo, el modelo que utiliza los parametros obtenidos mediante cross-validation
resulté algo mejor mejor que el modelo que los pardmetros por defecto de Prophet, teniendo
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una mediana menor y ganando en 61 dias de los 180, mientras que el predictor por defecto
solo gand en 43. Los 73 dias restantes fueron empates, donde la diferencia entre ambos
modelos fue menor al 5 %.

Por este motivo, decidimos utilizar los pardmetros obtenidos a partir de cross-validation
para nuestro predictor.

3.3.4. Cambios en la cantidad de dias

La cantidad de datos de entrenamiento que le damos al modelo es en si una variable
que afecta esencialmente al modelo y con la que decidimos experimentar.

Investigamos qué ocurre al darle una mayor cantidad de datos al modelo, para que tenga
mayor conocimiento histérico de los precios. También observamos qué efecto ocasiona darle
una menor cantidad de datos, para que le de mayor importancia al pasado inmediato y no
tanto a lo historico.

Nuestra primera prueba fue usando 180 dias de datos de entrenamiento. Si queriamos
predecir los precios del primero de julio del 2022, le brinddbamos al modelo los datos desde
el primero de enero hasta el 31 de mayo de ese ano.

FEn este experimento comparamos tres modelos diferentes. Uno que recibe 180 dias
de datos, como veniamos haciendo, otro modelo que recibe sélo 90 dias, y el ultimo 365
dias.

Nuevamente hicimos la comparaciéon probando ambos modelos durante 180 dias a partir
del 1 de abril del 2022. Recordemos que para los tres modelos ya usamos los parametros
obtenidos mediante cross-validation en la etapa anterior, y no los parametros default que
nos daba Prophet.

Cantidad de datos | Dias ganados | Media | Mediana
90 dias 106 33.63 | 20.53
180 dfas 41 35.93 | 22.30

Fig. 3.6: Resultados de comparar un modelo usando 180 dias de datos vs 90 dias.

Observando los resultados en la imagen 3.6, podemos notar que disminuir la canti-
dad de dias a 90 dias mejora el predictor con respecto a usar 180 dias de datos.

De 180 dias usados para la comparacién, el predictor con menor cantidad de datos de
entrenamiento gand en 106. El predictor con 6 meses de datos gand solo en 41 dias.

El predictor con 90 dias de datos tuvo un RMSE con un promedio de 33.63 y una
mediana de 20.53, mientras que el predictor con 6 meses de datos tuvo un promedio de
35.93 y una mediana de 22.30.

Cantidad de datos | Dias ganados | Media | Mediana
365 dias 61 35.842 | 22.02
180 dias 48 35.93 | 22.30

Fig. 3.7: Resultados de comprarar un modelo usando 365 dias de datos vs 180 dias.

Al ver la imagen 3.7, vemos que si bien aumentar la cantidad mejora un poco
el predictor, no lo mejora tanto como disminuirla. La cantidad de dias ganados es
algo mayor para el modelo que utiliza méas datos. La media y la mediana son bastante
similares.
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Luego de ver estos resultados, quisimos ver qué pasaba al disminuir atiin mas la canti-
dad de datos utilizados, por lo que hicimos una prueba utilizando tinicamente los
ultimos 30 dias.

Cantidad de datos | Dias ganados | Media | Mediana
30 dias 117 32.1529 | 16.5778
90 dias 44 33.6283 | 20.5302

Fig. 3.8: Resultados de comprarar un modelo usando 90 dias de datos vs 30 dias.

Los resultados mostraron que bajar los datos a los dltimos 30 dias bajé la media y
la mediana con respecto a los predictores anteriores. También la cantidad de dias donde
el predictor gana es de casi el 80 %.

Al ver estos resultados, pensamos en seguir bajando la cantidad de dias y usar
sélo los tultimos 15 dias. Comparamos el modelo resultante con el modelo que usa 30
dias de datos y los resultados fueron los siguientes:

Cantidad de datos | Dias ganados | Media | Mediana
15 dias 81 32.2081 | 16.6659
30 dias 74 32.1529 | 16.5778

Fig. 3.9: Resultados de comprarar un modelo usando 30 dias de datos vs 15 dias.

Los resultados muestran que al bajar la cantidad de datos a los dltimos 15 dias el
modelo gana en algunos dias mas, pero la media y la mediana se mantuvieron muy similares
e incluso subiendo un poco, por lo que decidimos dejar la cantidad de datos en los
ultimos 30 dias.

Luego de esta experimentaciéon decidimos que nuestro predictor de precios utilice los
datos de los tltimos 30 dias. Entendemos que el hecho de que reducir la cantidad de dias
mejore el rendimiento del predictor, es coincidente con que los precios del mercado DAM
cambian de forma bastante suave. Los precios no tienen saltos abruptos constantemente
sino que son cambios paulatinos que se dan con el correr de varios dias. Por esto, los dias
mas cercanos al dia que queramos predecir, son los que mas informacién le aportan al
modelo.

3.3.5. Temperatura

Sabemos que la temperatura afecta de forma bastante directa al uso de
energia en la sociedad. Ya abordamos el tema en el capitulo anterior donde mostramos
que los precios aumentaban en meses donde las temperaturas eran mas elevadas.

Como también vimos en el capitulo anterior, contamos con los datos historicos de la
temperatura en Lancaster, California.

Sabiendo esto, nuestro siguiente experimento fue ver que ocurre al agregar esta in-
formacion a nuestro modelo predictivo.

Una ventaja que nos brinda Prophet, es la posibilidad de usar informacién extra pa-
ra enriquecer los datos de entrenamiento. En particular, nos parecié interesante agregar
informacién de la temperatura a nuestro modelo.

Hicimos la misma prueba que antes. Probamos el modelo que tenemos hasta ahora
(usando 30 dias de entrenamiento y los pardmetros de cross-validation) contra el mismo
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modelo pero agregandole datos de la temperatura en cada hora de cada dia.

Predictor Dias ganados | Media | Mediana
Sin datos de la temperatura | 59 32.1529 | 16.5778
Con datos de la temperatura | 102 29.4738 | 14.6628

Fig. 3.10: Resultados obtenidos al agregar datos de la temperatura al predictor.

En los resultados podemos observar que agregar datos de la temperatura mejora
el modelo. El predictor que cuenta con los datos de la temperatura fue superior en casi
el 60 % de los dias. La media y mediana también bajan considerablemente.

3.3.6. Agregar feriados

Como dijimos, Prophet tiene la posibilidad de agregar feriados al modelo.

Sin embargo, al utilizar solo 30 dias de datos, no creemos que tener los feriados
en cuenta sirva de mucho al modelo. Para que esta informacién fuese 1til, el modelo
necesitaria tener datos de al menos un ano para ver como estas fechas repercutieron en
los precios.

Por esto decidimos no explorar esta posibilidad.

3.3.7. Estacionalidad horaria

Por defecto, Prophet nos brinda estacionalidad anual, semanal y diaria, por lo que
sabemos que nos sirve para detectar patrones en distintos anos, semanas y dias. La confi-
guracion de estas estacionalidades ya fue abordada en la seccién 3.3.3, donde hicimos una
busqueda de hiperparametros de la herramienta.

Sin embargo, Prophet no nos da una estacionalidad mensual ni horaria. Como
estamos utilizando solo los iltimos 30 dias de datos, no vamos a agregar una estacionalidad
mensual y s6lo nos concentraremos en la horaria.

Somos conscientes de que los precios del mercado tienen un comportamiento muy
definido segun la hora en la que nos situamos (recordar la duck curve mencionada en la
seccién 2.3). Por lo que nos parecié que agregar una estacionalidad por hora podria ser
beneficioso para el modelo.

Prophet nos da la posibilidad de agregar estacionalidades nuevas, especifi-
cando su duracién y qué tan significativa uno quiere que sea la misma. Esto se hace a
partir de dos parametros, el periodo y el orden.

La duracién del periodo se especifica diciendo cuantos dias dura la estacién. Si habla-
mos de estacionalidad horaria, queremos un periodo de 1/24. Y el orden se utiliza de la
misma forma que el parametro seasonality_prior_scale.

Para encontrar el mejor parametro de orden para la estacionalidad horaria, utiliza-
mos nuevamente la técnica de cross-validation. Le pedimos que busque en un rango de
[1,5,10,20]. El resultado fue que el mejor orden para la estacionalidad horaria es de 1.

Luego de esto comparamos al modelo habiéndole agregado esta estacionalidad contra
el modelo anterior. Desde el primero de abril de 2022 y por 180 dias. Obteniendo los
siguientes resultados:
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Predictor Dias ganados | Media | Mediana
Sin estacionalidad horaria | 89 29.4738 | 14.6628
Con estacionalidad horaria | 70 29.4608 | 15.3795

Fig. 3.11: Resultados de comparar nuestro modelo actual contra el mismo modelo agre-
gando estacionalidad horaria.

Los resultados nos muestran que agregar estacionalidad horaria no beneficié nuestro
modelo. De hecho obtuvimos resultados peores que en el modelo anterior. Por lo tanto no
utilizaremos estacionalidad horaria en el resto del trabajo.

3.3.8. Modelo final

Analizando los resultados obtenidos en secciones anteriores, llegamos a la conclusién
de que el mejor modelo que obtuvimos utilizando Prophet es el modelo que:

= Utiliza los parametros obtenidos por cross-validation
» Utiliza datos de entrenamiento de los dltimos 30 dias

= Utiliza los datos de la temperatura de cada dia.

Con estas mejoras, logramos que el predictor basico de Prophet pase de tener resultados
con una media de error de 36.5442, con una mediana de 21.7042, a tener una media de
29.4738 con una mediana de 14.6628.

3.4. Experimentacién y resultados

Una vez obtenido el modelo final a utilizar, pasamos a evaluarlo contra otras alterna-
tivas.

Una alternativa que elegimos es usar precios del dia anterior y suponer que los
precios van a ser los mismos al dia siguiente. Sabemos que utilizar los datos del dia anterior
es una buena heuristica ya que los precios del mercado generalmente no varian tanto de un
dia a otro, sino que los cambios se dan més paulatinamente a lo largo de varios dias. Puede
pasar que de un dia a otro cambien mucho los precios por algin motivo, como alguna falla
en el suministro de energia, pero no es la regla general.

La otra alternativa que probamos, es suponer que el precio va a ser el promedio
de los precios de las tultimas 4 semanas. Por ejemplo, si estamos en un dia lunes,
vamos a usar el precio promedio de los iltimos 4 lunes. Creimos que este modelo podria
dar buenos resultados en caso de que los precios tengan un comportamiento distinto segin
el dia de la semana en que uno se encuentre. Por ejemplo, la energia que se consume un
dia de semana no es la misma que se consume un fin de semana. Esto podria afectar a los
precios.

Los experimentos consistieron en comparar el predictor construido durante esta
seccién con estas dos alternativas en distintos dias. Para esto, nuevamente utilizamos
el error cuadratico medio como medida para comparar los modelos.

Inicialmente comparamos los 3 modelos en dias particulares.
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Sabemos que el modelo que utiliza los datos del dia anterior va a ser mejor cuando
los precios no cambien mucho de un dia al otro. A continuacién mostramos un ejemplo de
esto:

= Precios Reales
= Predicciones
= Precios dia anterior

o o 5 10 15 20

Fig. 3.12: Comparacion de nuestro modelo para un dia donde los precios del dia anterior
son muy similares al dia siguiente.

En este grafico tomamos nuestro predictor al querer predecir los precios del 20 de abril
del 2022 y lo comparamos contra las otras alternativas. Podemos ver que los precios del
dia anterior son muy similares a los precios reales.

Sin embargo hay dias donde los precios cambian muy abruptamente de un dia a otro,
en esos casos nuestro modelo se adapta mejor. Por ejemplo en el siguiente grafico:

= Precios Reales
= Predicciones
= Precios dia anterior

g s 0 £ £

Fig. 3.13: Comparacion de nuestro modelo para un dia donde los precios del dia anterior
cambian mucho al dia siguiente.

En este caso podemos ver que el dia anterior los precios fueron bastante mas altos, y en
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un dia bajaron drasticamente. En este caso, nuestro predictor obtiene mejores resultados
que la alternativa de usar los precios del dia anterior.

Vale la pena destacar que en ambos casos, por més que a un modelo le haya ido peor
y a otro mejor, los tres son bastante efectivos al calcular la curva general de los
precios de cada dia.

