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OPERACION OPTIMA DE SISTEMAS DE ALMACENAMIENTO BASADA EN
SDDP CON REPRESENTACION MARKOVIANA DE LA INCERTIDUMBRE DE
PRECIOS DE LA ENERGIA

Con la expansion de las energias ERNC y la transicion hacia matrices mas limpias y
sostenibles, los desafios para mantener una operacién segura y confiable aumentan. Los
sistemas de almacenamiento se posicionan como una de las opciones méas completas para
incrementar la flexibilidad de los SEP, pero para ello es fundamental contar con metodo-
logias 6ptimas para la operaciéon de estos dispositivos. Este trabajo estudia la aplicacion de
modelos de optimizacion multi-etapa con representacion markoviana de la incertidumbre
para operar sistemas BESS, utilizando MC-SDDP. Especificamente, se estudia el problema
de arbitraje de energia, con y sin participacién en mercados de reservas, bajo incertidum-
bre en los precios de la energia. Mediante comparacion con otras metodologias de toma
de decisién, se evalia la politica de operacion derivadas del modelamiento propuesto. Los
resultados muestran que la representacion markoviana de la incertidumbre captura mejor
la dindmica de precios de energia que una representacién sin correlaciones temporales
(independiente). En arbitraje de energia puro, el modelamiento multi-etapa markoviano
supera en utilidades al modelamiento multi-etapa independiente en al menos un 15%
y al aprendizaje reforzado en un 11 %. Sin embargo, el modelo multi-etapa markoviano
presenta complejidades adicionales para implementarse, como altos tiempos de calculo y
dificultades de convergencia.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Historicamente, el suministro eléctrico mundial ha dependido en gran medida de com-
bustibles fésiles como el carbén, diésel y gas. Sin embargo, debido a la contaminacion
generada por estas tecnologias y a la urgencia de abordar la crisis climatica global, se
han impulsado iniciativas en todo el mundo para reemplazar gradualmente la generacion
convencional por fuentes de energia mas limpias y sostenibles. Asi, en los tltimos anos,
la generacién a través de energias renovables no convencionales (ERNC) ha experimenta-
do un crecimiento sin precedentes, concentrando inversiones en generacion fotovoltaica y
edlica [1-3].

No obstante, debido a la alta variabilidad e intermitencia de las plantas de generaciéon
renovables; la transicién de una matriz energética basada principalmente en generacion
convencional a una basada en ERNC plantea una serie de desafios en términos de seguri-
dad y confiabilidad [4-6]. En consecuencia, se vuelve imperativo flexibilizar los sistemas
eléctricos, instalando equipos e implementando estrategias que permitan tener una ope-
racion adaptable a la variabilidad e incertidumbre de la generacién y la demanda.

En este contexto, los sistemas de almacenamiento de energia (ESS, por sus siglas en
inglés), y en particular, los sistemas de almacenamiento de energia por baterias (BESS,
por sus siglas en inglés), han surgido como una de las soluciones méas versétiles para
otorgar a los sistemas eléctricos la flexibilidad requerida. Su rapida respuesta, junto con
sus capacidades para proveer servicios de reserva, regulacion de frecuencia, arbitraje de
energia, gestién de la demanda y/o generacion, pueden contribuir significativamente a
una operacién con altos porcentajes de generaciéon renovable [7-11]. Sin embargo, para
realizar inversiones en este tipo de equipos, es fundamental contar con metodologias de
operacién que posibiliten un uso eficiente de los mismos.

Entre las herramientas utilizadas para la operacién 6ptima de sistemas de almacena-
miento, los modelos de optimizacion estocasticos, y en particular los modelos de optimi-
zacion estocasticos multi-etapa, son los més comunes [12-17]. Estos modelos gestionan



la incertidumbre inherente a la generacion renovable y a los mercados de energia en si-
tuaciones donde esta se revela de manera secuencial. Sin embargo, a menudo suponen
independencia temporal en la representacion de la incertidumbre para facilitar la imple-
mentacién de metodologias de resolucién y descomposicion eficientes [18,19]. Este supuesto
de independencia en la incertidumbre no siempre se cumple, ya que las variables aleato-
rias involucradas en la operacion de sistemas eléctricos de potencia, como los niveles de
generacion renovable y otras variables de los mercados, a menudo presentan correlaciones
temporales [20,21].

Dentro del marco de los modelos de optimizacién estocasticos multi-etapa para la ope-
racion de sistemas de almacenamiento, esta investigacion explora los beneficios econémicos
obtenidos al incorporar correlaciones temporales en el modelamiento de la incertidumbre.
En particular, se aborda especificamente el problema de arbitraje de energia considerando
que la incertidumbre proviene de los precios de la energia eléctrica.

1.2. Hipdtesis de investigacion

La hipotesis de investigacion propuesta en este trabajo sostiene que, en el contexto de
la operacion de sistemas BESS y cuando la incertidumbre radica en las fluctuaciones de
los precios de la energia, los modelos de optimizaciéon multi-etapa que adoptan una repre-
sentacion markoviana de la incertidumbre generan politicas de operaciéon mas eficientes
que los modelos multi-etapa con representacion independiente de la incertidumbre y que
los modelos no dindmicos (estéticos) usados en la actualidad.

1.3. Objetivos

A continuacion se enuncian los objetivos generales y especificos que se buscan alcanzar
con el desarrollo de esta tesis.

1.3.1. Objetivo general

Proponer un modelo de optimizaciéon multi-etapa con representacion markoviana de
la incertidumbre, en el contexto de la operacion de un BESS, y evaluar la eficacia en
la toma de decisiones de este, contrastandola con otras metodologias basadas tanto en
optimizacién como en aprendizaje reforzado.

1.3.2. Objetivos especificos

o Formular modelos matematicos de optimizacion multi-etapa para la operacion de
un BESS, que utilicen una representacién markoviana e independiente de la incer-



tidumbre, destinados al arbitraje de energia y la participacion en el mercado de
reservas.

o Implementar una estrategia para resolver eficientemente los problemas de optimi-
zacién multi-etapa utilizando programacién dindmica dual estocédstica (SDDP, por
sus siglas en inglés).

o Implementar una estrategia para la operacion de un BESS utilizando aprendizaje
reforzado.

o Analizar comparativamente las politicas de operacién derivadas de los mecanismos
de toma de decisiéon mediante simulacién con datos reales.

1.4. Estructura del documento

En el segundo capitulo de este documento incluye una revisiéon bibliografica que deta-
lla el estado del arte en operacién y planificacién de equipos BESS. Adicionalmente, este
capitulo expone las principales contribuciones de la investigacion. En el tercer capitulo se
introduce la metodologia, cuyo proposito es formular el modelo matematico de optimiza-
cién y describir el procedimiento empleado para simular la operaciéon con dicho modelo.
En el cuarto capitulo se presentan las caracteristicas generales de cada caso de estudio, los
datos de entrada utilizados en las pruebas y los resultados obtenidos al simular escenarios
de operacion. Finalmente, en el quinto capitulo se presentan las principales conclusiones
obtenidas del trabajo y se proponen posibles lineas de investigacién para el futuro.



Capitulo 2

Revision de la literatura

2.1. Estado del arte

A medida que diversos paises alrededor del mundo avanzan en la adopcién de energias
renovables no convencionales y establecen objetivos de descarbonizacién [2], sus sistemas
eléctricos enfrentan crecientes desafios en la planificacion y operacion [22]. El aumento
en las cuotas de generaciéon renovable conlleva mayores dificultades en la prediccién de
generacion, reducciones en los niveles de inercia y desafios para mantener una operacion
estable tanto en voltaje como en éngulo [4]. Esto hace imperativo el desarrollo de es-
trategias para asegurar redes flexibles, confiables y resilientes [23]. En este escenario, los
sistemas de almacenamiento se perfilan como la opciéon mas prometedora para habilitar
las redes eléctricas para una generacién renovable en aumento [24-26]. Sin embargo, para
una adopcion masiva de estos dispositivos, es esencial desarrollar modelos que optimicen
los beneficios derivados de su operacién.

En el contexto de la operacién 6ptima de sistemas de almacenamiento, [27] y [28]
presentan modelos de planificacion que evalian la inversiéon en sistemas BESS. Dichos
estudios abordan la participacion en el mercado de energia intradiario y la provision de
servicios de control de frecuencia, sin tener en cuenta estocasticidades. De manera similar,
[29] introduce un modelo de flujo 6ptimo de potencia (OPF, por sus siglas en inglés) para
coordinar la operacion de prosumidores que poseen sistemas de almacenamiento y paneles
solares. Este ltimo tampoco incorpora un enfoque estocastico en ninguna de las variables
del problema.

Diferente de los estudios que ya mencionados, la literatura también ha evidenciado
un crecimiento en la propuesta de modelos de optimizaciéon que incluyen enfoques es-
tocasticos. Estos modelos, en su esencia, tratan de manejar la incertidumbre inherente a
la generacion renovable y los mercados de energia. Podemos clasificarlos ampliamente en
dos grandes categorias: modelos de dos etapas y modelos multi-etapa.

Los modelos de dos etapas son idéneos para situaciones en las que una primera deci-
sion se toma bajo incertidumbre. Una vez que esta incertidumbre se revela, se toma una



segunda decisién con informaciéon completa. Dentro de esta categoria, los estudios prin-
cipalmente proponen modelos de planificaciéon, orientados a determinar el nivel 6ptimo
de inversion en sistemas de almacenamientos mientras se considera la incertidumbre de
variables como la generacion [30-32] o la generaciéon y demanda [33,34]. En estos trabajos,
se toma una decisién de inversion en infraestructura ante incertidumbre operativa, y tras
esa decision, el sistema se opera con conocimiento de las condiciones reales.