Resultados generales

Para tener una vision mas general, realizamos una experimentacién similar a la llevada
a cabo en secciones anteriores, que es comparar las predicciones de nuestro modelo contra
usar los datos del dia anterior o un promedio de las ultimas 4 semanas para el primero de
abril de 2022 y 180 dias en adelante.

Primero hicimos una comparacién del modelo de Prophet contra calcular el promedio
de los dias.

Predictor Dias ganados | Media | Mediana
Promedio ult. 4 semanas 60 34.2630 | 18.7161
Modelo de series de tiempo | 112 29.4366 | 14.4859

Fig. 3.14: Resultados de comprarar un modelo de series de tiempo usando Prophet con
utilizar el promedio de las tltimas 4 semanas.

Los resultados nos muestran que nuestro modelo es superior a la alternativa de
utilizar el promedio de las tltimas 4 semanas. Gana en mas del 60 % de los dias y
la media y mediana del error cuadratico medio son menores.

Luego hicimos la misma comparacién entre nuestro predictor y la alternativa de utilizar

los precios del dia anterior, obteniendo los siguientes resultados:

Predictor Dias ganados | Media | Mediana
Dia anterior 111 18.2243 | 10.8276
Modelo de series de tiempo | 60 29.4366 | 14.4859

Fig. 3.15: Resultados de comprarar un modelo de series de tiempo usando Prophet con
utilizar los precios del dia anterior.

En este caso nuestro predictor tuvo peores resultados. Gané en el 33% de los dias y
tuvo una media y una mediana superiores.

Contrastamos nuestros resultados con ingenieros que trabajan en la planta de nuestro
caso de estudio, quienes también construyeron un predictor basado en Prophet para prede-
cir los precios. Ellos llegaron a la misma conclusion, utilizando los precios del dia anterior
como prediccién, se obtiene un resultado que en general es mas preciso que utilizando un
modelo basado en Prophet.

Su analisis es que el mercado es muy volatil a lo largo del tiempo y a su vez no es
muy cambiante en periodos cortos. La estacionalidad no influye mucho porque el mercado
es muy cambiante a lo largo de los dias. Lo que haya ocurrido en los ultimos dias es
muchisimo maés relevante que datos historicos que uno pueda llegar a tener. Factores como
la inflacién (que fue mucha en el 2022 en Estados Unidos), o cambios en cémo la gente
usa la energia, afectan y hacen que el modelo de Prophet sea menos preciso.
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3.5. Conclusién

Luego de esta experimentacion pudimos comprobar que logramos tener un modelo
predictivo sin tener que meternos en tantos detalles tedricos, y pudimos mejorar
este modelo agregando y modificando distintos factores como cambiar la cantidad de dias
y agregar datos de la temperatura.

Lamentablemente no se logré superar la alternativa de utilizar los precios del
dia anterior a la fecha. Esto, como ya vimos en la seccién anterior, se debe a que el
mercado de energia es muy volatil a lo largo del tiempo y lo que haya pasado los dltimos
dias tiene mucha maés relevancia que los datos historicos.

Sin embargo, no se debe perder el objetivo final de este trabajo, que es generar una
estrategia del uso de la energia para maximizar la ganancia en el mercado. En ese sentido,
lo mas importante es que nuestro modelo detecte los momentos del dia en el
que la energia es mas cara, mas que acertar el precio en si. Lo importante es que el
modelo pueda predecir bien la curva de precios, eso ya nos posibilitara tener una buena
estrategia. Esto es logrado tanto por el modelo que usa los precios del dia anterior como
por el modelo implementado utilizando Prophet.

Ademsds, una estrategia como utilizar los precios del dia anterior seria poco
flexible si nuestras necesidades cambiaran. Podria pasar, por ejemplo, que en vez de
planificar la estrategia solo para el proximo dia, querramos planificar una estrategia para
toda la semana. En ese caso, si usaramos la estrategia de usar los precios del dia anterior,
deberiamos suponer que esos precios se mantendrian durante toda la semana lo cual seria
muy poco flexible ante cualquier posible cambio. En ese caso tener un modelo predictor
serfa mas adecuado.

Mis alld de la flexibilidad temporal, nuestro modelo también es flexible ante la apa-
ricion de nuevos factores que podrian tener importancia al predecir los precios. Ya vimos
cémo pudimos agregar facilmente datos de la temperatura al predictor, de esta misma
manera se podrian agregar mas datos que representen otras variables.

Otro aspecto a destacar es que por mas que el RMSE promedio de nuestro predictor sea
mayor al modelo que usa el dia anterior, nuestro predictor gana en un poco mas de
un tercio de los dias en los que fue probado. Recordemos que son dias donde nuestro
predictor obtuvo un RMSE un 5% menor, por lo que esa diferencia es significativa. En
caso de tener un oraculo que nos dijera que dias son mas idoneos para nuestro predictor y
cuales lo son para el modelo de precios del dia anterior, podriamos obtener una alternativa
hibrida superior a utilizar este tltimo modelo.

Por estos motivos, creemos que vale la pena tener un predictor que no sea tan rigido
y que sea util para distintos escenarios, y en el que eventualmente se podria seguir
trabajando para mejorar su precision, lo cual no es posible con las otras alter-
nativas.

Miés all& de esto, como en el escenario puntual de este trabajo lo que necesitamos es
tener una prediccién de los precios un dia en adelante, vamos a seguir el resto de la
experimentacion utilizando la alternativa que mejor resultados nos dio, que es la de
utilizar los precios del dia anterior.
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En los capitulos anteriores describimos las primeras dos etapas del trabajo. En la pri-
mera etapa, realizamos un analisis descriptivo de los datos histéricos de precios de CAISO
y de la informacién climatica en Lancaster. En la segunda etapa, de andlisis predictivo,
utilizamos esta informacién para poder predecir los precios de los mercados de energia. En
este capitulo describiremos cémo utilizamos estas predicciones para hacer un analisis pres-
criptivo. A partir de las predicciones de precios generada en la etapa dos, y de informacién
extra como caracteristicas de los paneles, de las baterias y predicciones climaticas que nos
provee Visual Crossing, disenamos un modelo de programacion lineal entera cuya
solucion nos brinda una estrategia de venta de energia que maximiza nuestras ganancias.

4.1. Introduccién sobre Programaciéon Lineal Entera

Para atacar el problema de toma de decisiéon en la planta de produccion de energia
optamos por realizar un modelo de Programacién Lineal Entera. El problema a resolver
es un desafio de optimizacién (dado que queremos maximizar las ganancias), sujeto a una
serie de restricciones operativas y de negocio de la planta. Si bien hay diversas técnicas
para lidiar con este tipo de problemas, la Programacion Lineal Entera resulta muy idénea
por diversos motivos:

= En su version entera permite la simple modelizacién de toma de decisiones
binarias (es decir, hago esto o hago aquello).

= La forma de resolver el problema serd descriptiva y no procedural. Es decir,
indicaremos qué solucién estamos buscando y no cémo la buscaremos. Esto es muy
atil para un problema real ya que es muy posible que el relevamiento preliminar del
problema diste de lo que realmente se termine necesitando en la realidad (ademds de
que la misma es cambiante), entonces un modelado con Programacién Lineal Entera
permite ir adaptando la solucién sin la necesidad de introducir grandes cambios.

= En caso de toparse con instancias complejas del problema, existen muchos recursos
tedricos y practicos para poder lidiar con el mismo, tales como reformulaciones,
estudio poliedral, etc. De todas maneras este punto no fue utilizado en este trabajo
dado que al tener que resolver un dia de produccion los tiempos de ejecuciéon no
fueron un bloqueante.

= Existen diversas piezas de software complejas que nos permiten resolver instancias
grandes de problemas modelados con Programacion Lineal Entera con mucha rapi-

dez.

En este trabajo solo nos centraremos en la formulacién del modelo mediante Progra-
macién Lineal Entera y su posterior resolucién directa mediante un solver de propédsito
general, por lo que no ahondaremos en otros conceptos tedricos y practicos sobre esta técni-
ca. En cualquier caso, en' se puede encontrar una muy buena bibliografia de introduccién
a esta técnica de resolucion de problemas.

! Laurence Wolsey. Integer Programming. 1.> ed. Wiley, 20 de oct. de 2020. DOI: 10.1002/9781119606475.
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4.2. FEl modelo

En esta seccién vamos a explicar el modelo de nuestro problema. Empezamos por
nuestras variables de input, luego vamos a explicar las variables de decisién, la funcién
objetivo a optimizar, las cotas y las restricciones de nuestras variables.

4.2.1. Discretizacion del tiempo

Antes de poder describir nuestro modelo, debemos aclarar como discretizar el tiempo
del dia. Para poder saber esto debemos tener en cuenta como funcionan los mercados. En
el mercado DAM, las ofertas se realizan de a una por hora, mientras que en el RTM, se
puede ofertar cada cinco minutos.

Por este motivo, podemos discretizar el tiempo del dia en intervalos de cinco
minutos. En cada intervalo podremos tomar decisiones sobre el mercado RTM, y cada 12
intervalos, sobre el mercado DAM. De esta manera nuestro modelo puede dividir el
tiempo del dia en 288 intervalos.

4.2.2. Input

Los valores de input se pueden resumir en:

= Las restricciones fisicas de los paneles y las baterias.
= La potencia de energia de la que van a disponer los paneles.

= Los precios del mercado de energia.

El primer valor de input que tenemos en cuenta es la potencia que van recibir
los paneles en cada momento del dia. Al ser paneles solares, la potencia que estos
tengan va a depender del clima, particularmente de la radiacién solar que reciban. Para
referirnos a esto en esta seccion, podemos pensar en que tenemos una funcién que nos dice
la potencia que van a recibir los paneles en un momento del dia ¢. Llamemos a esa funcion
pot:

pot :t € (0,287 - R (4.1)

Como discretizamos el tiempo en intervalos de cinco minutos, si el problema se piensa
en cémo utilizar los paneles a lo largo de un dia, en total serfan 24 x 60/5, o sea 288
intervalos, por eso es que t va de 0 a 287.

El resultado de esta funcion serd la potencia que recibiran los paneles y estard expresado
en MW.

En el préximo capitulo explicaremos cémo, a partir del pronéstico del tiempo obtenido
en Visual Crossing, se calculan los valores representados por la funcién pot.

Los siguientes pardametros de input constituyen las caracteristicas de las baterias.
Por un lado, tenemos un tope para la potencia de carga y otro para la de descar-
ga. Estos son valores fijos, que llamaremos Ciop ¥y Dyop respectivamente. Estas variables
también estaran expresadas en MW.

Otros dos valores de input para las baterias seran por un lado la cantidad maxima
de energia que pueden almacenar y por otro lado la cantidad minima de energia
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que la bateria siempre deberan mantener. Llamemos a estas variables E,,q: vV Emin
respectivamente. Estas variables estaran expresadas en MWh.

También vamos a recibir el estado inicial de las baterias. Esto significa cudnta
energia vamos a tener almacenada en el instante cero. Esta variable se llamard Fy,;,
también expresada en MWh.

La ultima variable de input que hace referencia a las baterias es la cantidad maxima
de intervalos de tiempo en los que se pueden estar cargando a lo largo del dia.
Llamamos a esta variable K. Limitar esto es importante para que el modelo sea realista,
ya que las baterias no pueden ser cargadas durante todo el dia.

Y finalmente, el modelo debe tener la informacién de los precios de los mercados
en cada momento. Esto también puede ser expresado en forma de funcién:

precio : t € [0,287],i € {DAM,RTM} — R (4.2)

Dijimos que el precio de la energia en los mercados es por USD/MWh. Sin embargo,
nosotros estamos dividiendo el tiempo en intervalos de cinco minutos. Esto significa que
para armar esta funcion tendremos que tomar los precios de los mercados y dividirlos por
12. Entonces, si el precio de un mercado es de $120 en una hora, tendremos precio(t) = $10
para un t que este dentro de dicha hora.

4.2.3. Variables de decisién

Las variables de decisién van a ser las que representen qué vamos a hacer con los
paneles y con las baterias en cada instante del tiempo.

En cuanto a los paneles, el modelo debe decidir entre dirigir la potencia de carga a
alguno de los dos mercados o a las baterias. Notar que esto no es exclusivo, la energia
podria dividirse en partes y dirigirse a los mercados y a las baterias en el mismo intervalo.
Maés alla de que decidimos que no vamos a vender energia del panel al DAM, mantenemos
variables de decisién para esto, para poder contemplarlo en el modelo.

Las variables de decisién serian las siguientes:

Py vt € [0,287],i € {BAT, DAM,RTM} (4.3)
Donde BAT representaria que la potencia de los paneles van dirigidas a la bateria y
RTM o DAM representaria que la energia es vendida a esos respectivos mercados.
Estas variables representan la potencia que uno dirige desde los paneles hacia la bateria
o hacia los mercados. Al igual que la funcién pot, estas variables estan expresadas en MWh.
Para modelar el comportamiento de las baterias, necesitamos variables que representen
la potencia de descarga de las mismas en cada intervalo de tiempo. Cuando las variables
sean mayores a cero, significa que estamos vendiendo la energia de las baterfas (o sea,
descargando las baterfas) al mercado correspondiente en ese momento. Las variables son:

Biy vt € [0,287],i € {DAM, RTMY} (4.4)

i

Al igual que las variables P, las variables B estardn expresadas en MW.
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Finalmente, vamos a utilizar variables auxiliares que nos indiquen si las baterias estan
cargandose o no en un instante de tiempo determinado. Estas variables serdan binarias y
se llamaran Oy:

0, = {1 si las baterias estan cargandose en el instante ¢ Vi—0. . 987 (4.5)

~ 10 sino

En total el modelo cuenta con 1728 variables de decisién.

4.2.4. Funcién objetivo

Teniendo ya las variables y el input, podemos plantear la funcién objetivo del modelo:

288

Max Z Z precioy * (Pt + Bit) (4.6)
t=0 ic{RTM,DAM}

La funcién objetivo se puede pensar como la suma de la cantidad de ingresos
en cada intervalo de tiempo. Los ingresos en un intervalo de tiempo es lo que se
obtiene por vender al DAM sumado a lo que se obtiene por vender al RTM en cada dicho
intervalo. Esto se obtiene en base al precio del mercado (valor que tenemos como input)
y a la potencia enviada al mercado en ese momento, tanto por los paneles como por las
baterias.

4.2.5. Cotas de las variables

Las cotas que tiene este modelo seran para las variables P, y serviran para indicar que
los paneles no pueden enviar a las baterias una potencia mayor al tope de carga de las
mismas. Tendremos una cota por cada instante ¢:

0 < Ppars < Crop vt € [0,287) (4.7)

4.2.6. Restricciones

Una restriccién que tenemos que modelar es la del estado de carga de la bateria, el
cual debe ser mayor o igual E,,;, y menor o igual a F,,,;. Para esta restriccién definimos
una variable auxiliar, que es el estado de carga de la bateria en un momento determinado:

Enmin < Cy < Epaa vt € [0,287] (4.8)

Y definimos C; de esta manera:

Co = Eini (4.9)

Cy=Cy1+4 (Peary — > B;.) * 300/3600 vt € [1,287) (4.10)
i€{DAM,RTM}
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Esta restriccion estd planteada de forma recursiva, el estado de carga en el instante 0
es el estado inicial de la bateria que recibimos como input. Luego para cada momento ¢
el estado es igual al estado anterior sumado a la energia que el panel le transmite a las
baterias menos la energia vendida al mercado. Como tanto P como B son medidas de
potencia expresadas en MW, se debe multiplicar por la longitud del intervalo en segundos
(que es de 300 seg) y dividir por 3600 para llegar a la cantidad de energia cargada en el
intervalo expresada en MWh.

También vamos a restringir que al final del ciclo, las baterias deberan tener la
misma energia que al principio. Queremos esto para poder garantizar que luego de
un ciclo van a estar dadas las condiciones para resolver el mismo problema. La restriccién
serfa:

Casr = Ein; (4.11)

Ahora seguimos con las restricciones de los paneles. La primera restriccién nos sirve
para que la energia de los paneles no sea utilizada para vender al mercado DAM.

PDAM,t =0 Vt € [0, 287] (4.12)

Necesitamos esta restriccién porque, por lo visto en el capitulo dos, cuando uno vende
energia al mercado DAM se compromete a vender una potencia determinada durante una
hora. La energia que reciben los paneles es variable, por lo que no es viable vender energia
de los paneles al DAM ya que no podriamos asegurar vender una potencia fija durante un
periodo prolongado de tiempo.

La siguiente restriccién serd para representar que la potencia que los paneles
pueden brindar en su conjunto estd limitada por la cantidad de energia que estan
recibiendo en el momento:

> Py < pot(t) vVt € [0,287] (4.13)
i€{BAT,DAM,RT M}

También debemos restringir que la potencia en la que las baterias son descargadas
para vender su energia a los mercados no puede ser mayor a su tope de descarga:

0< > Bii< Dy Vi € [0, 287] (4.14)
ic{DAM,RT M}

Debemos aclarar que la potencia con la que las baterias son descargadas puede ser
regulada. No hay una potencia fija de descarga, sino que hay un méximo y uno puede
moverse entre 0 y ese maximo de potencia. En caso de que esto no fuera asi, lo que habria
que hacer es restringir que la suma de la potencia de descarga de la bateria en los distintos
mercados sume siempre 0 o el maximo de descarga en cada momento .

La siguiente restriccion sera para forzar que las variables binarias O; sean 1 siempre
que las baterias se estén cargando.

Ppari < Crop * Oy Vvt € [0, 287] (4.15)
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De esta forma nos aseguramos que si P;; es mayor a cero, entonces O; es mayor a cero.

Estas restricciones serviran para regular la cantidad de cargas de la bateria.
Lo que queremos es limitar la cantidad de intervalos de tiempo en el que las baterias
se cargan. Esto lo hacemos para prolongar la vida 1util de las baterias, dado que no es
recomendable que las mismas carguen y descarguen muchas veces.

Lo que vamos a restringir es que la bateria no se cargue durante més intervalos que la
cantidad definida como variable de input K a lo largo del dia. La restriccién quedara de
esta forma:

Y O0<K (4.16)
te|0...287]

Como O, siempre va a ser igual a 1 cuando las baterias se estén cargando, entonces
con estas restricciones no dejamos que las baterias se cargen mas de K intervalos.

El dltimo punto a tener en cuenta es lo siguiente: Como vimos al explicar los mercados,
cuando uno hace una oferta para el mercado DAM, se compromete a enviar una
misma potencia durante toda la hora para la cual se hizo la oferta.

Esto significa que si nosotros enviamos una determinada potencia durante un intervalo
t, debemos enviar la misma potencia en el resto de los intervalos que entren dentro de la
misma hora.

Asumiendo que nuestro ciclo va a empezar en el minuto cero de una determinada hora,
podemos asumir que los primeros 12 intervalos conformaridn una hora, y luego cada 12
intervalos pasamos a la hora siguiente. Por lo que nuestras ltimas restricciones serian:

Ppawmt+ Bpam,t = Ppamt+1 + Bpam,t+1 vt € [0,287], |t/12] = | (t+1)/12] (4.17)

4.2.7. Modelo final

Finalmente, el modelo queda de esta manera:
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288

Max Z Z precioi * (Pit + Bit)
t=0 ic {RTM,DAM?}

Emin S Ct S Emaz

Co = Ein;

C¢ = Ci1 + (Ppar,: — > Bi.+) * 300/3600
i€{DAM,RTM}

Cas7 = Eini

Ppami =0

Z P;t = pot(t)

i€{BAT,DAM,RT M}

0< Z Bit < Diop

i€{DAM,RTM}

PBAT,t < Ctop * Oy

> 0<K

te[o...287]
Ppamt+ Bpam,t = Poam,i+1 + Bpam,t+1

PBAT,t S Ctop

4.3. Implementacién del modelo

Este modelo fue implementado utilizando CPLEX?, un software desarrollado por

vt € [0,287]

Vvt € [1,287]

vt € [0,287]

vt € [0,287],i € {BAT, DAM, RT M}

vt € [0,287]

vt € [0,287]

vt € 0,287, [t/12) = |(t + 1)/12]

vt € [0,287]

IBM que se utiliza para resolver problemas de programacién matemaética, especificamente
problemas de optimizacién lineal, como el que nosotros queremos resolver. Es una de las
herramientas mas reconocidas y populares a la hora de resolver este tipo de problemas,
ampliamente utilizado tanto en la academia como la industria.

La implementacion de nuestro problema y su resolucién fue programada utilizando
el lenguaje Python, aprovechando la API que CPLEX provee para este lenguaje.?

2 CPLEX User’s Manual. 25 de nov. de 2021. URL: https://www.ibm.com/docs/en/icos/20.1.07

topic=cplex-users-manual.

3 CPLEX for Python users. 25 de nov. de 2021. URL: https://www.ibm.com/docs/en/icos/20.1.07

topic=apis-cplex-python-users.


https://www.ibm.com/docs/en/icos/20.1.0?topic=cplex-users-manual
https://www.ibm.com/docs/en/icos/20.1.0?topic=cplex-users-manual
https://www.ibm.com/docs/en/icos/20.1.0?topic=apis-cplex-python-users
https://www.ibm.com/docs/en/icos/20.1.0?topic=apis-cplex-python-users
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4.4. Suite de tests para validar el modelo

Luego de tener nuestro modelo de Programacion Lineal Entera ya programado, quisi-
mos validarlo haciendo algunas pruebas sobre casos béasicos y revisando que la estrategia
brindada por el modelo sea realmente la éptima.

Estas pruebas fueron fundamentales para tener confianza en nuestro mo-
delo, ya que ante cada cambio que le haciamos, podiamos ejecutarlos y verificar que el
comportamiento del mismo fuera correcto.

4.4.1. Simplificando los escenarios

Los casos se diseniaron experimentando con distintos comportamientos en los precios
del DAM y el RTM. El propésito fue analizar casos muy simples, por eso también
simplificamos el comportamiento de las baterias y los paneles, el cual mantuvimos
igual para todos los casos de test a menos que se diga lo contrario en el caso de prueba
particular particular.

Las baterias cuentan con un limite de 48 intervalos de carga, lo que indica que su
tiempo maximo de carga es de cuatro horas. Tienen una potencia de carga y descarga de
7.5 MW. Con una capacidad total de 15 MWh, las baterias pueden ser descargadas en su
totalidad en un periodo de dos horas.

La potencia absorbida por los paneles fue pensada de manera tal que sea suficiente
para que, en su maxima potencia, sea posible cargar las baterias en un lapso de 4 horas.
Es decir, se debe generar 15 MWh en dicho tiempo, estableciendo asi una potencia maxima
de 3.75 MW.

Desde las 6hs. hasta las 17hs. las baterias se cargan a una potencia de entre el 80 % y
el 100 % de su capacidad, la idea fue simular un dia soleado. Luego de las 17hs. hasta las
18hs. las baterfas comienzan a cargarse al 60 %, suponiendo que el sol comienza a bajar.
Y de las 19hs en adelante, al igual que desde las Ohs. a las 5hs. las baterias no se cargan
debido a la falta de sol.

4.4.2. Precios siempre son cero excepto a las 18hs y 19hs.

El primer caso a probar es muy simple. Los precios son siempre cero para ambos
mercados a toda hora, excepto a las 18hs y a las 19hs. donde el precio del RTM es de 5000
USD/MWh.

En este caso resulta muy evidente que la mejor estrategia es tener las baterias cargadas
en su totalidad para las 18hs. y vender toda la energia de las baterias y la de los paneles
en las siguientes dos horas.

Para poder visualizar cual fue la estrategia resultante del modelo, hicimos un grafico
que muestre la actividad de la bateria que la estrategia prescribié.

En el gréifico de actividad de las baterias podemos observar por un lado, la energia
que tiene almacenada la bateria en cada momento del dia. Mostramos esto me-
diante un gréfico de lineas usando el eje que se encuentra a la derecha como referencia. Por
otro lado podemos ver en forma de un grafico de barras cuanta energia vende la
bateria a cada mercado en cada momento del dia. Para interpretar esto debemos
usar el eje que se encuentra a la izquierda.

En el grifico de actividad de paneles, podemos ver para qué se utilizaron los paneles
en cada momento del dia. Los paneles pueden estar siendo:
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B Vendido DAM (MW)
B Vendido RTM (MW)
— Energia baterias (MWh)
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(a) Actividad de la baterfa cuando el precio es cero excepto a las 18hs.