A pesar que los modelos de dos etapas, per se, no permiten politicas dinamicas adap-
tativas de toma de decisiones, ciertos estudios han explorado su aplicacion en contextos
de operacién. Por ejemplo, en [12] se formula un modelo de dos etapas que elabora un
esquema de cambio de servicio provisto por un BESS (arbitraje de energia 6 regulacién
de frecuencia), considerando incertidumbre en los precios de la energia y desgaste del
equipo. Por otro lado, [13] aborda la operacién de un BESS en una microrred de corriente
continua, enfrentando incertidumbre en la generacion y demanda, mediante un modelo
entero-mixto no lineal. En este enfoque, la primera etapa se centra en la operacién desde
una perspectiva energética, y, una vez revelada la incertidumbre en la segunda etapa, se
tratan los flujos en la red buscando minimizar las pérdidas.

En contraste, los modelos multi-etapa se disenan para situaciones de incertidumbre
multi-etapa donde la toma de decisiones y el revelado de la incertidumbre ocurre secuen-
cialmente. En [35] se propone un OPF multi-etapa para operar un SEP con instalacién
de dispositivos de almacenamiento y generacion renovable de naturaleza estocéstica. Otro
estudio relevante es [36], que aborda la planificacién y operacion de mantenimientos de
plantas hidroeléctricas, incorporando estocasticidad tanto de los precios de la energia co-
mo en variables hidrologicas. Finalmente, existe una serie de investigaciones que se centran
en la optimizacion de las ofertas para mercados day-ahead. Estos modelos permiten re-
ajustes posteriores en la programacion a través de mercados intradiarios y suelen adoptar
la perspectiva de un operador de planta virtual (VPP) [21,37].

Dada la complejidad computacional inherente a los modelos multi-etapa, es fundamen-
tal contar con algoritmos de resolucion especializados para resolverlos. Estos algoritmos
deben ser capaces de manejar una vasta cantidad de escenarios, garantizando decisiones
optimas. En este sentido, a la hora de abordar problemas lineales multi-etapa, los algorit-
mos basados en SDDP [18,19] son los més recurrentes en la literatura. Estos algoritmos
aprovechan la estructura lineal del problema y la independencia de la incertidumbre entre
etapas para descomponerlo y tratarlo eficientemente mediante cortes de Benders. Dado
que la incertidumbre en cada etapa no depende de la realizacion de la incertidumbre en
la etapa previa, el problema de decisién en cada etapa se reduce a un tinico problema de
optimizacién. Para construir los cortes, se simula la evolucién de la variable estocastica
y se resuelven los problemas de optimizacién de cada etapa, desde la etapa inicial has-
ta la final, recopilando la informacién necesaria para construir los cortes y poblar las
restricciones del problema de cada etapa.

Originalmente, el algoritmo SDDP se disend para resolver problemas multi-etapa es-
tocasticos lineales sin aversion al riesgo. Sin embargo, con el tiempo, se han introducido
adaptaciones para manejar problemas més desafiantes. Por ejemplo, en [38,39] se pre-
senta una variante del algoritmo que incorpora aversion al riesgo. En cambio, en [40,41]



se propone MC-SDDP, una adaptaciéon con un enfoque markoviano de la incertidumbre.
En esta variante, la distribucién de las futuras variables aleatorias esta condicionada a
las realizaciones previas, marcando una diferencia con las metodologias anteriores que no
tomaban en cuenta correlaciones temporales.

Diversas investigaciones se han enfocado en acelerar la rapidez con la que el algo-
ritmo SDDP converge. Por ejemplo, en [42,43] se examinan técnicas de regularizacién
que potencian la convergencia del algoritmo. Por otro lado, [44] propone una adapta-
cién que permite una ejecucién en paralelo y [45] propone una variante para facilitar la
ejecucion distribuida. Otras areas de investigacion se han centrado en adaptar el algo-
ritmo SDDP para resolver problemas multi-etapa entero-mixtos, estableciendo garantias
de convergencia tras una cantidad finita de iteraciones [46,47]. De manera similar, [48]
modifica el algoritmo para garantizar la convergencia en ciertos problemas multi-etapa
estocdsticos entero-mixtos no lineales. En [49], se presenta una notable integracion entre
SDDP y aprendizaje reforzado, utilizando redes neuronales para estimar la funcién de
costos futuros, delineando asi una version de aprendizaje reforzado basada en modelo.

El uso principal de los algoritmos SDDP ha sido en coordinacién hidro-térmica. Esta
area se enfoca en minimizar los costos operativos de sistemas eléctricos que combinan
generadoras hidroeléctricas con embalses, que enfrentan afluentes estocasticos, y plantas
térmicas [14-16,50]. Hay investigaciones que amplian el alcance de esta coordinacién para
considerar aspectos como requerimientos de riego, restricciones de navegacion, pesca y
caudales ecolégicos [51,52]. La capacidad del algoritmo para resolver problemas multi-
etapa de administracion de recursos también lo hace idéneo para resolver otros problemas
relacionados con almacenamiento.

En [17], se presenta un modelo para operar un sistema de almacenamiento de energia
que tiene en cuenta el desgaste del equipo y modela la incertidumbre en la generacion
edlica y solar, asi como en la demanda. Por otro lado, en [53], se expone un modelo
destinado a la gestion energética en una comunidad residencial que utiliza sistemas de
almacenamiento y generacion fotovoltaica. Este modelo incorpora la incertidumbre tanto
en la generacién como en la demanda, ademéas de incluir el dimensionamiento de la inver-
sién en almacenamiento. En [54], se propone un modelo para la gestién de instalaciones de
almacenamiento de gas natural. En este caso, el trabajo tiene en cuenta la incertidumbre
en el precio del gas en el mercado spot y en el futuro. El objetivo principal es determinar
el régimen 6ptimo de compra y venta, considerando las restricciones en el almacenamien-
to. Ademads, en otras investigaciones que se alejan del area de energia, se ha utilizado el
algoritmo en el &mbito del retail [55], desarrollando estrategias de gestién de mercancias
bajo incertidumbre de precios.

En el ambito de los modelos que adoptan una representacion markoviana de la incer-
tidumbre, [56] introduce una modificacién al algoritmo SDDP. Esta adaptacién permite
modelar transiciones entre las distribuciones asociadas a diferentes hidrologias, tales co-
mo periodos secos, normales y himedos, en el contexto del problema de coordinacion
hidro-térmica. De manera similar, [40,41] utilizan MC-SDDP y evaltian su eficacia en
pruebas relacionadas con el despacho hidro-térmico y la incertidumbre en los afluentes.
En particular, en [41], los autores sugieren como trabajo futuro explorar las capacidades



del modelamiento MC-SDDP para incorporar incertidumbre en precios (i.e., aleatoriedad
en los coeficientes de la funcion objetivo). A raiz de esto, en [54] se propone el modelo de
gestion de almacenamiento de gas con incertidumbre en los precios del gas en el mercado
spot comentado previamente. Por otro lado, [42,43] exploran la convergencia y eficacia
de las politicas operativas generadas mediante MC-SDDP en el despacho de un SEP que
integra sistemas de almacenamiento de energia. En estas investigaciones, el recurso edlico
es la principal fuente de incertidumbre y se analiza la convergencia del algoritmo al variar
la cantidad de sistemas BESS en la infraestructura eléctrica. En [57], se emplea MC-SDDP
para resolver el problema de unit commitment de un SEP con centrales de bombeo, con-
siderando incertidumbre en la generacion edlica. Para acelerar la resolucién del problema,
la implementacion del algoritmo SDDP incorpora una variante de la regularizacion pro-
puesta en [43]. Las politicas de operacién obtenidas a partir del modelado propuesto se
comparan con las de otras estrategias actualmente utilizadas en la industria. A la fecha
de esta investigacion, no se identifican estudios que incluyan MC-SDDP y la operacion
de sistemas de almacenamiento de energia utilizando incertidumbre en los precios de la
energia, ya sea para arbitraje o para la provision de servicios complementarios.

En los dltimos anos, como alternativa a los métodos tradicionales de operaciéon basados
en optimizaciéon, se han desarrollado investigaciones que exploran el uso del aprendizaje
reforzado en el proceso de toma de decisiones. Estos modelos, aunque no necesariamen-
te alcanzan optimos globales, pueden identificar relaciones complejas en la operacion de
sistemas eléctricos y en los mercados a partir de datos historicos o simulaciones. En la
recopilacion presentada en esta tesis, se identificaron escasos trabajos que involucraran la
utilizacion de aprendizaje reforzado en el contexto de la operacién de sistemas eléctricos y
ningin trabajo que comparare esquemas de operacion basados en optimizacién mateméti-
ca con aquellos basados en aprendizaje reforzado, en el contexto de operacion de sistemas
de almacenamiento.

En [20] se emplea aprendizaje reforzado para operar en el mercado intradiario de
Alemania desde la perspectiva del operador de un parque edlico, considerando solo la
participacion en el mercado de energia. Por otro lado, en [58] se propone un método
para operar un BESS, realizando arbitraje de energia y participando en el mercado de
regulacién de frecuencia. Ambos estudios emplean la técnica de optimizacién de politica
proximal (PPO, por sus siglas en inglés) [59], destacada por permitir decisiones en espacios
continuos y por su alta estabilidad durante el entrenamiento. En contraste, [60] estudia
el uso de Q-learning [61] para arbitrar energia con un BESS. Esta técnica, una de las mas
populares en aprendizaje reforzado, opera en un espacio de decisiones discreto, implicando
una representacion segmentada de las posibles acciones a tomar.

En la revision de la literatura, no se han identificado estudios que integren MC-SDDP
con la operacion de sistemas de almacenamiento de energia considerando incertidumbre
en los precios de la energia, ya sea para arbitraje o para la provision de servicios comple-
mentarios. Suponiendo que el sistema de almacenamiento es lo suficientemente pequeno
para no influir en las tendencias de los precios, esta aproximacién permitiria reducir la
complejidad del problema de operacion. Esto se lograria al centrarse en el seguimiento de
una unica sefial, la de precios, en lugar de modelar completamente el resto del sistema
eléctrico y las variables estocasticas que influyen en su operacion, como mantenimientos,



fallas, fluctuaciones en la demanda y volatilidades en los precios de los combustibles, entre
otras.

En la literatura tampoco se han comparado las metodologias convencionales de opera-
cion de sistemas de almacenamiento basadas en optimizacién matematica con estrategias
emergentes como el aprendizaje reforzado. Mucho menos se ha realizado una comparacion
entre el MC-SDDP, una metodologia prometedora de optimizacién matematica que ofrece
una representacion detallada de la incertidumbre, y el aprendizaje reforzado.

2.2. Contribuciones

Con la creciente expansion de las energias renovables, la participacion en los mercados
intradiarios se ha convertido en un mecanismo esencial para sobrellevar la volatilidad
introducida en la generacién de energia. En este sentido, los BESS emergen como una
oportunidad debido a que su rapida capacidad de respuesta posibilita ajustes dinamicos en
tiempo real. Sin embargo, la mayoria de las investigaciones abordan la operacion de estos
equipos sin considerar estocasticidad o considerando incertidumbre de dos etapas. Por
esta razon, los modelos propuestos a menudo no son aplicables directamente en contextos
practicos de operaciéon multi-etapa con incertidumbre operacional.

En este trabajo se aborda el problema del arbitraje de energia de un BESS utilizando
MC-SDDP. La novedad de esta propuesta radica en que la fuente de incertidumbre pro-
viene de los precios de la energia, a diferencia de los enfoques tradicionales que se centran
en la disponibilidad del recurso renovable. Aunque esta aproximacién requiere un mayor
esfuerzo para representar la variable estocastica, ya que es el resultado de multiples pro-
cesos que afectan la operacion de un SEP (como mantenimientos, fallas, fluctuaciones en
la demanda, volatilidades en los precios de los combustibles, variabilidad de la generacion
y variables meteorolégicas), y necesita herramientas de regularizacion para eliminar posi-
bles estacionalidades en datos histéricos, permite reducir la complejidad del problema de
operacion. Esto se debe a que, al centrar la operacion en la senal de precios, que incide di-
rectamente en las utilidades percibidas, se pueden omitir otras variabilidades que afectan
a los sistemas eléctricos. De esta manera, se facilita la obtencion de politicas 6ptimas de
operacion mediante la simplificacion del modelo de optimizacién, adoptando un enfoque
tomador de precios.

Para evaluar la eficacia de la representacion de la incertidumbre, se resuelve el mismo
problema bajo dos escenarios adicionales alternativos: uno sin modelamiento estocastico
y otro que asume una representacion de la incertidumbre sin correlaciones temporales.
Este analisis permite juzgar la politica de operacién derivada de cada representacion de
la incertidumbre, aspecto usualmente pasado por alto en las investigaciones.

Adicionalmente, también se utiliza MC-SDDP para abordar el problema de arbitraje de
de energia y participacion en el mercado de reservas. Este problema, a pesar de integrar la
toma de decisiones de primera etapa (oferta de reservas) y la toma dindmica de decisiones
(arbitraje en tiempo real), ha sido escasamente estudiado en la literatura. Es probable que



esto se deba el alto costo computacional de MC-SDDP y a los desafios de convergencia
de la metodologia. Sin embargo, desde la perspectiva de toma de decisiones, es uno de los
enfoques mas precisos que se dispone actualmente.

Como parte final de la investigacion, se aborda el problema de arbitraje de energia
aplicando aprendizaje reforzado, especificamente en contextos sin participacién en el mer-
cado de reservas. El objetivo de este analisis es comparar el rendimiento de MC-SDDP
respecto a los modelos actuales basados en aprendizaje reforzado.

Esta comparacion es esencial. Los modelos de optimizacion, disenados para encontrar
soluciones optimas globales, se basan en una representaciéon matematica de los fendéme-
nos involucrados (exacta o aproximada), lo cual es 1til cuando existe una comprensién
acabada del problema. No obstante, estos modelos a menudo requieren suposiciones y sim-
plificaciones que pueden limitar su aplicabilidad en situaciones no convexas, no lineales, o
complejas de representar (por ejemplo, incertidumbre en precios de la energia). Por otro
lado, los modelos de aprendizaje reforzado son altamente flexibles y, usualmente, no ne-
cesitan suposiciones previas detalladas, adaptandose a relaciones complejas y no lineales
mediante el aprendizaje de experiencias acumuladas. Aunque adecuados para situaciones
dificiles de modelar explicitamente, son intensivos en datos y recursos computacionales,
y no garantizan soluciones 6ptimas globales.

Comparar ambas metodologias permite identificar las fortalezas y debilidades de cada
enfoque, facilitando la eleccién de la metodologia mas adecuada para la operacion de
sistemas BESS. Este aspecto, no explorado en la literatura, es crucial para una correcta
toma de decisiones.



Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se presenta la formulacion matematica del modelo de optimizacién,
el algoritmo de resoluciéon escogido para resolverlo y otras metodologias de toma deci-
siones con las que se comparara su efectividad. Se comienza ofreciendo una descripcion
general del modelo, destacando sus principales caracteristicas. A continuacién, se listan
los principales supuestos del modelamiento. Después, se presenta formalmente el modelo
matematico, el procedimiento de estimacién de parametros, el algoritmo de resolucion y
la metodologia de simulacién. Finalmente, se exponen algunos modelos de optimizacion y
de machine learning que se utilizaran para comparar y evaluar el rendimiento del modelo
propuesto.

3.1. Descripciéon general

Se propone un modelo basado en optimizacién matematica destinado a la operacion
de un BESS stand-alone. Dicho modelo, de caracter estocdstico y multi-etapa, tiene por
objetivo maximizar las utilidades al participar en el mercado de reservas ante continencias
y realizar arbitraje de energia.

Como regla general, la inclusién de una bateria stand-alone en un sistema eléctrico
podria tener un impacto significativo en los precios de las reservas y de la energia. En
consecuencia, una simulacion precisa de la dinamica de precios en el mercado requiere un
modelo detallado donde una gran variedad de unidades pueden presentar ofertas. Dado
que este tipo de modelo tiene un alto costo computacional y supera los alcances de esta
investigacion, en este trabajo se asume que el BESS actia como un tomador de precios,
tanto en el mercado de reservas como en el de energia.

Con respecto al funcionamiento especifico del modelo, este supone un conocimiento
completo de los precios de las reservas, mientras que los precios de la energia constituyen
la fuente de incertidumbre del modelamiento. De esta forma, durante la primera etapa se
decide un monto de reservas que maximice conjuntamente los ingresos obtenidos al ofertar
reservas y los ingresos esperados al operar en tiempo real. Para cada una de las etapas
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subsiguientes, se maximizan las utilidades obtenidas al arbitrar energia en esa etapa y los
ingresos esperados por futuros arbitrajes, siempre considerando la cantidad de reservas
comprometidas en la etapa inicial.

El aspecto novedoso del modelamiento radica en que la incertidumbre de los precios
de la energia se modela considerando correlaciones temporales. Esto se logra al modelar
los precios mediante un proceso markoviano, donde el precio de la energia depende del
precio en la etapa anterior.

Por 1ltimo, un aspecto no considerado en el modelamiento propuesto es el pago por la
utilizacion de reservas. El modelo se centra tinicamente en los pagos por la disponibilidad
de reservas y por arbitraje de energia. La justificacion para esta decision se fundamenta
en que, en la practica, la utilizacién de reservas tiene una baja probabilidad de ocurrencia,
y por lo tanto, es despreciable su efecto en términos de operacién energética e ingresos
cuando el horizonte es breve [28].

3.2. Supuestos del modelamiento
A continuacion, se presentan los supuestos del modelamiento matematico desarrollado:

« El BESS es suficientemente pequeno para no influir de manera significativa en la
dindmica de precios del mercado, razéon por la cual se le considera un tomador de
precios.

« El modelo propuesto no tiene en cuenta un pago por parte del operador del BESS ha-
cia el operador de mercado en caso de ser uno de los causantes de los requerimientos
de reservas.

e La participacion en el mercado de reservas considera un conocimiento completo de
los precios de las reservas en el horizonte de evaluacion.

o El modelo propuesto no contempla la ocurrencia de fallas, por tanto no existe un
pago al suministrar reservas.

o El modelo no toma en cuenta el desgaste del BESS ni ninguna penalizacién asociada
a la cantidad de ciclos de carga realizados durante la operacion.
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3.3. Modelo matematico

3.3.1. Funcion de Bellman

La ecuacién (3.1) muestra la funcién de Bellman correspondiente a la primera etapal
del problema de optimizacién. Esta funcion maximiza los ingresos por compromiso de
reservas y los ingresos esperados futuros. La funcion ()1 representa los ingresos esperados
resultantes para la decision de reservas q, el estado inicial de carga sy y el precio de la
energia en la primera etapa de operacién 7. Adicionalmente, Fy(q, so) es el conjunto de
restricciones que modela las reservas que es factible suministrar dada la carga inicial.