B Carga Bateria (MWh) I
B Vendido DAM (MWh)
M Vendido RTM (Mwh)
B Sin uso (MWh)
Precio DAM (USD)
— Precio RTM (USD)

(b) Actividad de los paneles cuando el precio es cero excepto a las 18hs y a las 19hs.
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El gréfico nos muestra que la bateria no se carga hasta las 14.10hs. luego se carga por
completo las siguientes 4hs. A las 18hs. se vende toda la energia hasta agotarse a las 20hs.

Las barras nos muestran que la energia fue vendida al mercado RTM.

Por otro lado el grafico de actividad de paneles nos muestra que los mismos estuvieron
inutilizados por completo hasta las 14hs (los cambios en la potencia inutilizada son porque
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en algunas horas hay menos sol). Luego, de 14.10hs. hasta las 18hs. se usan al 100 % para
cargar las baterias. A las 18hs, la energia que llega, se usa para vender al mercado RTM.
Notar que a las 18hs. ya llega menos energia a los paneles, porque el sol baja, y de las
19hs. en adelante ya no llega energia.

En este caso, verificamos que la estrategia brindada por nuestro modelo fue la correcta.
Ahora podemos ver casos un poco mas complejos.

4.4.3. Precios siempre son cero excepto a las 18hs y a las 12hs.

En este caso, el precio es siempre cero excepto en el mercado DAM de 12hs a 14hs. y
de 18hs a 20hs.

Si este fuera el inico cambio, la estrategia deberia ser claramente descargar la bateria
en alguna de esas dos horas. Seria el mismo comportamiento que en la prueba anterior,
pero podria ser en dos momentos del dia.

Para que la prueba sea un poco mas enriquecedora, hicimos que en este caso la
bateria pueda cargarse durante mas tiempo. Le dimos un maximo de tiempo de
carga de 72 intervalos, lo cual serfan 6 horas. De esta forma la bateria puede cargarse un
ciclo y un poco mas.

Ademads hicimos que el precio de las 18hs. y 19hs. sea algo superior al de las
12hs. y 13hs. Los precios seran de 6000 USD/MWh y 4500 USD/MWh respectivamente.

Lo que esperamos de la estrategia es que tenga las baterfas al 100 % para las 18hs.
para descargarlas en su totalidad, y que use esas dos horas extra para cargarla antes de
las 12hs. y vender la energia en esas dos horas.

B Vendido DAM (MW)
| Vendido RTM (MW)

— Energia baterias (MWh)

Fig. 4.2: Actividad de la bateria cuando el precio es cero excepto a las 18-20hs y a las 12-14hs.
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Fig. 4.3: Actividad de los paneles con precio cero excepto a las 18-20hs. y a las 12-14hs.

En el grafico de actividad de las baterias, podemos ver que efectivamente las mismas
son cargadas parcialmente para vender su energia a las 12hs. Como no puede vender el
maximo de 7.5 MWh durante las dos horas, vende 7.5 MWh en la primer hora, y 1.51 MWh
en la segunda. Luego, desde las 14hs en adelante, las baterias se cargan en su totalidad
para ser vendidas a las 18hs. donde el precio es mayor.

En el grafico de actividad de los paneles podemos ver que el tiempo de inutilizacién
fue algo menor esta vez, ya que se pudo usar mas energia para cargar la bateria, un poco
antes de las 12hs. y luego antes de las 18hs. De las 12hs a las 14hs. Notar que al tratarse
del mercado DAM, la energia de los paneles no puede ser vendida a los mercados, por lo
que solo es usada para cargar las baterias.

4.4.4. Precios de un dia real.

En el siguiente y ultimo caso, queremos probar qué ocurre cuando usamos los precios
de los mercados de un dia real. En este caso seguiriamos simplificando el comportamiento
de la bateria y los paneles, pero ya tendriamos un comportamiento de los precios realista
y no uno tan simple como los que venimos probando.

Vamos a probar utilizando los precios del mercado de energia del 25 de julio del 2022.
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Carga Bateria (MWh)
Vendido DAM (MWh)
Vendido RTM (MWh
Sin uso (MWh)
Precio DAM (USD)
— Precio RTM (USD)

|

e
RN
=1 S o

= o
[ | | ) [l | | |
ISR

S &

el
o

© IS I3 ~ @ © O © = =
g} () 121 | I 1 S =
=) =] o ) S} om eIl

S o o

0z 1T
ozt
0z et
o€t
oz €1
o vt
0z v1
0§t
0z ot
oot
0z 91
o
0z 41
0 81
0z 81
061
0 0z
0z 02
or 0z
o0 1e
0z 1z
0ee
0z g
o€z
0z €2

0Z 61

o ~ N 00 ©
N N ow A ] I [
S S5 -85 S

or 1T
or 2T
or €T
or v1
or st
DV:G T

MW w e s s o
2553

s ol s oy IS 2
B85°85°8 5 s s
B8

or 91
or 4t
or 81
or 12
or ez

Fig. 4.4: Actividad de los paneles utilizando los precios del 25 de mayo del 2022.
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Fig. 4.5: Energia total vendida utilizando los precios del 25 de mayo del 2022.

Lo primero que debemos observar son los precios de la energia. Podemos ver esto en
la figura tanto en la figura 4.4 como en la 4.5. Vemos que el DAM tiene un leve pico a las
6hs. seguido una meseta en la manana y el mediodia para luego aumentar y llegar a un
pico a las 19hs. El mercado RTM en general se situa por debajo del DAM en cuanto a los
precios.
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Ahora podemos analizar cudl es la estrategia que el modelo nos prescribe.
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Fig. 4.6: Actividad de la bateria utilizando los precios del 25 de mayo del 2022.

En cuanto a los paneles, podemos ver que la estrategia se divide entre cargar la bateria
y vender al RTM. Los momentos donde los paneles cargan la bateria coinciden con los
momentos donde los precios son més bajos, por ejemplo de las 9hs a las 12:30hs. De esta
manera se aprovecha esta meseta en los precios para vender la energia de los paneles
cuando el precio es mayor.

La bateria es usada para vender su energia a la maxima potencia a las 18 hs. y las 19
hs. momento donde los precios del DAM son mas altos. Y también aprovecha el pico que
vimos a las 6 hs. para vender algo de su energia en ese momento.

Ademas se vende una minima parte de la energia de las baterias entre las 16 y las
16:10. Momento donde el RTM se incrementa levemente.

4.5. Cierre del capitulo

En este capitulo mostramos el modelo de programacién lineal entera genera-
do, comentando cémo fueron pensadas las variables de decision, la funcién objetivo y las
restricciones del problema. Posteriormente, el modelo fue implementado en CPLEX.

Una vez implementado, el modelo fue probado en casos simples para revisar
su comportamiento. Mediante esas pruebas pudimos ganar confianza tanto en el modelo
como su implementacion. Esta confianza nos permitié poder hacer pruebas en el modelo,
verificando que su comportamiento sea correcto ante cada cambio.

En el proximo capitulo, utilizaremos este modelo generado junto a nuestro predictor
de precios descrito en el capitulo 3 para generar un sistema de decisiones y hacer pruebas
sobre el mismo utilizando escenarios reales.
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5. INTEGRACION Y EXPERIMENTACION

5.1. Objetivo

En este trabajo propusimos una forma de brindar una estrategia de compra y venta de
energia en el mercado de California utilizando un modelo de programacién lineal entera.
Hicimos diversas pruebas tanto para la etapa de predicciéon de precios como para el mo-
delo de programacion lineal. Lo que resta es hacer pruebas integrales de todo el pipeline.
Queremos averiguar qué tan bueno es este modelo comparado con otras posibles
estrategias. Ese es el objetivo de esta etapa.

Para poder comparar, vamos a hacer simulaciones de las distintas estrategias con
datos reales de distintos dias. Usaremos datos de los precios del mercado obtenidos
utilizando OASIS, para saber cudnta plata hubiesemos ganado con cada estrategia. Y
también utilizaremos datos del clima para poder estimar cuanta energia podriamos haber
vendido ese dia. De esta manera, podemos comparar cémo le hubiera ido a cada estrategia
en cada dia.

5.2. Heuristicas a comparar

Una de las estrategias con la que vamos a comparar a nuestro modelo es la utilizada
en el parque de baterias que estamos usando como objeto de estudio en este
trabajo.

Esto significa que tendremos la posibilidad de probar nuestra solucién contra una
estrategia que esta siendo realmente utilizada hoy en dia por un participante del mercado
de energia de California. Esto le da mayor valor al experimento ya que podremos saber
si nuestra estrategia le hubiera servido a alguien que esta efectivamente participando del
mercado.

Lo que ellos hacen es cargar las baterias durante el dia (generalmente al mediodia)
utilizando los paneles. A las 18hs, descargan las baterias en su totalidad, vendiendo
su energia al mercado DAM. La energia de los paneles es vendida a toda hora al
RTM, excepto cuando se estan utilizando para cargar las baterias. Esta estrategia
se basa en que, como vimos anteriormente al mencionar la duck curve, la oferta de energia
cae por la tarde cuando el sol empieza a descender y ya no se cuenta con la energia
solar, provocando que los precios sean més altos. De ahora en adelante llamaremos a esta
heuristica “H1”.

Otra heuristica similar que usamos es cargar las baterias mas de una vez en el
dia. Vamos a mantener el hecho de vender la energia de las baterias en su totalidad a las
18hs, pero ademas vamos a vender una fraccion de la misma a las 10hs. Estimamos
que para las 10hs. podemos llegar a tener un cuarto de la bateria cargada, por lo que vamos
a vender al DAM la totalidad de las baterias a las 18hs y ademaéas un cuarto de
las baterias a las 10hs. Al igual que en la anterior heuristica, la energia de los paneles
es vendida al RTM en todo momento donde no se estén cargando las baterias. De ahora
en adelante llamaremos a esta heuristica “H2” .

48
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5.3. Simulaciones

Como comentamos anteriormente, para poder comparar estrategias debemos poder
realizar simulaciones de las mismas a lo largo de un dia. En esta seccién explicaremos
como realizamos dichas simulaciones.

Una estrategia puede verse como un conjunto de decisiones sobre qué hacer con
nuestros paneles y nuestras baterias a lo largo del dia. Como nuestro modelo de optimi-
zacién lineal divide el tiempo en intervalos de cinco minutos para armar la estrategia, en
nuestro caso cada cinco minutos tomamos una decision indicada por la misma.

Cada decision consiste en decir qué hacer con la enegria recibida por los paneles y qué
hacer con la energia disponible en las baterias.

Lo que vamos a hacer en la simulacién es arrancar en un estado inicial, e ir evaluando
intervalo por intervalo cada decision que la estrategia nos diga y registrando en qué estado
quedamos luego de cada decision hasta llegar al final del dia.

En la simulacién ya tenemos toda la informacion sobre los precios y el clima del dia
a simular, por lo que podemos saber exactamente qué hubiera pasado en caso de utilizar
una estrategia u otra.

Arrancamos en el intervalo 0, que representa las 00hs. de la fecha que estemos simu-
lando, y terminamos en el intervalo 287, que representa el intervalo donde tomo la tdltima
decisién del dia, a las 23:55hs. Luego de computar todas las decisiones para todos los
intervalos del dia, obtendremos cuales hubieran sido las ganancias al ejecutar la estrategia
en esa fecha.

Input de las simulaciones

La simulacién recibe un input, constituido por la fecha que queremos simular, la estra-
tegia a seguir, los precios de ese periodo, y la radiacién solar que hay ese dia (recordemos
que a partir de este dato podemos calcular la potencia de los paneles). También tomamos
el estado inicial de las baterias al iniciar la simulacién.

Estrategia
t Radiaicion Nubosidad | Precio Precio Panel a | Panel a | Bateria Bateria
solar DAM RTM bateria RTM a DAM a RTM
105 | 408 0 17.75 7.45 0 0.09 0 0
106 | 408 0 17.75 11.38 0 0.09 0 0
107 | 408 0 17.75 6.16 0.45 0.45 0 0
108 | 450 10 20.20 10.24 0 0.49 0.62 0

Tab. 5.1: Ejemplo del input que reciben las simulaciones en distintos intervalos t

En la tabla 5.1 figura un ejemplo de 4 instantes distintos, que serian desde las 8:45 am
a las 9:05 am. En el ejemplo vemos como para cada intervalo, tenemos informacion de los
precios y clima. Ademds podemos ver cémo la estrategia nos dice en cada momento qué
hacer con las baterias y los paneles (las columnas de estrategia estan todas en MWh).

Factibilidad de las decisiones

Algo importante a tener en cuenta en la simulacién, es que la misma es ejecutada uti-
lizando los datos reales de los precios y el clima, mientras que las estrategias son pensadas
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en base a estimaciones. Podria decirse que la estrategia (ya sea una heuristica o el MIP),
proviene de un plano tactico, mientras que las simulaciones son ejecutadas en
el mundo operativo. En caso de las estimaciones sean muy diferentes a lo que termine
pasando en la realidad, estas estrategias, pensadas para el plano tactico podrian no ser
factibles en el aspecto operativo.

Por lo tanto, en caso de que la decisién sea factible, se seguira al pie de la letra lo que
dicte la estrategia. En caso de que la decisién no sea factible, se debe adaptar la estrategia
en el momento. A continuacién explicamos esto con mas detalle.

. Como se computa un intervalo?

Supongamos que estamos en el intervalo ¢ de la simulacién. Lo primero que hacemos
es ver cuanta potencia reciben los paneles en dicho instante, esto sera explicado mas
adelante pero podemos saberlo a partir de la radiacion solar y la nubosidad que tuvimos
en ese tiempo.

Luego de saber esto, vemos qué tenemos que hacer con los paneles. Esto estara
determinado por la estrategia, que nos va a decir que carguemos una deteminada cantidad
de energia en las baterfas, y que vendamos otra cantidad al RTM. Recordemos que los
paneles no pueden vender al mercado DAM.

Si la cantidad de energia recibida por el panel es mayor o igual a la prevista
por la estrategia, hacemos lo que la misma nos diga al pie de la letra. Si el panel
recibiera mas energia que la que predijo la estrategia, ese sobrante se envia al RTM siempre
y cuando el precio sea mayor a cero. Si el precio del RTM fuera cero, la energia sobrante
se envia a la bateria.

En caso de que haya menos energia y no podamos cumplir con lo que la estrategia nos
dice, la prioridad es primero cumplir con la carga de las baterias, y luego vender
el sobrante el RTM. Hacemos esto para evitar multas por incumplir con el mercado
DAM.

Una vez que sabemos qué se hizo con los paneles, pasamos a ver qué hacen las baterias.
Lo primero que hacemos es sumarle la energia que cargaron los paneles a la energia
que tenian las baterias en el instante ¢ — 1. Luego de hacer esto, sabemos con qué energia
cuenta la bateria en este punto. Y en este momento vemos qué es lo que nos dice la
estrategia que tenemos que hacer con las baterias.

La estrategia nos va a decir que vendamos una cantidad de energia al DAM y otra
al RTM. Nuevamente, esto podria no ser factible segiin el contexto. Por ejemplo, si
durante el dia los paneles recibieron menos energia de la prevista, las baterias podrian no
tener la energia necesaria para cumplir con la estrategia. Otra vez, en caso de que no sea
factible, debemos adaptar la simulacion.

En caso de que la energia alcance para todo, hacemos exactamente lo que la estrategia
diga. Notar que en este caso, a diferencia de los paneles, las baterias no van a tener
energia sobrante no prevista por la estrategia, ya que toda la energia que tienen las
baterias son producto de cargas que la estrategia nos indicd anteriormente. Unicamente
podria haber energia extra si en algiin momento los paneles reciben energia de mas y el
precio del RTM es cero en el momento. Al ser muy poco probable, no contemplaremos ese
caso en nuestras simulaciones.

Si ocurriese que la energia no alcance para todo, se priorizara primero mandar
energia al DAM, y luego al RTM. En caso de no poder vender al DAM, también
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debemos guardar esta informacién, ya que tendriamos una multa por incumplir con esto
y debemos contemplar esa multa al calcular nuestros ingresos finales.

Al terminar esta parte de la simulacién ya sabremos el estado de la bateria luego de
que el intervalo ¢ haya finalizado. Y al saber cuanto se vendio al DAM y al RTM podemos
saber cuanto dinero tendremos por estas ventas.

Recordar que para saber el ingreso total tenemos que contemplar las multas. En
caso de no haber podido cumplir con que debiamos vender al DAM segin la estrategia,
tendremos que restar de nuestros ingresos la multa correspondiente, que es la energia que
nos haya faltado cobrada al precio del RTM.

Calculando las ganancias

Al finalizar la simulacién para el 1ltimo intervalo, tendremos la cantidad de dinero
que habremos ganado ese dia si hubieramos usado la estrategia elegida. Para resumir, la
cuenta de ganancias seria:

288 288
Z( Z precioy * Py + precio;, — Zprecz’oRTM,t * P]’DAMyt) (5.1)
t=0 ic{RTM,DAM} =0

Donde P seria una funcién que nos dice cudnta energia vendimos realmente a cada
mercado, y P’ nos dice cuanta energia fallamos en vender al mercado DAM.

5.4. ;Cbémo obtener simulaciones realistas?

Para que los resultados de las simulaciones sean ttiles a la hora de hacer un anélisis
sobre nuestra solucién en comparacién con otras heuristicas, necesitamos poder ejecutar
nuestras simulaciones a partir de un input que sea realista.

En este punto del trabajo ya contamos con informacién real de los precios del mercado
y de las condiciones climaticas (temperatura, nubosidad y radiacién solar) de Lancaster.
Pero atin nos faltaba informacion.

5.4.1. Modelo de las baterias y paneles solares

Uno de los puntos faltantes para poder ejecutar simulaciones realistas es tener infor-
macién de como funcionan las baterias en el parque que usamos como caso de estudio. A
continuacién detallamos esta informacion.

Las baterias tienen una capacidad de carga de 15 MWh. Y su potencia de carga
y descarga es de 7.5 MW. Esto significa que si la bateria es cargada a su méaxima
potencia, llegaria al méximo de su capacidad en dos horas. De la misma forma, la bateria
puede vaciarse en dos horas si se la descarga al médximo. En cuanto a la carga inicial de
la bateria, la misma serd de 0.01 MWh.

En cuanto a los paneles, su capacidad maxima de carga depende de la radiacién solar
que reciba y también de la nubosidad en cada momento. Este es un célculo muy complejo
porque en la realidad la potencia que recibe un panel solar no depende tnicamente de
estos dos factores sino que depende de algunos mas, como por ejemplo el dngulo en el que
estéd ubicado el panel con respecto al sol en cada momento del dia.
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Para no exceder el alcance de este trabajo decidimos simplificar este calculo. Primero
obtuvimos datos reales de la potencia generada con los paneles en distintos dias en la planta
que utilizamos como caso de estudio. De esta manera tuvimos una referencia real de la
potencia que reciben los paneles en la planta. Una vez obtenida esta informacion,
nuestro objetivo fue obtener una funcién que use los dos factores que si disponemos,
cuyos resultados sean lo mas similares posibles a los datos reales obtenidos.

Como vimos en el capitulo 2, nosotros contamos con informacién de la radiacién solar
y la nubosidad en California. Esta informacién fue obtenida a través de la API de Visual
Crossing y esta desglosada en horas. Para la radiacién solar tenemos la informacion en
W/m?, mientras que para la nubosidad es un porcentaje.

Nuestro primer acercamiento fue simplemente usar el valor de radiacién solar obtenido
y multiplicarlo por un factor de nubosidad.

Representamos el factor de nubosidad con la siguiente funcién, que recibe como parame-
tro un porcentaje de nubosidad:

1 si 0 <nub< 10

0,8 si10 < nub < 20

0,65 si20 < nub < 30
factor_nubosidad(nub) = ¢ 0,3  si 30 < nub < 40 (5.2)
0,2 si40 <nub< 50

0,1 i 50 < nub < 60

0,05 si 60 < nub

Lo que nos lleva a la siguiente formula:

pot(t) = factor_nubosidad(nubosidad(t)) * radiacion_solar(t) (5.3)

Esto nos dio una curva con una forma similar a los datos que nos fueron proporcionados,
pero con numeros bastante menores.

Para acercar los niimeros a los nimeros de nuestro caso de estudio, multiplicamos por
una constante que igualara nuestra funciéon con estos datos.

pot(t) = factor_nubosidad(nubosidad(t)) * radiacion_solar(t) « CTE (5.4)

Luego de experimentar con distintas constantes que nos lleven a una curva similar a
los datos reales proporcionados, llegamos al nimero 4,45.

5.5. El riesgo de trabajar con estimaciones

Las simulaciones nos permiten comparar nuestra estrategia contra cualquier otra en
un periodo determinado. Sin embargo, mas alld de saber si nuestro modelo es mejor para
un dia en particular, necesitamos poder saber si éste va a ser mejor que otras estrategias
en general.

Hay dos factores que influyen mucho a la hora de saber qué tan bien le va a ir a un
modelo: uno es la cantidad de energia que van a recibir los paneles solares a lo largo del
dia, y el otro son los precios del mercado de energia en ese dia.
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Parte de nuestro trabajo fue predecir estos dos factores. Luego de haber hecho esas
predicciones, nosotros contamos con una estimacién de lo que seran las condiciones climati-
cas y los precios del mercado de energia del dia. En base a ese input, podemos construir
nuestro modelo de programacién lineal entera y llegar asi a nuestra estrategia final.

Nuevamente, debemos recordar que estamos hablando de estimaciones, las cuales no
seran exactamente iguales a lo que se termine dando realmente. Esto podria ser
un problema, ya que nuestro modelo, que seguramente nos va a dar muy buenos resultados
en caso de cumplirse nuestras estimaciones, podria darnos un resultado no tan bueno
en la realidad.

Por ejemplo, si estimamos que a las 18 hs. de ese dia el mercado del DAM tendra un
precio excesivamente alto, mucho mayor al resto de las horas, el modelo nos va a dar una
estrategia que apunte a reservar la mayor cantidad de energia posible para las 18 hs. y
venderla toda en ese momento. Luego, si llegado el dia, el precio para las 18 hs. es menor
al estimado, nuestro modelo no va a dar muchas ganancias. Esto es debido a que estaba
basado en una condicién muy especifica de la estimacién.

Esto se potencia en mercados como el RTM donde la varianza de los precios
es mas alta, la estimacion podria decir que el precio de las 18:35 hs. es muy alto. Pero
lo mas probable es que luego esto no ocurra, por lo tanto si nuestro modelo le da mucha
importancia a ese dato, es probable que termine no siendo tan bueno en la realidad.

5.6. Eligiendo el modelo mas adaptable a cambios

Hablamos de qué podria pasar cuando nuestras estimaciones difieren mucho de lo que
se da en la realidad. Por otro lado, sabemos que en caso de que nuestras estimaciones sean
buenas, a pesar de diferir de la realidad, no van a ser muy diferentes. Por lo que vimos
en la conclusién del capitulo 3, deberian ser bastante similares. Vimos que los precios se
comportan siguiendo la duck curve, puede pasar que la estimacion difiera un poco en la
magnitud de los picos, pero es probable que el comportamiento a grandes rasgos
de los precios y la energia recibida en la realidad y en las estimaciones sean
similares.

Debido a esto pensamos que un aspecto a evaluar a la hora de medir si nuestro modelo
es bueno o no, es medir cémo se comporta al simular la estrategia generada
usando condiciones levemente distintas a las que se le pasaron como input.

Una estrategia que se comporta muy bien para las condiciones que se le pasaron como
input, pero que baja mucho el rendimiento cuando estas condiciones cambian levemente,
nos va a interesar menos que otro que se comporta de manera mas consistente al modificar
estas condiciones.

A su vez, no necesitamos que una estrategia se comporte bien cuando las condiciones
cambian mucho, porque sabemos que nuestras estimaciones no van a ser muy distintas de
la realidad.

5.7. Framework de simulaciones

Vimos que trabajar con estimaciones nos trae el riesgo de que nuestra estrategia no
se comporte como esperamos al ejecutarla en la realidad. También vimos que para nues-
tro caso particular, nos interesa cémo el modelo se comporta ante cambios leves en las
estimaciones, mientras que no nos importa tanto qué pasa con cambios més grandes.
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Esto nos llevé a pensar en un mecanismo que nos posibilite elegir un modelo mas
consistente para nuestro caso particular. Este mecanismo consta de tres etapas.