Qo(s0) = méx > (W,:Lm Qo T qu) AT + Eqr, [Q1(q, 80, 71)]
vte(l,...,T)
vme(1,...,M)

(3.1)

sa Fo(a, s0)
q=>0

En la ecuacion (3.2) se presenta la funcién de Bellman de las etapas de operacién. Esta
funcién tiene por objetivo maximizar tanto los ingresos presentes, obtenidos al arbitrar
energia, como los ingresos futuros esperados. A diferencia de la etapa inicial, los ingresos
futuros esperados en estas etapas se calculan teniendo en cuenta la correlacion en los
precios de la energia. El conjunto de restricciones F;(q, s;) determina los estados de carga
que son consistentes con el suministro de reservas en el futuro. Por otro lado, el conjunto
O4(q, st_1, P2, P, 5;) modela las decisiones de operacién (P2, Pf y s;) que son compatibles
con la decision de reservas q y el estado de carga en la etapa anterior s;_;. Dado que el
modelo de optimizacién considera T etapas de operacién, Q7,1 =0y Fr = 0.

Qt(qv St—1, 7Tt) =max - (Ptd - Ptc) - AT + Em+1|7rt [Qt+1(Q7 St 7Tt+1)]

sa  Fi(q,st)
Ot(q7 St—1, Ptd7 Ptc7 St)
P P s, >0

LGeneralmente, en la literatura, el término “primera etapa” se refiere a la etapa inicial de un problema
multi-etapa. No obstante, en esta investigacion, para simplificar la notaciéon, las etapas se indexan desde
cero. Por consiguiente, la “primera etapa” es la etapa t = 0, y las etapas de operacion estan indexadas
desdet =1 hastat =1T.
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3.3.2. Restricciones de factibilidad de reservas

Para garantizar que la decision de reservas tomada en la primera etapa no comprometa
la factibilidad de la operacion en las etapas posteriores, se introducen restricciones que
exigen la existencia de al menos una forma de operar compatible con la decisién de
reservas y el estado inicial de carga. En caso de no introducir estas restricciones en el
problema de la primera etapa, podria elegirse una combinacién de reservas no alcanzable
por las restricciones de operacion del BESS. Por ejemplo, si la bateria inicia descargada,
la decision de reservas no puede considerar la provision de reservas de subida en el primer
bloque de operacion.

Asimismo, la decisién de carga y descarga en cada etapa posterior debe garantizar que
el nuevo estado de carga sea factible para la provision de reservas en las etapas siguientes.
Estas restricciones, representadas por el conjunto F;(q, s;), modelan el funcionamiento de
la bateria desde la etapa t+1 hasta el final del horizonte de operacién, comenzando con un
estado de carga s;, como se muestra en la ecuacién (3.3). De este modo, las restricciones

garantizan, al menos, una secuencia de estados de carga s{"*, ..., s7** compatibles con la

decision de reservas de la primera etapa q, tal que s; = s7"*.

Las restricciones (3.3a) y (3.3b) aseguran que la potencia de carga y descarga perma-
nezca dentro del rango de operacion nominal. Ademdas, durante contingencias, el BESS
tiene que ser capaz de aumentar o disminuir la inyeccion de potencia desde su estado pre-
falla, suministrando las cantidad de reservas comprometida, restriccion (3.3c) y (3.3d).
Cabe destacar que en estas restricciones se asume la activacion simultanea de las reservas
en los M mercados de subida y bajada [28].

Para prevenir la degradacién temprana del BESS, el nivel de carga se debe mantener en
rangos operativos aceptables, ecuacién (3.3e). Las restricciones (3.3g) y (3.3f) garantizan
que el BESS cuente con energia suficiente para operar en condiciones normales y ademas
para proveer las reservas del mercado m = 1,..., M durante AT, [28]. La restriccién
(3.3h) introduce el estado de carga de la bateria al inicio de la etapa t+1. En la restriccién
(3.31) se modela el estado de carga del bloque j a partir del estado de carga en j — 1.

Para hacer mas eficiente el modelamiento del problema, en lugar de propagar direc-
tamente el vector de reservas q que contiene el compromiso de reservas de la primera
etapa, desde la primera etapa hacia las consecutivas, se opta por propagar los siguientes
términos:

M
m=1

« X0 qf, contel,... T ecuacion (3.3d))

qft, contel,.. . T:ecuacion (3.3c).

.« Y M th’m -AT,, contel,...,T: ecuacién (3.3f))

m=1

« Y g, AT, contel,... T: ecuacion (3.3g).

De esta manera, en lugar de propagar 2MT variables de estados para modelar los
compromisos de reservas (M mercados de subida, M mercados de bajada y T etapas),
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se propagan solo 47. Como el mercado eléctrico nacional australiano, que serd el caso
de estudio, tiene 3 mercados de subida y 3 de bajada (M = 3), se reduce en un tercio
la cantidad de variables de estado requeridas para representar las reservas. Ademas, en
pruebas preliminares, esta reparametrizacion de variables mostré acelerar la convergencia
en la resolucion del modelo. Para no perder generalidad en el modelamiento, el resto del
planteamiento del problema de optimizacién se hace asumiendo que se propaga el vector
q a lo largo de las etapas.

P <P Wje(t+1,...,T) 3a)
c,aux DC .

Py <P Vje(t+1,....T) (3.3b)

M
plawe_pea N R <P vie (b1, T) (3.3¢)

m=1

M [—
Py sty Z @y <P Vjie(t+1,....T) (3.3d)
§§ <SS Vie(t+1,...,T) (3.3e)
Fi(q, s) = ?u)i‘i‘ (Pcaux AT + Z q]m AT, > Vie(t+1,...,7) (33f>
S?E)i — (de,aux . AT + Z an ATm) /77 Z ﬁ VJ € (t + 1, e ,T) (33g)
m=1

sP = s (3.3h)
S (PR = PR ) AT = S5 Ve (t4 1,00, T) (3.31)
P, PR e Ry (3.3))
PLAY™ L PR e Ry (3.3k)
ST e Ry (3.31)

3.3.3. Restriccion de operaciéon

En la ecuacién (3.4) se define el conjunto de restricciones O;(q, s;_1, P2, Pf,s;) que
modelan la operacion del BESS durante la etapa t, considerando la decisiéon de reservas
q y el estado de carga previo s;_;. Las restricciones (3.4a) y (3.4b) representan los limi-
tes técnicos para la potencia de carga y descarga. En caso de contingencia, estos limites
quedan definidos por las restricciones (3.4c) y (3.4d). Por su parte, la restricciéon (3.4e) ga-
rantiza que la carga del equipo se mantenga en rangos aceptables. Las restricciones (3.4g)
y (3.4f) aseguran que el BESS cuente con energia suficiente para operar en condiciones
normales y durante contingencias. Finalmente, la restriccion (3.4h) modela el estado de
carga de la etapa siguiente a partir de la decisién de inyecciéon y el estado de carga previo.
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Pt <P (3.4a)
Pf <P )
M d
Pl-P+ Y g, <P (3.4¢)
m=1
M —-=C
Pf—Pi+ > thm <P (3.4d)
c m=1
Ou(q, 8i-1, 51, P, Pf) = S<s<S (3.4e)
Mo 9t > .
M JR—
St—1 + (Ptc AT + Z Qtjjm : ATm) eSS (3.4f)
m=1
M
. (p;l AT+ S g ATm) mes | (G
m=1
St—1 + (Ptc N’ Ptd/nd) AT =5 (3.4h)

3.4. Estimacion estadistica de la incertidumbre de
precios

En la practica, la incertidumbre de los precios de la energia tiene una distribucién de
probabilidades continua. Sin embargo, actualmente no existen algoritmos de resolucion
para problemas multi-etapa con incertidumbres de soporte continuo. En cambio, MC-
SDDP requiere un modelado discreto de la incertidumbre [40,41]. Esta seccién describe
el procedimiento para preprocesar datos de precios reales y obtener una representacion
estadistica discreta de la incertidumbre.

3.4.1. Desestacionalizacion de datos

Para representar adecuadamente la distribucién de probabilidades de los precios de
la energia, es crucial atenuar la estacionalidad inherente a los datos. De no hacerlo, y
al tratar con datos de distribuciones disimiles (por ejemplo, datos de distintos dias de
la semana o meses), la representacién de la distribuciéon de probabilidades no reflejaria
fielmente el comportamiento real de los precios. Esto se debe a que datos con diferentes
distribuciones se agruparian bajo una misma representacion.

Para mitigar la estacionalidad de los datos, los precios de cada mes se normalizan,
dividiéndolos por su promedio correspondiente, y posteriormente escalandolos por el pro-
medio global (proceso conocido como desestacionalizacion). Como resultado, los prome-
dios mensuales de los datos transformados son iguales al promedio global original. Aunque
esta transformacion puede parecer simple, es eficaz para reducir las diferencias entre las
distribuciones de distintos meses.
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3.4.2. Representacion estadistica de la incertidumbre

En esta investigacion, la distribucion de los precios de la energia se estima estadistica-
mente, calculando un vector de probabilidades en el caso de la primera etapa de operacion
y una matriz de transicién en las etapas posteriores. Este calculo se basa en un conjunto de
N curvas de 24 horas del precio de la energfa, representado como Il = {7; | i € (1,..., N)},
donde 7; denota la i-ésima curva de precios. El proceso de calculo se desarrolla de la si-
guiente manera:

1. Muestreo de precios: Se calculan los representantes de los precios observados
en cada etapa t, ,ui con i € (1,...,R). Estos representantes son los centroides
obtenidos al usar K-Means sobre los precios observados. Usar K-means minimiza
el error cuadratico entre los representantes y los datos observados, maximizando la
representatividad que tiene la discretizacién [41].