Etapa uno Etapa dos Etapa tres

Al Al

L -
~Muestra 1= Estrategia MIP 1 4-'—- " Heuristica 1 [——
l— Muestra 2 -] Estrategia MIP 2

Heuristica n |—

Estimaciones

Resultado final

Estrategia

= MIP =
ganadora

Muestran—=| EStrategia MIP n ———#};
Clones

Fig. 5.1: ESQUEMA DEL FRAMEWORK

En la etapa uno, obtenemos N muestras de nuestras estimaciones. Generamos
estas muestras usando una distribucion normal, tomando nuestra estimacién inicial como
media y con un desvio bajo ya que como dijimos antes, nuestra estimacién no deberfa diferir
mucho de las condiciones que se den realmente. Luego calculamos un MIP diferente
para cada una de estas muestras. De esta forma obtendremos N estrategias diferentes.

En la segunda etapa, una vez generados los MIPs, realizamos muchas simulacio-
nes del mismo utilizando mas muestras generadas a partir de las estimaciones que
usamos como input para calcular el modelo. Obtenemos las muestras de la misma manera
que en la etapa uno.

Luego, podremos medir el desempeno de los distintos MIP en base al resultado de
las simulaciones. Asi podremos quedarnos con el MIP que haya tenido mejores resultados
en estas simulaciones.

Una vez elegido el MIP ganador, llegamos la etapa tres. En esta etapa realizamos la
comparaciéon del MIP ganador con las otras heuristicas. Para hacer esta compa-
racion utilizamos los datos reales del dia para el que estamos haciendo la prueba.

5.7.1. ;Con qué criterio seleccionamos el mejor MIP?

Dijimos que en este framework generamos muchos MIP diferentes en la etapa uno, y
los evaluamos en la etapa dos para luego poder elegir el mejor MIP.

La pregunta que nos deberiamos hacer es jcudl es el mejor MIP? La respuesta es que
depende de qué es lo que estemos buscando.

En caso de que queramos tener un criterio mas conservador, podriamos quedarnos con
el MIP al cual le fue bien a lo largo de todas las evaluaciones. Por ejemplo, podriamos
seleccionar el MIP que tenga una mejor mediana o mejor promedio para sus evalua-
ciones.
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Si, en cambio, quisiéramos adoptar un criterio mas arriesgado, podriamos quedarnos
con el MIP que haya tenido un maximo mayor en sus evaluaciones. De esta manera
elegimos el MIP que tiene més potencial para que le vaya mejor, pero posiblemente le vaya
mal en otras condiciones.

Consideramos que el hecho de poder facilmente cambiar el criterio de selecciéon para
quedarnos con distintos MIP pudiendo adoptar un criterio mas conservador o uno mas
arriesgado, es otra virtud de este framework, ya que le da una mayor flexibilidad en su
utilizacién.

Yendo puntualmente al contexto de esta tesis, elegimos ir por un camino mas
conservador y usar la mediana como criterio de seleccién a la hora de elegir el mejor
MIP. Tomamos esta decisiéon porque la mediana es una métrica facil de calcular y ademaés
es robusta a outliers, a diferencia de otras métricas como por ejemplo la media.

5.7.2. ;Cémo hacemos el muestreo?

Parte de nuestro framework de experimentacion consiste en calcular muchos MIP con
distintas muestras de las estimaciones. Y evaluarlos con ain mas muestras.

Nuestras estimaciones consisten, por un lado, en los precios de los mercados, y por
otro lado en la energia que recibiran los paneles.

Para los precios tomamos muestras con una distribucién normal y un desvio del 20 %
para el mercado RTM y del 10 % para el mercado DAM. Elegimos un desvio mayor
para el RTM ya que es el mercado méas variable. Cada muestra es independiente de las
demas.

En el caso de la energia que recibiran los paneles, lo cual depende de la radiacion solar
y la nubosidad del momento, quisimos hacer un muestreo donde cada muestra depende de
la muestra anterior. Tomamos esta decisién debido a que la radiacion y la nubosidad no
suelen comportarse de forma tan cambiante de una hora a otra. Si, por ejemplo, un dia
a las 14hs. tenemos pleno sol, es probable que a las 15hs. la situacién no haya cambiado
por completo y tengamos un dia completamente nublado. Por este motivo hicimos que la
muestra de una hora se tome a partir del promedio de la prediccién que tenemos para esa
hora y la muestra que obtenida en la hora anterior. Si se pensara a las muestras como una
funcién matematica se la podria escribir de la siguiente formas:

normal(prediccion(hora)) si hora =0
normal(muestra(hora—1))+prediccion(hora)

(5.5)

muestra(hora) =

si no

5.7.3. ;Cbémo se componen las estimaciones?

Para poder calcular los distintos MIP que utilizaremos en el framework necesitamos
estimaciones de los precios, de la radiacién solar y de la nubosidad del dia.

Tanto para el DAM como para el RTM vamos a usar los precios del dia
anterior como estimaciones. Ya vimos en el capitulo 3 que esto es la mejor alternativa
para el DAM. En cuanto al RTM, un mercado que es muy variable y que no se puede
predecir, creemos que usar el dia anterior es la opcién mas razonable ya que es lo mds
cercano que tenemos a lo que pueda pasar.

Para lo que es informacion del clima, vamos a utilizar la informacién de Vi-
sual Crossing como estimaciones. Visual Crossing nos brinda un prondstico del tiempo
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para dias futuros. Si estuviéramos usando el framework en la realidad y no en un ex-
perimento, utilizariamos este prondstico. Sin embargo, en este experimento tenemos que
usar dias pasados y no futuros, ya que queremos poder simular que hubiera pasado en la
realidad luego al usar el framework o las heuristicas. Para este caso lo que vamos a hacer
es directamente usar la informacién real de Visual Crossing para ese dia. Al no
usar directamente los datos de Visual Crossing y utilizar muestras que hacen pequeios
cambios a esta informacién, estamos simulando lo que habria sido usar un prondstico del
tiempo para ese dia.

5.7.4. Validando el framework

Nuestro framework consta de tres etapas. En la etapa uno generamos distintas estra-
tegias tomando distintas muestras como input. En la etapa dos evaluamos cada estrategia
con mas muestras y seleccionamos la mejor estrategia. En la tercera etapa simplemente
comparamos nuestra estrategia seleccionada con las heuristicas.

Supongamos que al modificar el input tomando distintas muestras el MIP fuera siempre
el mismo o muy parecido para cada muestra. En este caso la etapa uno del framework no
aportaria mucho valor a la hora de seleccionar la mejor estrategia. Los MIPs obtenidos al
realizar las muestras tendrian los mismos resultados. Podriamos directamente calcular el
MIP con las estimaciones y comparar contra las heuristicas.

Por otro lado, para validar que la etapa dos nos aporta informacién valiosa, también
querriamos validar que al hacer muchas simulaciones, obtengamos resultados diferentes. El
razonamiento es similar, si al evaluar las estrategias con distintas muestras, obtuviéramos
siempre un resultado similar, entonces la etapa dos no nos estaria aportando demasiado,
podriamos simplemente hacer una sola evaluacién de cada estrategia y quedarnos con la
mejor.

En las siguientes secciones vamos a validar que las etapas del framework nos
seran utiles a la hora de quedarnos con la mejor estrategia.

5.7.5. ;Cbémo afectan los sampleos a los MIP?

En esta seccion vamos a observar como cambian los MIP al calcularlos utilizando como
input distintas muestras de nuestras estimaciones de precios y de clima. Para poder ver
esto, calculamos 100 MIPs diferentes utilizando como input distintas muestras generadas
a partir de la estimacién de precios que hizo nuestro modelo predictivo para el 17 de mayo
del 2022, y evaluamos esos MIP simuldndolos con datos reales del dia siguiente.

Para visualizar la distribucién graficamos los resultados de los diferentes MIP. Ademas
mostramos en ese grafico los resultados de evaluar las heuristicas usando los datos reales
para poder compararlos.

Viendo el gréafico en la figura 5.2 podemos observar que cambiar el input de los MIP
hace que el resultado de los mismos varie considerablemente. La mediana fue de una
ganancia de USD 1975.83, muy similar a la media, que fue de USD 1973.44. Mientras
tanto, el desvio de los resultados fue de USD 146.99. Con un méaximo de USD 2246.24 y
un minimo de USD 1369.13.

Mientras tanto, las heuristicas obtuvieron resultados de USD 1744.39 y USD 1657.87.

Podemos observar que segin el input que se le de al MIP, podriamos terminar con una
estrategia que supera por un buen margen a ambas heuristicas, o una que pierde contra
ambas.
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Fig. 5.2: Resultados de 100 MIPs con diferentes muestras de precios del 17 de mayo.

Esto muestra que segtin las distintas muestras, el resultado final del MIP
puede tener una diferencia digna de tener en cuenta, por lo que la etapa uno del
framework puede sernos util para encontrar la mejor estrategia.

5.7.6. ;Coémo afectan los sampleos a las simulaciones?

Ya pudimos validar que la etapa uno del framework propuesto nos es tutil. Ahora
veamos si la segunda etapa también lo es.

Recordemos que para poder validar esto, querriamos que al hacer muchas si-
mulaciones con distintas muestras sobre un MIP ya calculado, obtengamos
resultados diferentes. El razonamiento es similar al de la seccién anterior, si para cada
muestra obtuviéramos un resultado similar, entonces evaluar cada estrategia muchas veces
no nos estaria aportando demasiado, podriamos simplemente hacer una sola evaluacion de
cada estrategia y quedarnos con la mejor.

El experimento que realizamos para esto consistio en calcular el MIP con el input de
las estimaciones de nuestro modelo predictivo del dia 17 de mayo del 2022.

Una vez obtenido el MIP, tomamos 100 muestras de los precios reales del 17 de mayo,
y evaluamos el MIP para cada muestra. Los resultados de las evaluaciones fueron los
siguientes:
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Fig. 5.3: Resultados de 100 simulaciones diferentes para el mismo MIP el 17 de mayo.

Podemos ver que nuevamente los resultados de las simulaciones varian bastante segtiin
la muestra. La simulacién con menor ganancia fue de USD 1639.61, mientras que la que
obtuvo mayores ganancias fue de USD 2469.12. Con una mediana de USD 1988.21 y una
media de USD 2059.8714.

Con esto podemos validar que una estrategia puede tener resultados muy di-
versos tomando distintas muestras, por lo que el paso dos de nuestro framework nos
aporta mas informacién sobre qué MIP puede tener mejores resultados en la realidad.

5.7.7. ;Qué vamos a evaluar en la comparacion final?

Al disenar este framework, tuvimos que elegir qué métricas usar para poder comparar
al MIP ganador con las heuristicas seleccionadas.

Sabemos que el principal punto es la ganancia neta, que se desprende de los ingre-
sos totales y de las multas. Pero también hay otras métricas que nos resultaron interesantes
para poder, ademads de ver cémo se diferencian las distintas estrategias en el resultado fi-
nal, ver qué diferencia hay en el comportamiento de las métricas. ; Qué estrategia usa maés
las baterfas? ;A qué mercado le da mayor preponderancia cada estrategia?

Por eso nos quedamos con las siguientes métricas a comparar:

» Ingresos (USD): El total de ingresos que conseguimos vendiendo al DAM y al
RTM

» Multas (USD): Monto de las multas que tiene la estrategia por haber cumplido
con lo subastado en el DAM. Es la cantidad de MWh faltante, al precio del RTM en
ese momento.
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» Ganancia neta (USD): Son los ingresos menos las multas.

» Total energia cargada (MWHh): La energia de los paneles utilizada para cargar
las baterias durante todo el dia.

» Total energia descargada (MWh): La cantidad de energia de las baterias que
fue descargada para vender a los mercados.

» Energia BAT vendida a DAM (MWh)
» Energia BAT vendida a RTM (MWh)
» Energia panel vendida a RTM (MWh)

= #Intervalos de carga BAT: Cantidad de intervalos de 5 min que fueron utilizados
para cargar las baterias.

= F#Intervalos de descarga BAT: Cantidad de intervalos de 5 min en los que se
descargaron las baterias.

» Ingresos totales del mercado DAM (USD): De los ingresos, cuantos fueron por
vender al DAM.

= Ingresos totales del mercado RTM: De los ingresos, cuantos fueron originados
por vender al RTM.

» Energia de panel sin uso (MWh): Energia recibida por los paneles que no fue
utilizada para vender al RTM ni para cargar las baterias.

= Energia del panel recibida: Es la suma de la cantidad de energia recibida por los
paneles utilizada para cargar baterias, para vender al RTM y la que no fue utilizada.

5.7.8. Ejemplo del framework

Para poder ilustrar como funciona el framework. Hicimos una prueba del mismo, en
el que tomamos las estimaciones de precios y clima del 17 de mayo del 2022. Tomamos
4 muestras de estas estimaciones para generar 4 MIPs diferentes. Luego hicimos 1000
simulaciones de estos MIPs utilizando otras muestras de las estimaciones. Las evalua-
ciones dieron los siguientes resultados:

MIP | Media Varianza | Mediana
2,145.19 | 28,319.85 | 2,146.87
2,071.78 | 12,502.22 | 2,077.08
2,196.92 | 21,782.03 | 2,203.05
1,998.45 | 15,320.86 | 2,002.71

=W N =

Al usar la mediana como criterio de seleccion, el MIP elegido es el numero 3, con una
mediana de USD 2,223.3.

Luego de esto probamos esta estrategia contra las heuristicas anteriormente mencio-
nadas.

Podemos ver que en este ejemplo el MIP obtuvo ganancias similares a las heuristicas.
En cuanto a los ingresos, el MIP supera a las heuristicas en alrededor de un 10 %, incluso
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Categoria MIP Heuristica H1 | Heuristica H2
Ingresos 2,201.41 | 2,028.85 2,008.29
Multas 105.67 0.0 0.0
Ganancia neta 2,095.74 | 2,028.85 2,008.29
Total energia cargada 18.74 14.99 18.74
Total energia descargada 18.74 14.99 18.74
Energia BAT vendida al DAM 18.01 14.99 18.74
Energia BAT vendida al RTM 0.72 0 0
Energia panel vendida al RTM 6.18 9.59 6.39
#Intervalos de carga BAT 82 51 71
#Intervalos de descarga BAT 48 24 48
Ingresos totales del mercado DAM | 1,854.23 | 1,601.23 1,669.1
Ingresos totales del mercado RTM | 347.18 427.62 339.19
FEnergia panel sin uso 3.93 4.26 3.71
Energia panel recibida 28,84 28,84 28,84

Tab. 5.2: Ejemplo del framework con 4 MIPs y 1000 tests por MIP.

cuando la heuristica H2 vende una mayor cantidad de energia. Esto muestra que el MIP
hizo un uso mas eficiente de la energia obtenida.

La ganancia de las dos heuristicas es practicamente igual. La heuristica H2 vende una
mayor cantidad de energia al DAM, pero la H1 vende més energia al RTM.

Tambien podemos ver que el MIP tiene multas, a diferencia de las heuristicas que no
han tenido ninguna multa en este caso.

5.8. Primer experimento

Habiendo ya implementado el framework y logrado utilizar el mismo en un pequeno
ejemplo, el siguiente paso fue usarlo en un contexto méas amplio.

Hicimos el experimento de ejecutar el framework varios dias seguidos, particu-
larmente del 17 de mayo del 2022 al 27 del mismo mes.

Para cada dia la ejecucion fue de calcular 10 MIPs con muestras distintas y evaluar
cada MIP 1000 veces.

Podemos ver los resultados en la siguiente tabla.
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Los resultados del primer experimento fueron muy positivos. En los 10 dias
el modelo generado mediante un MIP a partir de nuestras estimaciones superé a ambas
heuristicas por margenes considerables. En promedio, la estrategia MIP tuvo ganan-
cias netas que superaron a las heuristicas en un 10 %, obteniendo una diferencia

méaxima del 28 % el 19 de mayo.
3000 | Estrateg?a H1
B Estrategia H2
2500
2000
1500
1000
5
0 2 v 2 )2 2 v v )2 2
SV % v 3% v V % v v
o o $ o o G %

s
%) ) 2
s © © O
? s ® ®

B Estrategia MIP

o
o

Q Q'
G G
%) )
O © © ©

o Ny N Iy

G

& N

kg

Fig. 5.4: Ganancia neta de las distintas estrategias.

Podemos observar que la heuristica H1 nunca tiene multas, esto es debido a que
se trata de estrategia mas conservadora, vendiendo la energia de sus baterias sélo una
vez, habiéndolas cargado durante 8 horas. Mientras tanto, podemos ver que la estrategia
brindada por el MIP y por la heuristica H2, tienen algunas multas debido a seguir
estrategias algo mas arriesgadas.

Podemos corroborar que todas las estrategias utilizan toda la energia que carga en las
baterias. Toda la energia cargada es luego descargada.

No ocurre lo mismo con toda la energia recibida por los paneles. Podemos ver que
la energia recibida por los paneles es la misma en todas las estrategias, pero
la cantidad de energia utilizada varia seguin la estrategia. Esto ocurre porque hay
algunos dias donde las estrategias deciden no utilizar una parte de la energia de los paneles.
Esto puede verse en la columna “Energia panel sin uso”, y ocurre porque hay momentos
donde el precio del RTM es cero y las baterias estan cargadas por completo. Por lo que
no hay nada que podamos hacer con la energia recibida.

Por ejemplo, en la figura 5.5 podemos ver un grafico de los precios del RTM el dia 17
de mayo, donde hubo una mayor cantidad de energia sin utilizar. Desde las 10 a las 15 los
precios del RTM fueron cero. Por lo que no se pudo vender energia al RTM en ese lapso.

De la misma manera se puede observar que hay dias como el 19 y 22 de mayo donde
la energia descargada por las baterias es menor a la cargada. Esto ocurre por el mismo
motivo, cuando recibimos mas energia de la prevista por la estrategia y los precios en el
RTM son cero, la energia es usada para cargar las baterias. Al no haber sido contemplada
por las estrategias, esta energia extra podria no ser utilizada, llevando a que se cargue
energia que luego no es descargada.

Algo llamativo es que el MIP varia bastante la estrategia en los distintos
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Fig. 5.5: Precios del RTM el 17 de mayo del 2022.
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dias. Podemos ver esto si observamos como distribuye la energia de las baterias en cada
dia. Algunos dias, como el 17 o el 22 de mayo, vende casi toda su energia al DAM,
comportandose de forma méas similar a las otras heuristicas. Sin embargo, muchas veces
no usa la energia de la bateria para vender al DAM, sino que la usa en gran medida para
el RTM, llegando a extremos como el 24 y 25 de mayo, donde vende toda su energia al
RTM. Esto tiene sentido si vemos el grafico de la figura 5.6 donde vemos que los precios
del RTM son mayores a los del DAM en esa fecha.
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Fig. 5.6: Precios del RTM vs DAM 24 de mayo del 2022.
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5.9. Experimentacion final

Para poder hacer una comparacién final entre nuestra estrategia MIP y las heuristicas.
Quisimos hacer un iltimo experimento un poco mas amplio que el anterior.

En este experimento comparamos a las distintas estrategias a lo largo de 60 dias del
ano 2022. Utilizamos las siguientes fechas para comparar:

= Del 1 al 20 de enero del 2022.
= Del 1 al 20 de julio del 2022.

= del 15 de septiembre al 4 de octubre del 2022.

Estos dias fueron elegidos con el objetivo de tener un panorama mas amplio al com-
parar. Los primeros 20 dias son durante el pleno invierno de California, los siguientes dias
fueron en pleno verano y los ltimos dias son durante el otono. De esta manera tenemos
dias con mucho sol y temperaturas elevadas, dias con poco sol y temperaturas bajas, y
dias con una temperatura y una radiacion media.

En este experimento configuramos el framework de experimentacién para que calcule 40
MIP con distintas muestras y que luego evaluen estos MIPs con 1000 muestras diferentes.

5.9.1. Ejecucion de los experimentos

Estos experimentos fueron ejecutados en una instancia de Google Cloud Platform.
Utilizamos una instancia de tipo e2-standard-4,' con 4 nicleos y 16 GB de memoria.

Se utilizé Python 3.9 y CPLEX 22.1 para resolver los problemas de programacion lineal
entera.

5.9.2. Adaptando las heuristicas

Las condiciones climaticas son muy distintas a lo largo de estos dias, por lo que las
heuristicas fueron levemente modificadas para adaptarse mejor a los distintos escenarios.

Durante los dias de verano y otono, las heuristicas se mantuvieron igual que en la
seccién anterior. La heuristica H1 carga las baterias en su totalidad y las vende a las
18ha. y 19hs, vendiendo la energia sobrante al RTM. La H2 hace esto mismo y ademas
carga un cuarto de la bateria durante la manana para vender a las 10hs.

Durante el invierno, la energia recibida por los paneles es mucho menor. Debido a esto,
los paneles no logran cargar las baterias por completo durante el dia. Por lo que debemos
adaptar las heuristicas para vender menos energia y de esta manera no tener tantas multas
por incumplir con el mercado DAM.

Y Familia de mdquinas de uso general para Compute Engine | Documentacion de Compute Engine.
Google Cloud. URL: https://cloud.google.com/compute/docs/general-purpose-machines?hl=es-419.


https://cloud.google.com/compute/docs/general-purpose-machines?hl=es-419
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(a) Radiacién solar el 4 de enero del 2022. (b) Radiacién solar el 6 de julio del 2022.

Jan4,2022

La heuristica H1 solo vendera la mitad de su energia, o sea 7.5 MWh. Esta energia
serd vendida a las 18hs.

La heuristica H2 solo venderd un 75 % de la bateria. Un 50 % serd vendido a las 18hs,
y el 25 % restante a las 10hs.

5.9.3. Resultados crudos

A continuacién podremos observar en distintas tablas, los resultados crudos de los
experimentos. Estos seran luego analizados en las siguientes secciones del capitulo.
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Los resultados del experimento fueron positivos. La estrategia MIP da una mayor
ganancia neta en las tres épocas del ano.

Si observamos la ganancia neta, los resultados obtenidos por el MIP superan a los de
la heuristica H1 en un promedio del 2.51 % durante el periodo del 1 al 20 de julio. En
la franja del 15 de septiembre al 4 de octubre, la diferencia es de un promedio de 3.13 %
en favor del MIP.

Durante la franja del 1 al 20 de enero, que transcurre en el invierno de California,
el MIP cuenta con un margen aun mayor. No es tan sencillo de expresar en términos
porcentuales debido a que hay dias donde las heuristicas directamente tienen
perdidas, por lo que el porcentaje se distorsiona. Precisamente, esto ocurre el 13, el 15
y el 17 de enero. Pero incluso haciendo un andlisis dejando afuera estos dias y observamos
los 17 dias restantes, la diferencia es de 7.66 % en promedio.

En las siguientes secciones haremos un andlisis de los resultados de cada franja de
fechas por separado.

5.9.4. Analisis general

Al analizar los resultados notamos que hay algunas observaciones que se repiten en
las tres franjas de fechas.

Un aspecto a mencionar es la forma en la que las heuristicas utilizan la energia de
las baterfas y contrastarla con el MIP. Las heuristicas venden, por definicién, toda la
energia de sus baterias al DAM. El MIP, se diferencia en este sentido y la utilizacién
de la energia varia a lo largo de los dias. Hay fechas donde efectivamente vende todo al
DAM, como el 4 de julio o el 16 de septiembre, pero también tiene muchos dias donde
la energia vendida al DAM es mucho menor, llegando a extremos como el 1 de julio o
el 2 de enero donde no vende energia al DAM. Esto ocurre porque hay fechas donde los
valores del mercado RTM son mayores a las del DAM y el MIP elige volcar su energia
alli. Por ejemplo, para el 1 de julio, el MIP utiliza como estimaciones los precios del 30
de junio, si comparamos los precios del DAM y el RTM en esa fecha, observaremos que
los precios del RTM son mayores.
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Fig. 5.8: Precios del RTM vs DAM 30 de junio del 2022.

3

Hay otra observacién a destacar que también ocurrié en las 3 franjas de fechas y
estd muy relacionado al anterior, y es que la cantidad de energia total vendida
al RTM por parte del MIP es mayor a la que es vendida al utilizar las



5. Integracion y Experimentacion 70

heuristicas. Durante el invierno el MIP vende un promedio de 2.33 MWh, mientras
que las heuristicas tienen un promedio de 1.33 MWh y 1.91 MWh respectivamente. En
el verano, el promedio del MIP es de 15.97 MWh, mientras que las heuristicas venden
14.29 MWh y 11.23 MWh. Y en otono la diferencia es de 10.92 MWh contra 6.71 y 5.52
MWh. Esto nos indica que el MIP hace un mayor uso del mercado RTM.