2. Representaciéon de datos observados: Se determinan las curvas donde el pre-
cio en la etapa t queda representado por pf. Para esto, se aplica un criterio de
representacion por minima distancia,

Ri(j) = A7« |17lt] = @l < |17[t] = puill, i=1,.... R, 7 € 1T} (3.5)

3. Estimacion de probabilidades: Para el caso de la primera etapa, la probabilidad
que el precio sea p] corresponde a la proporcion de veces que los precios observados
en la primera etapa son representados por 7,

[Ri)
1]

(3.6)

Para cada etapa t > 1, cada elemento ij de la matriz de transicion Pr® corresponde
a la proporcion de veces que un precio representado por p;_; transiciona a un precio
representado por p,

~ ~ Ri-1(1) N Ra(j)]|
PO = Plr, = ey = i) = Lo 3.7
] (ﬂ-t Mt|7rt 1 [j’t—l) |Rt—l<2)’ ( )

3.5. Algoritmo de resolucion

Atn con una representacion discreta de la incertidumbre, el problema multi-etapa pro-
puesto es computacionalmente desafiante dado que ramifica los escenarios en cada etapa.
Incluso para una baja cantidad de escenarios, el arbol de escenario crece rapidamente
pues depende exponencialmente del niimero de etapas. Para resolver este tipo de proble-
mas se suele utilizar SDDP. Este enfoque permite aproximar la funciéon de costos futuros
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mediante cortes de Benders. En esta seccion se realiza una revision del algoritmo en su

versién neutral al riesgo y con incertidumbre markoviana?.

3.5.1. Formulacién del problema multi-etapa

La formulacién del algoritmo se lleva a cabo para un problema de minimizacién® de
T etapas, denotadas t = 1,...,T. En todas las etapas, excepto en la primera, existe
una variable aleatoria discreta wy; € €1, donde j indica un escenario en particular. En
la ecuacién (3.8) se presenta el problema de primera etapa. Aqui, z; € R"™ representa
la decisién, mientras que ¢; € R*, A; € R™™ y by € R™. La expresion Qq;(x1, wy;)
corresponde al costo de la segunda etapa al tomar la decisién x; en el escenario j.

Q2]
2 =min cf a1+ Y P Qoj(1, way)
=1 (3.8)
sa. A x1=0b

x120

En la ecuacion (3.9) se presenta el problema de optimizacién de las etapas consecutivas
para el escenario i. A diferencia de la primera etapa, en este caso los parametros del
problema dependen de la realizacién de la variable aleatoria wy; € Q. Asi, Ay(wy;) € R™*™
Ey(wy) € R™ b(wy) € R™ y ¢(wy;) € R™. La variable A\y(wy;) corresponde al dual
de las restricciones del problema. Adicionalmente, para la ultima etapa se impone que

Qry1j(xr,Wwri1;) = 0.

[Q¢41]
Qui(Te—1, wy) = Hglcltﬂ c(wi) " -+ Z ]PE;) Quy15(2e, Wiy15)
j=1
S.a. At(wti) Tt + Et(wm‘) cT—1 — bt(wt,;), [)\t(wti)] (39)

xt20

3.5.2. Formulacién del algoritmo MC-SDDP

La formulacién del algoritmo MC-SDDP se desarrolla a partir del problema multi-
etapa planteado en las ecuaciones (3.8) y (3.9). Para el problema de optimizacién de cada,
etapa, la funcién de costos futuros @)y; se sustituye por la variable de decisién 6;;. Al
igual que con la versién original del algoritmo SDDP, la finalidad de MC-SDDP es anadir

2El algoritmo utilizado en este trabajo se basa en la formulacién propuesta en [40].
3Siguiendo la tendencia observada en la literatura, en este trabajo se formula el algoritmo SDDP
considerando un problema de minimizacion.
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cortes de Benders para mejorar la aproximacion de los costos futuros en cada etapa.
En las ecuaciones (3.10) y (3.11) se presenta el problema de primera etapa y el de las
subsiguientes, tras incorporar las variables de costos futuros y los cortes de Benders para
K iteraciones del algoritmo.

1921
. T (1)
z7=min ¢ -x P -0,
1 L 1T+ E i 2
1=

S.a. A1 1 = b1

(3.10)
_ = s=1,...,[Q
Oas > —A;&k  Ea(wig1,s) - (w1 — iﬂlf) + 025,k E=1 |K2|
x1, 02 >0
~ . 19241 ®
Qui(Ti-1, wy) = H}Eltn (W) - my + Z P - Oy
j=1
sa. Ag(wy) -2 + Ey(wy) - 2—1 = b(wy) [A(wrs)]
_ ~ s=1,...,|Q
Orirs > —Myron - Bri(Wisns) - (20 = ZF) + Orpr sk E_ 1 | ;}L”
Ty, 01 >0
(3.11)

Cada iteracion del algoritmo se divide en una fase forward y una fase backward. Du-
rante la k-ésima fase forward, comenzando desde la primera etapa, se simula la realizacion
de la variable aleatoria, se toma la decisién de operacién y se almacena en la variable Z¥.
Mientras que en la k-ésima fase backward, comenzando desde la ultima etapa, se resuelve
el problema, Qts(:it,l, wys) para cada escenario s = 1,...,]€|, y se almacenan las variable
duales en A 5, y el costo objetivo en H_t,&k. El pseudocodigo del procedimiento se presenta
en el algoritmo 1.

Habitualmente, al término de cada fase forward, se evaliia un criterio de convergen-
cia; si este es satisfecho, el algoritmo se detiene, si no, se sigue iterando. El criterio de
convergencia se satisface cuando z;, el limite inferior del costo total esperado (también
conocido como cota inferior), se encuentra estadisticamente cerca de una estimacion del
costo total esperado z, (o cota superior). En el marco de esta investigacién, para determi-
nar la cota superior z,, se generan N escenarios aleatorios a partir del proceso estocastico.
Luego, para cada escenario, se aplica la politica definida por los cortes de Benders pa-
ra determinar el costo incurrido, denotado como Cy con s = 1,..., N. Posteriormente,
2, corresponde al limite superior del intervalo de confianza de 95 % al calcular el costo
promedio C' = % >N C.

Debido al elevado costo computacional que implica calcular la cota superior, en es-
ta investigacién no se verifica el criterio de convergencia en cada iteraciéon, sino que se
completan 100 iteraciones antes de detener el algoritmo. Al finalizar las iteraciones, para
evaluar la convergencia, se calcula el gap entre z; y z,,
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Zu — <l

gap = PN (3.12)

Algoritmo 1: MC-SDDP

1 j = None // Almacena el indice del escenario previo.

2

3 for k=1,...,K do // Iteraciones del algoritmo
4
// Fase forward
5 Se resuelve el problema de la primera etapa, ecuacién (3.10). — zy
6 fort=2,...,T do // Se resuelve el problema de cada etapa.
7 Se simula el proceso estocastico para determinar el escenario actual,
denotado 7. Para t = 2, el proceso es independiente, mientras que para
t > 3, es markoviano y depende del escenario previo j. — ¢
Se resuelve el problema Qti(it,l, wy; ), ecuacién (3.11). — &,
]
10 end-for
11
// Fase backward
12 fort=T,...,2do // Se resuelve el problema de cada etapa.
13 for s=1,...,|¢%| do // Se resuelve para cada posible escenario.
14 Se resuelve el problema Qts(i"t,l, Wis). — 9178,;{, At sk
15 Se construye el corte de Benders utilizando ét,s,k Y Atsk, Y S€ agrega a
cada problema de la etapa t — 1. Aunque existe un problema para
cada escenario, todos comparten los mismos cortes como se puede
observar en la ecuacion (3.11).
16 end-for
17 end-for
18 end-for
3.5.3. Simplificaciéon en la formulacion del algoritmo SDDP fren-

te a independencias temporales

La diferencia entre el SDDP markoviano y versién que asume independencias tempora-

les en la incertidumbre radica en que la primera requiere descomponer la funcién de costos
futuros por escenarios y ponderarlas por la probabilidad de ocurrencia del escenario, es

decir,

[Q2¢41]

S P 6, (3.13)
j=1
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El algoritmo SDDP clasico asume independencia temporal en la incertidumbre, lo que
significa que las realizaciones de incertidumbre en cada etapa son independientes entre
si. Este supuesto simplifica considerablemente el modelo porque permite representar la
funcién de costos futuros como una tnica variable de decision. En lugar de tener una
funcién de costos por cada escenario futuro, 6, ;, se puede utilizar una dnica variable que
represente el costo esperado, 6;. Esta simplificacion reduce la cantidad de variables de
decision involucradas en la resolucién. Ademas, permite disminuir la cantidad de cortes
necesarios en el modelamiento (expresiones (3.10) y (3.11)), ya que en cada iteracion se
puede realizar una ponderacién de los cortes de cada escenario, ponderandolos por la
probabilidad correspondiente.