5.9.5. Verano
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Fig. 5.9: Ganancia neta de las distintas estrategias durante el verano.

Como ya dijimos, la diferencia en promedio entre las ganancias netas durante estos
dias es de un 2.51% a favor del MIP si la comparamos con la heuristica H1, y de un
5.5 % si se la compara con la heuristica H2. Haciendo un andlisis mds de dia por dia,
vemos que de los 20 dias en los cuales realizamos el experimento, el MIP tiene una mayor
ganancia neta que la heuristica H1 en 14, obteniendo una diferencia maxima del 17.58 %
el 3 de julio. Comparando contra la heuristica H2, el MIP tiene méas ganancias en 16 de
los 20 dias, con un méaximo de 17.72 %, también el 3 de julio.

Las ganancias netas totales durante los 20 dias es de USD 52,454.9 para el MIP, de
USD 51,766.36 para la heuristica H1 y de USD 50,095.92 para la heuristica H2. Lo cual
nos da una diferencia de un 1.32% y de un 4.7 % a favor del MIP respectivamente.

El promedio de energia recibida es de 30.16 MWh. Esta energia es mayormente
utilizada por el MIP y las heuristicas. Hay solo dos dias donde tenemos energia sin uso,
el 3 y 4 de julio.

Al recibir tanta energia por parte de los paneles, tanto las heuristicas como el MIP
pueden cumplir con el mercado DAM, lo cual se ve reflejado en el bajo nivel de multas que
tienen. La heuristica H1 no tiene multas, la H2 tiene solo 4 dias de multas que no pasan
los 200 USD. El MIP tiene 13 dias con multas, pero de un monto bajo, promediando los
USD 49.9.

El total de energia cargada en la bateria es algo mayor en el MIP, con una media
de 19.12 MWh, superando a las heuristicas H1 y H2, que cargaron 14.99 MWh y 18.42
MWh. Esto se ve reflejado en la cantidad de intervalos donde cada estrategia cargo estas
baterias. E1 MIP cargé sus baterias en promedio durante 91 intervalos, mientras que las
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heuristicas lo hicieron durante 55 y 81 intervalos. Esto nos da un tiempo de carga de
7:35hs para el MIP, 4:35hs para H1 y 6:45hs para H2.

5.9.6. Invierno
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Fig. 5.10: Ganancia neta de las distintas estrategias durante el invierno.

Al tratarse de pleno invierno donde los dias son més cortos, la energia recibida por
los paneles es mucho menor. En promedio los paneles reciben 7.7 MWh en todo el dia,
apenas un 25 % de la energia recibida en los dias de verano.

Esto hace que las heuristicas, a pesar de las adaptaciones mencionadas en la seccion
5.9.2, tengan muchas multas por no poder cumplir con el DAM. Las multas tienen un
promedio diario de 70 USD y 160 USD para las heuristicas H1 y H2 respectivamente.
Sin embargo, debido a tener una estrategia més flexible, el MIP tiene una media diaria
de 15 USD de multa.

En cuanto a las ganancias netas, el MIP es superior a la heuristica H1 en 17 de los
20 dias y es superior a la H2 en todos los dias del experimento.

Se observa que en las 3 estrategias los ingresos son mucho menores comparado a los
del verano. Esto se debe a que la energia recibida es mucho menor y también a que los
precios de energia son mas bajos en esta época del ano. Sumado esto a las altas multas
que presentan las heuristicas, lleva a las mismas al extremo de perder dinero en algunos
dias. Como se puede observar en el grafico, esto ocurre para ambas heuristicas en las
fechas 13, 15 y 17 de enero. El MIP, en cambio, presenta ganancias a lo largo de los 20
dias.

Quitando estos dias y queddandonos solo con las fechas donde las heuristicas obtienen
un resultado positivo, el MIP también tiene una diferencia notoria, con un promedio de
7.66 % contra la heuristica H1 y del 48 % para la heuristica H2.

La ganancia total del MIP es de USD 10,955, mientras que la de H1 es de USD 9,195
y la de H2 es de USD 6,396.

En este caso no hay dias donde haya quedado energia sin uso. Esto es légico, pues
al no haber ningin dia donde los paneles reciban 15 MWh, las baterias nunca llegan a
estar completas.
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En cuanto al uso de la bateria, el MIP es quien mas la carga, con un promedio de

6.45 MWh por dia, mientras que H1 tiene un promedio de 6.16 MWh y H2 uno de 5.8
MWh. Llamativamente, esto no se refleja en la cantidad de intervalos de carga, donde el
MIP tiene un promedio de 91, mientras que la heuristica H2 tiene un promedio de 100.

El MIP es quien tiene mads intervalos de descarga, lo cual tiene sentido si se observa
que cargb (y descargd) mds energia a la bateria que las heuristicas.

5.9.7.
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W Estrategia H2
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Fig. 5.11: Ganancia neta de las distintas estrategias durante el invierno.

Podemos observar que la energia recibida en estos dias es de 21.71 MWh, en promedio.
Esto nos sitia por debajo de la energia recibida en verano pero por encima de la recibida
en invierno.

En cuanto a la ganancia neta de las estrategias, el MIP fue superior a H1 en 11 de
los 20 dias, y fue superior a H2 en 18. En promedio el MIP fue superior a H1 en un
3.14%, y a H2 en un 20.29 %. El dia donde el MIP saca una mayor diferencia es el 26
de septiembre, donde tiene una diferencia del 31 % con H1 y del 64 % con H2. El dia
donde el MIP tiene una menor ganancia, es el 21 de septiembre, donde pierde contra H1
por un 17% y contra H2 por un 8 %.

El total de las ganancias netas del MIP a lo largo de los 20 dias fue de USD 42,627,
mientras que la heuristica H1 obtuvo una ganancia de USD 40,249 y H2 una ganancia
de USD 34,783. Esto significa una diferencia de casi el 6 % a favor del MIP contra H1 y
de un 22 % contra H2.

Al igual que en el verano la heuristica H1 no tiene multas, ya que siempre llega a
cargar las baterias en su totalidad. E1 MIP y la heuristica H2 tienen multas pero son
relativamente bajas. Estamos hablando de una media de USD 16.4 para el MIP y una
de USD 143 para H2.

La energia total cargada en la bateria es mayor en H2, que tiene una media de 16.18
MWh, que en el MIP, con una media de 15.89 MWh. Esto se ve reflejado en la cantidad
de intervalos de carga de la bateria, donde el MIP tiene un promedio de 89.75 y la
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heuristica H1 de 96.25. La heuristica H1, hace un menor uso de la bateria, cargando
siempre 14.99 MWh en un promedio de 65.25 intervalos.

5.9.8. Cierre del capitulo

El objetivo de esta ultima etapa del trabajo, plasmada en este capitulo, fue validar
la efectividad de usar un sistema para determinar una estrategia de venta
de energia que pueda ser utilizada en una planta real que participa del mercado de
California y que haga el mejor uso posible de sus paneles y baterias maximizando las
ganancias.

Generamos un framework que utiliza las estimaciones de precios y clima y
nuestro modelo de programacion lineal entera para generar una estrategia. Para
lograr una estrategia mas robusta, este sistema genera 40 MIP diferentes y los prueba
a lo largo de 1000 muestras tomadas sobre el input para quedarse con el que tenga un
mejor desempeno general.

Luego probamos nuestro framework ejecutandolo junto a otras heuristicas y com-
parando sus resultados. Para hacer esta comparacion fue necesario poder realizar si-
mulaciones donde se ejecuten las distintas estrategias y se tomen distintas métricas a
comparar.

Pudimos hacer estas comparaciones a lo largo de distintas épocas del ano, tomando
métricas como la ganancia neta de cada estrategia, y el uso de la energia de las mismas.

La experimentacién tuvo resultados positivos, donde nuestro sistema generé
estrategias que tuvieron ganancias mayores a las heuristicas en todas las épocas del ano
en las que fueron comparadas.



6. CONCLUSION

A lo largo del trabajo, adquirimos conocimiento sobre el mercado de energia de Cali-
fornia y a partir de datos recopilados logramos generar un sistema que brinde estrategias
para la utilizacién de paneles solares y baterias que maximicen la ganancia. Sometimos
nuestro sistema de decisiones a diversos experimentos, comparandolo con dos heuristi-
cas establecidas, una de las cuales es la utilizada actualmente por nuestra empresa de
referencia. En todas las situaciones evaluadas, nuestro modelo superd consistentemente
a estas heuristicas, en algunos casos con margenes de diferencia significativos.

Mais alla de la superioridad en términos de margen de ganancia, la utilizacién de un
modelo matemético como el nuestro presenta ventajas adicionales, particularmente en
términos de flexibilidad. Este modelo puede adaptarse con agilidad a cambios en diversos
factores que influyen en el problema, tales como fluctuaciones climaticas o variaciones
en los precios. Durante los experimentos, que abordaron situaciones variadas, pudimos
confirmar la robustez de nuestro modelo. Fue notoria su capacidad para adaptarse efi-
cientemente a diferentes escenarios. En contraste, las heuristicas, con su naturaleza més
rigida, mostraron limitaciones, especialmente en condiciones cambiantes, como las que
replicamos en experimentos situados en fechas invernales. En tales contextos, las heuristi-
cas no lograron adaptarse con la misma efectividad que nuestro modelo, resultando en
desempertios inferiores.

En resumen, este trabajo no solo confirma la eficacia de nuestro sistema de decisiones
en comparaciéon con heuristicas tradicionales, sino que también destaca la relevancia y
necesidad de contar con herramientas flexibles y adaptables en un mercado de energia tan
dindmico y en constante cambio como el de California. Es imperativo seguir innovando
vy adaptdandose para enfrentar los desafios futuros y maximizar las oportunidades en el
ambito de las energias renovables.

T4



7. TRABAJO FUTURO

A lo largo de esta tesis se opté por simplificar ciertas cuestiones para no compleji-
zar tanto el problema. A continuacién mencionamos posibles aspectos donde se podria
profundizar.

Mejorar el predictor de precios: Tener un modelo predictor de precios que tenga
un excelente desempeno no fue un foco principal de este trabajo, ya que el objetivo
fue poder cubrir el flujo completo desde la obtencién y visualizacién de datos hasta el
disefio de la estrategia final. Sin embargo, tener un predictor de precios con un alto
grado de precision podria impactar fuertemente en los resultados de nuestro sistema de
decisiones. Existen varios enfoques en los que se podria trabajar. Por un lado, se podria
agregar informacién al predictor existente, aprovechando la flexibilidad de Prophet ya
mencionada en este trabajo. También se podria probar otra alternativa aprovechando el
hecho de que los precios del dia anterior sean siempre parecidos a los precios a predecir,
e intentar predecir solo la diferencia entre estos dos dias, en vez de querer predecir los
precios absolutos del dia. Otro enfoque seria no utilizar modelos de series de tiempo para
esto y utilizar otras técnicas.

Contemplar casos en que ofertas de venta de energia no son aceptadas:
En esta tesis, se trabajé con un caso de estudio que realizaba ofertas de tipo price taker
y no se contemplé la posibilidad de realizar ofertas a un precio mayor corriendo el riesgo
de que dichas ofertas no sean aceptadas.

Utilizacion de un modelo de programacién lineal en forma operativa: Nues-
tro sistema de decisiones se basa en predicciones para disenar las estrategias. En los casos
en los que las predicciones distan mucho de lo real, podria pasar que la estrategia no
sea la mejor. Algo que podriamos hacer es utilizar otro modelo de programacién lineal
cuando se disponen de los datos reales para ver si la estrategia se puede modificar de
forma de obtener méas ganancias. Por ejemplo, podria ejecutarse un nuevo modelo una
vez que se disponen los precios del mercado DAM y se tienen datos concretos sobre la
radiacion solar y nubosidad del dia. Este modelo podria recalcular la estrategia con estos
datos para contar con una mayor ganancia. Para esto habria que hacer modificaciones
al modelo agregando en su input las ofertas ya aceptadas por el DAM y agregando la
posibilidad de pagar multas en caso de incumplir con dicho mercado.
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