3.5.4. Regularizacion

Aunque la convergencia del algoritmo SDDP esta asegurada, tanto este como sus
variantes tienden a desacelerar su velocidad de convergencia a medida que aumenta la
cantidad de variables de estado® [43]. Por esta razon, se suelen incorporar metodologias
de regularizacion en las implementaciones SDDP, cuyo objetivo es mejorar la forma en
que el algoritmo explora el espacio de variables de estado, del que depende la funcién de
costos futuros. Esto permite acelerar la velocidad de convergencia, alcanzando mejores
gaps para una misma cantidad de iteraciones. En esta investigacion se utiliza el algoritmo
de regularizacién propuesto en [57], una variante lineal de la regularizacién cuadratica
originalmente propuesta en [43].

3.5.5. Estrategia de toma de decisién bajo escenarios reales

MC-SDDP determina una politica de toma de decisién exclusivamente para los esce-
narios representados por la distribucién de probabilidades de cada etapa. No obstante, en
la préactica, para poder cubrir todos los posibles escenarios, se recurre a la politica que
mejor refleje el escenario que efectivamente estd ocurriendo. De este modo, asumiendo
que en la etapa t el proceso estocastico toma el valor &, se aplicara la politica de ope-
racion correspondiente al escenario mas cercano. Esta politica la define el problema de
optimizacién,

Qti(xt,l,ft) con i =argmin{||§ —pull, j=1,...,R} (3.14)

4Las variables de estado de un problema de programacién dindmica corresponden a las variables que
describen el estado del sistema en cada etapa del proceso de decisién, capturando toda la informacién
relevante necesaria para la toma de decisiones futuras. En el caso del modelamiento propuesto, las variables
de estado son el estado de carga de la bateria y las decisiones de reserva q.
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3.6. Entrenamiento y simulacién con datos histoéricos

El modelo de optimizacién propuesto en esta investigacion tiene dos funciones: (i),
decidir un monto de reservas para ofertar en el mercado eléctrico; y (ii), operar en tiempo
real. Para ello, es indispensable contar con los precios de las reservas durante el horizonte
de evaluacion (o un forecast de los mismos), la distribucién de probabilidades de los precios
de la energia eléctrica y los precios de la energia observados en cada una de las etapas de
operacion.

Dado lo anterior, para realizar pruebas que emulen la operacién real del modelo en el
mercado, son necesarios dos conjuntos de datos. El primero es un conjunto de entrena-
miento, que permite estimar la distribucion de probabilidades de los precios de la energia.
El segundo es un conjunto de prueba, que contiene el forecast de los precios de las reservas
y los precios spot de la energia. Dado que el forecast del precio de las reservas es exdgeno
al modelamiento y a la resolucién mediante SDDP, se utilizan directamente los precios
observados de las reservas.

En la figura 3.1 se presenta un diagrama con el procedimiento de entrenamiento y
prueba del modelo, teniendo en cuenta un horizonte de 24 horas. Del conjunto de en-
trenamiento, se extraen curvas de 24 horas del precio de la energia y se representa la
incertidumbre (considerando la existencia de 20 escenarios por etapa). A continuacion,
para cada curva de 24 horas de los precios de las reservas, se formula un problema multi-
etapa y se resuelve mediante SDDP. Luego, también con el conjunto de prueba, se simula
la operacién del BESS con curvas de 24 horas del precio de la energia y se calculan las
utilidades obtenidas para cada una. Finalmente, se calcula la utilidad diaria promedio de
los dias simulados.

Conjunto de datos

Conjunto de entrenamiento Conjunto de prueba

Precio de la energia Precio de las reservas Precio de la energia

Curva (24H) ||

Curva (24H) Curva (24H)
P ——
h N o s — K h N s - N
1Desestacionalizacion' 1Desestacionalizacion'
v - - ~| v - -~ NI
- - - - - -
/

Representacion de
la incerfidumbre

Modelo de . SDDP | =SUtilidad 24H Vtlidad
optimizacion | J promedio

Figura 3.1: Diagrama del entrenamiento y prueba del modelo multi-etapa.
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3.7. Modelos de referencia

Para evaluar las utilidades obtenidas con el modelo propuesto, éstas se comparan con
las obtenidas con otros métodos de toma de decisiones, modelos basados en optimizacion
y en aprendizaje reforzado.

3.7.1. Modelo multi-etapa independiente

Es similar al modelo propuesto, con la diferencia que la incertidumbre introducida no
considera correlaciones temporales. Este tipo de modelamiento es ampliamente usado en la
literatura pues permite representar un arbol de escenarios y abordar la toma dindmica de
decisiones a lo largo del horizonte de evaluacion. Al igual que con el modelo markoviano,
dado que el problema es multi-etapa estocastico, se requiere utilizar SDDP para hacer
frente al desafio de dimensionalidad y encontrar una solucién en tiempos acotados.

3.7.2. Modelo determinista

A diferencia de los modelos multi-etapa, este modelo de optimizacién no toma de-
cisiones dinamicas, sino que optimiza la operacién basandose en la curva promedio del
precio de la energia. De esta forma, se adopta una politica de operacién estatica que,
dada la curva promedio de precios de la energia, maximiza los ingresos por reservas y por
arbitraje de energia. En la figura 3.2 se presenta el diagrama de entrenamiento de este
enfoque. Para evaluar el rendimiento del modelo, se evalia la calidad de la politica al
operar utilizando los precios de la energia del conjunto de prueba.

Conjunto de datos

Conjunto de entrenamiento Conjunto de prueba

Precio de la energia Precio de las reservas Precio de la energia

Curva (24H) ||

Curva (24H) Curva (24H)
- L -
~ o -- K o . K
1Desesfacionalizacion' 1 Desesfacionalizacion'
~ - ~ - -
/A

Curva promedio M<_3d<_elo de = =S Utilidad 24H Uhhdoclzl
(24H) optimizacién || promedio

Figura 3.2: Diagrama del entrenamiento y prueba del modelo determinista.
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3.7.3. Aprendizaje reforzado

En este trabajo se utiliza PPO pues permite la toma de decisiones en espacios de accion
continuos, la implementacién de entornos paralelos es simple y muestra una notable esta-
bilidad durante el proceso de entrenamiento [62]. En concreto, se utiliza la implementacién
disponible en la biblioteca stable-baselines3 [63].

Los hiperparametros que componen la implementaciéon del algoritmo, presentados en
la tabla 3.1, fueron determinados manualmente por proporcionar estabilidad durante el
entrenamiento. Mientras que las caracteristicas utilizadas y otros hiperparametros re-
lacionados con el agente se pueden revisar en la Tabla 3.2. En esta ultima tabla, los
hiperparametros con multiples valores se ajustaron mediante una busqueda exhaustiva,
mientras que los con valores tinicos se determinaron manualmente.

Tabla 3.1: Hiperparametros de PPO.

Hiperparametro Valor
Tasa de aprendizaje (learning rate) le-3
Batch size (batch_size) 120
Ntumero de transiciones simuladas antes de actualizar la politica (n_steps) 38.400
Numero de veces que se utilizan las trayectorias para actualizar el loss (n_epochs) 1
Rango de recorte (clip_range) 0,2

Tabla 3.2: Caracteristicas utilizadas e hiperparametros de la arquitectura.

Hiperparametro Valor

SOC Si

Etapa actual Si

Hora del dia Si

Dia de la semana Si, No

Mes del ano Si, No

Precio actual Si

Precios antiguos (retardo) SIN RETARDO, (2,4,6,8,10), (1,2,3,4,6,8,12)
Demanda actual Si

Demandas antiguas (retardo) SIN RETARDO, (2,4,6,8,10), (1,2,3,4,6,8,12)
Dimensién espacio latente de la red del actor 16, 32, 64

Dimensién espacio latente de la red evaluadora 16, 32, 64

La arquitectura neuronal utilizada para la red del actor® y la red evaluadora® es idéntica,
y se presenta en la figura 3.3. El disefio de la arquitectura procesa las caracteristicas de
manera independiente, sin hacer uso de un extractor compartido. Sin embargo, antes
de su procesamiento, todas las caracteristicas se normalizan en un rango de -1 a 1, en

5Denominada “Actor Network” en inglés.
SDenominada “Critic Network” en inglés.

23



base a un rango preestablecido para cada una. Esta normalizaciéon garantiza que ninguna
caracteristica predomine durante el proceso de aprendizaje, favoreciendo la convergencia
del algoritmo. En relacion a las caracteristicas con informacion ciclica como el mes, dia
de la semana y hora, se utiliza una codificacién ciclica empleando las funciones seno y
coseno.

Caracteristicas

SOC

Etapa actual
Hora actual RelLu ReLu

Dia de la semana

50 50 ReLu Tanh
Mes del afo
RelLu RelLu

. —_— —

Precio actual 10 Dim. Dim.
RelLu espacio espacio

. . 50 50 P Y

Precios antiguos latente  latente

RelLu RelLu
Demanda actual —_— ——

10
Demanda antigua 50 50

Figura 3.3: Arquitectura de la red del actor y de la red evaluadora.

Para cada combinacion de hiperparametros, se desarrollan 4 entrenamientos utilizando
condiciones iniciales diferentes. Cada entrenamiento consiste en 80.000 episodios, donde
cada episodio representa 24 horas de simulacién con una resolucion temporal de 30 minutos
(que se extrae aleatoriamente del conjunto de entrenamiento). Ademads, para mejorar la
eficiencia y estabilidad del proceso de entrenamiento, se implementa una estrategia de
paralelizacion en la que se ejecutan simultaneamente cuatro instancias del entorno.

Finalmente, para evaluar la eficacia del ajuste de hiperparametros, el agente se en-
trena nuevamente. Este entrenamiento también se realiza con cuatro condiciones iniciales
diferentes y comprende 120.000 episodios con el objeto de facilitar la convergencia.
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Capitulo 4

Resultados y analisis

4.1. Descripcion de los casos de estudio

Para realizar un estudio exhaustivo del modelo propuesto y evaluar la ventaja potencial

de utilizar modelos multi-etapa markovianos para operar sistemas BESS, se definen los
siguientes casos de estudio:

)

Arbitraje de energia mediante optimizacion (con desestacionalizacién, caso
base): Se compara el rendimiento del modelamiento multi-etapa markoviano con los
resultados obtenidos al utilizar las otras dos técnicas de programacion matematica: el
modelamiento multi-etapa independiente y el modelamiento determinista. Dado que
la decisién sobre reservas puede limitar la flexibilidad en la operacion del BESS, para
evaluar la eficacia de las decisiones dinamicas se resuelve una version simplificada
del problema de optimizacién propuesto. En esta simplificacién, no se participa en el
mercado de reservas y los ingresos provienen exclusivamente del arbitraje de energia.

Arbitraje de energia mediante optimizacién (sin desestacionalizacién): Con
el objetivo de determinar si es necesario desestacionalizar los precios de la energia antes
de estimar la distribucién de probabilidades utilizada en el modelamiento multi-etapa,
se realizan las mismas pruebas que en el caso anterior, pero sin desestacionalizar los
precios.

Arbitraje de energia y participacion en el mercado de reservas mediante op-
timizacion: Se aborda el problema de arbitraje de energia y optimizacién de reservas
introducido en el capitulo anterior utilizando programacién matemaética. Se compara el
rendimiento del modelamiento multi-etapa markoviano con los resultados obtenidos al
utilizar un modelamiento multi-etapa independiente y un modelamiento determinista.

Arbitraje de energia mediante aprendizaje reforzado: Se emplea aprendizaje
reforzado para operar el BESS, excluyendo la participacion en el mercado de reservas
por dos razones: 1) el algoritmo PPO es un algoritmo “sin modelo” o “model-free”, no
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permitiendo la incorporacion restricciones sobre las variables de decisién!?; 2) Al igual
que en los casos de estudio anteriores, desde la perspectiva de evaluar la toma dinamica
de decisiones, una reduccién de las restricciones operativas facilita la evaluacion de la
politica de operacion.

4.2. Datos de entrada

Para cada uno de los casos de estudio, el horizonte de evaluacién es de 24 horas y
se utilizan los datos del mercado eléctrico nacional de Australia (NEM, por sus siglas en
inglés). Este mercado suministra energia a cinco estados, a saber: Queensland (QLD), New

South Wales (NSW), Victoria (VIC), South Australia (SA) y Tasmania (TAS). En cada
uno de los casos de estudio, se utilizan los datos de cada estado del NEM por separado.

El NEM cuenta con seis mercados de reservas destinados a enfrentar contingencias,
los cuales pueden ser de subida o bajada y operar en ventanas de 6 segundos, 60 segundos
o 5 minutos. En el capitulo 5 del anexo se puede revisar en méas detalle el funcionamiento
de este mercado.

4.2.1. Datos histoéricos de precio

A continuacion se describen los datos de precio y el pre-procesamiento aplicado para
cada caso de estudio:

o Arbitraje de energia mediante optimizacién (con y sin desestacionaliza-
cién): Los datos de entrada corresponden a los precios de la energia del ano 2022.
Adicionalmente, se generan curvas de precio mediante submuestreo (promediando
bloques consecutivos). Con este proceso se estudia la relacion entre la resolucién del
mercado y la utilidades recolectadas por los modelos. Se aplica validacién cruzada
con 5 particiones.

o Arbitraje de energia y participacion en el mercado de reservas mediante
optimizacion: Los datos de entrada corresponden a los precios de la energia y de
las reservas ante contingencias registrados durante el ano 2022. Debido al alto costo
computacional del modelamiento markoviano propuesto, se evaliia el rendimiento
de los modelos de optimizacién para una resoluciéon de 10 minutos Unicamente y
solo se simula la mitad de los dias del afio 2022. Se aplica validacion cruzada con 5
particiones.

o Arbitraje de energia mediante aprendizaje reforzado: Para emplear apren-
dizaje reforzado, se utilizan los precios de la energia de los anos 2020, 2021 y 2022

'PPO tnicamente permite restringir el rango de las variables a un intervalo continuo predefinido, sin
posibilidad de introducir restricciones especificas entre las acciones (i.e., variables de decision).

2Como se mencioné en la seccién anterior, si no se modela el conjunto factible de reservas en la primera
etapa, las reservas comprometidas podrian no ser factibles de proveer durante la operacién.
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como datos de entrada. Los conjuntos de datos para entrenamiento, validacion y
prueba corresponden a los anos 2020, 2021 y 2022, respectivamente. En estas prue-
bas, los precios no son desestacionalizados, ya que las redes neuronales del modelo de
aprendizaje reforzado tienen la potencial capacidad de identificar estacionalidades y
comportamientos no lineales, haciendo innecesaria la desestacionalizacién. Ademas,
dado que parte del periodo cubierto por los datos corresponde a un periodo en el
que el NEM operaba con una resolucion de 30 minutos, los datos de los periodos
con mayor resolucién fueron muestreados a intervalos de 30 minutos?®.

En los casos en que se estudian modelos basados en optimizaciéon, se excluyen los
dias de datos que presentan precios de la energia superiores 600[AUD/MWHh] o inferio-
res a —600[AUD/MWHh]. Este pre-procesamiento se realiza antes del submuestreo y de
desestacionalizar los datos. Por el contrario, al entrenar los modelos basados en aprendi-
zaje reforzado no se realiza tal filtrado; sin embargo, al evaluar la operacion y calcular
utilidades, se excluyen los mismos dias.

4.2.2. Parametros del BESS

En la tabla 4.1 se presentan los pardametros técnicos del BESS utilizado en las pruebas.
Los parametros de eficiencia y rangos admisibles de carga corresponden a los que se suelen
utilizar en la literatura [27,29].

Tabla 4.1: Pardmetros técnicos del BESS.

Parametro Valor
Capacidad 4 [h]

P, P 1 [MW]
7763 Ud 0795 H

Capacidad minima 10%
Capacidad méxima 90 %

4.3. Resultados

4.3.1. Comportamiento temporal de los precios de la energia

En la figura 4.1 se presentan las curvas de precio de la energia del ano 2022 para el nodo
ubicado en Queensland. Al desestacionalizar, se observan con mayor facilidad tendencias
temporales y se reduce la dispersién intra-diaria, confirmando que esta transformacion
es capaz de reducir la diferencia entre curvas de precio de meses diferentes. En la figura
4.2 se presentan las matrices de correlacién de las curvas de precio de la energia de los

3Desde octubre de 2021, los mercados del NEM comenzaron a operar con una resolucién de 5 minutos.
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anos 2020, 2021 y 2022. Se observa un aumento en la correlacion para los ultimos anos,

justificando el estudio de modelos de optimizacion que sean capaces de reflejar procesos
estocésticos con correlaciones temporales.

Precios sin desestacionalizacion Precios con desestacionalizacién
= 600+
=
§ 400+
o]
< 2001
©
(9]
g o
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Hora del dia [h] Hora del dia [h]

Figura 4.1: Curvas diarias del precio de la energia correspondientes al bus QLD y al ano
2022. Los datos son submuestreados a una resolucién de 30 minutos.
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Figura 4.2: Modulo de la matriz de correlaciéon por bus y ano. Los datos son submues-
treados a una resolucién de 30 minutos.

4.3.2. Arbitraje de energia mediante optimizacién (caso base)

La figura 4.3 muestra las utilidades de los modelos basados en optimizacion al arbitrar
energia, relativas al modelo markoviano. Se observa que el modelo markoviano supera
en utilidades al modelo multi-etapa independiente entre un 5% y un 12 %, y al modelo
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determinista entre un 9% y un 45 %. Esto indica que, al arbitrar energia con un BESS
bajo incertidumbre de precios, incorporar las correlaciones temporales en la representacion
de la incertidumbre, en lugar de suponer independencia, resulta en mejores politicas de
operacién. Aunque es suboptimo modelar la incertidumbre asumiendo independencias
temporales, genera mejores politicas de operacion que una politica estatica, 6ptima para
el promedio de casos.

En arbitraje de energia, cuando se utiliza una resolucién de 5 minutos, el costo compu-
tacional para entrenar el modelamiento multi-etapa markoviano es del orden de 4 minutos,
con un uso de memoria de aproximadamente 2,5 GB. En comparacién, el modelamiento
multi-etapa independiente requiere aproximadamente 2 minutos y 0,25 GB, mientras que
el modelo determinista se resuelve en cuestion de segundos con un uso de 0,15 GB (como
se muestra en la tabla B.1 del anexo). Aunque el modelamiento multi-etapa markoviano
demanda més recursos computacionales (memoria y tiempo de computo), los mayores
ingresos que permite alcanzar justifican, preliminarmente, su estudio.
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Figura 4.3: Utilidades relativas de los modelos de optimizacién al arbitrar energia y des-
estacionalizar precios, mercado con resolucion de 5 minutos. El error de estimacion de la
media considera un 95 % de confianza.

La figura 4.4 presenta las utilidades obtenidas al variar la resolucién con la que opera
el mercado, relativas al modelo markoviano con resoluciéon de 5 minutos. Se constata
que los ingresos de cada modelo son menores a medida que disminuye la resolucion del
mercado. Este resultado es relevante pues, debido a que los BESS tienen una velocidad
de respuesta rapida, una baja resolucion en la operacion del mercado limita la toma
de decisiones, reduce los ingresos y extiende el plazo de recuperacién de las inversiones.
Respecto a las utilidades de cada modelo, el modelo determinista es el menos beneficiado
con un aumento en la resoluciéon del mercado, mientras que el modelo independiente es el
que mas se beneficia.
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Figura 4.4: Utilidades relativas de los modelos de optimizacién al arbitrar energia. Se
desestacionalizan los precios y se consideran diferentes resoluciones en la operacion del
mercado.

4.3.3. Arbitraje de energia mediante optimizacién (sin desesta-

cionalizacién)

La figura 4.5 muestra las utilidades de los modelos basados en optimizacion al arbitrar
energia, tanto si se desestacionalizan los precios de la energia como si no se desestacionali-
zan, relativas al modelo markoviano en que se aplica desestacionalizacién. En los casos en
que se desestacionalizan los precios, las utilidades se reestacionalizan usando los mismos
factores aplicados en la desestacionalizacion. Este proceso de reestacionalizacion corrige
las utilidades y permite una comparacion directa con las utilidades del caso en que no se
desestacionaliza.

Cuando se desestacionalizan los precios, los modelos multi-etapa logran utilidades
superiores en comparacion con el caso en que no se desestacionalizan. En la escala relativa
utilizada, se observan incrementos de entre 0,04 y 0,15 puntos para el caso markoviano y
entre 0,09 y 0,23 puntos para el caso independiente. Esto respalda la idea de que, para
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una representacion multi-etapa, se debe maximizar la similitud entre las curvas de precio
utilizadas para estimar la distribucién, tal como se discutié en la Subseccion 3.4.1. Por el
contrario, el modelo determinista muestra una minima variacion en las utilidades, ya que
identifica correctamente cuando comprar o vender energia al operar basado en la curva
de precio promedio, ya sea con o sin desestacionalizacién.
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Figura 4.5: Utilidades relativas de los modelos basados en optimizacion al arbitrar energia,
mercado con resolucién de 5 minutos. Las barras representan las utilidades al no deses-
tacionalizar precios. Los puntos representan las utilidades al desestacionalizar los precios
de la energia y luego corregir las utilidades.

El anexo contiene detalles sobre las utilidades relativas al no desestacionalizar los
precios y utilizar diferentes resoluciones en la operaciéon del mercado, figura B.1. En la
figura B.2 del anexo se muestran las utilidades promedio para los modelos basados en
optimizacién al arbitrar energia, en escala absoluta, tanto si se desestacionalizan y como
si no se desestacionalizan los precios de la energia.

4.3.4. Arbitraje de energia y participacion en el mercado de
reservas mediante optimizacion

En la figura 4.6 se presentan las utilidades obtenidas al usar el modelo propuesto en la
metodologia, relativas al modelo markoviano. Se observa que el modelo determinista iguala
o supera marginalmente al modelo markoviano, mientras que el modelo markoviano supera
entre 0.06 a 0.16 puntos al modelo independiente. Esto podria indicar que, en ciertos casos,
la representacion independiente de la incertidumbre es imprecisa y que podria ser mas
beneficioso utilizar un modelo estatico.
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Figura 4.6: Utilidades relativas de los modelos basados en optimizacion al participar en el
mercado de reservas y arbitrar de energia, mercado con resolucién de 10 minutos y precios
desestacionalizados. Se excluyen los dias con utilidades superiores a 5.000[AUD].

Es probable que el modelo determinista iguale o supere al modelo markoviano por dos
razones. Primero, al modelar la participacion en el mercado de reservas, la convergencia
de los modelos multi-etapa empeora, provocando que la solucién encontrada en la pri-
mera etapa subestime costos de operacion y que la operacién dindmica sea subdptima.
Segundo, el compromiso de reservas reduce el margen para operar el BESS, disminuyendo
la importancia de las decisiones dindamicas. En otras palabras, los posibles ingresos por
reservas son comparables a los ingresos esperados por arbitraje, lo que lleva a priorizar
la participacion en el mercado de reservas y a que la operacién de la bateria siga un
programa acorde con los compromisos adquiridos en este mercado.

En la tabla 4.2 se presenta el gap de convergencia promedio de los problemas de
optimizacién multi-etapa, calculados utilizando la expresion (3.12). Para una resolucién
de 10 minutos, en el caso markoviano, se observan gaps entre un 14 % y 19 % para arbitraje
y participacion en el mercado de reservas, mientras que para solo arbitraje, los gaps varian
entre 7% y 9%. En el caso multi-etapa independiente, los gaps promedio varian entre 7 %
y 11 % para arbitraje y participacién en el mercado de reservas, y son cercanos al 3%
para solo arbitraje de energia.

Se observa que los gaps de convergencia porcentuales aumentan cerca del doble al
incorporar decisiones de reservas en el modelamiento, en comparacion con el caso en que
solo se arbitra energia. Esto hace complejo determinar con certeza el rendimiento del
modelamiento multi-etapa markoviano respecto al modelamiento determinista. Como se
mencioné en la seccién anterior, se realizaron 100 iteraciones para resolver cada modelo
multi-etapa; aumentar el ntimero de iteraciones podria reducir el gap de las soluciones
encontradas, aunque esto requeriria una mayor cantidad de recursos computacionales (me-
moria y tiempo de ejecucién). Este trabajo incorpord un mecanismo de regularizacion en la
implementacion del algoritmo SDDP. Sin embargo, existen metodologias de regularizacion
mas efectivas, como la utilizada en [43], que podrian reducir los gaps obtenidos en esta
investigacion. Ademas, se podria implementar una resolucién paralelizada asincrénica del
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algoritmo SDDP, como la propuesta en [44], para incrementar la cantidad de iteraciones
por unidad de tiempo de calculo y contener el tiempo de ejecucion al elevar la cantidad
de iteraciones.

Al incorporar la asignacion de reservas en el modelamiento, la cantidad variables de
estados de los modelos multi-etapa se incrementa de 1 a 1+ 47", con T siendo la cantidad
de etapas?. Asi, para una resolucién de 10 minutos, la cantidad de estados aumenta de 1
a 577. El aumento en la cantidad de estados ralentiza la convergencia, ya que dificulta la
aproximaciéon de la funcién de costos futuros al depender de mas variables, requiriendo
mas iteraciones para que el algoritmo SDDP converja.

Tabla 4.2: Gap promedio de los modelos de optimizacion multi-etapa utilizados en esta
investigacion.

Aleoritmo Res. Arbitraje Arbitraje y reservas
8 [min] QLD SA NSW  VIC TAS QLD SA NSW  VIC TAS
60 —03% 21% -13% 18% 26% - - - - -
30 118% 11,1% 152% 153% 16,5% - - - - -
20 55% 28%  31% 07% 48% - - - - -
MC-SDDP 15 91% 65% 72% 55% 58% - - - - -
10 87% T1% 84% 84% T78% 175% 146% 185% 168% 14,2%
5 90% 91% 10,6% 91% 93% - - - - -
60 28% 36% 38% 39% 40% - - - - -
30 32%  23%  3,0% 27% 34% - - - - -
SDDP 20 30% 37%  31% 35% 42% - - - - -

15 28%  22% 24%  23% 29% - -
10 29%  2,5% 28% 26% 28% 10,7% 9,4% 102% 86% 7,3%
5 29%  31% 25% 28% 28% - - - - -

En la figura 4.7 se presentan las utilidades promedio para cada tipo de modelamiento,
tanto al participar como al no participar en el mercado de reservas. Dado que los datos
de precio contienen dias en que ocurrieron fallas, para calcular las utilidades promedio se
excluyen los dias con utilidades superiores a 5000[AUD]®. Es posible verificar que, en todos
los buses, las utilidades superan a las del caso que s6lo arbitra energia. Asi, a pesar que
convergencia de los modelos multi-etapa es baja, se alcanzan mayores utilidades cuando
el modelo si integra la participacion en los mercados de reservas.

4Considerando la reparametrizacién de la decisién de reserva propuesta en el capitulo anterior.
°En el grafico B.4 del anexo s6lo se excluyen dias con utilidades mayores a 10000[AUD].
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Figura 4.7: Utilidades de los modelos de optimizaciéon al participar en el mercado de
reservas y arbitrar de energia, mercado con resolucién de 10 minutos y precios desestacio-
nalizados. Se excluyen los dias con utilidades superiores a 5.000[AUD]. Referencialmente,
se presentan las utilidades de un modelo que revela la incertidumbre en la primera etapa
(primera barra de cada estado).

Los recursos computacionales requeridos para el entrenamiento de los diferentes mo-
delamientos se presentan en la tabla B.1 del anexo. En arbitraje y participacion en el
mercado de reservas, para una resoluciéon de 10 minutos, el modelo multi-etapa marko-
viano requiere aproximadamente 40 minutos de entrenamiento y utiliza alrededor de 13
GB de memoria. En contraste, el modelo determinista se resuelve en cuestion de segundos
y utiliza cerca de 0,16 GB.

El aumento en la complejidad computacional del modelamiento multi-etapa al incluir
reservas, junto con las dificultades adicionales de utilizar un modelamiento multi-etapa
markoviano (como mayor uso de memoria y tiempo de cémputo), y que no escala favora-
blemente con la resolucién del problema (no fue posible simular el modelo a una resolucién
de operacion del mercado de 5 minutos), lleva a que una aproximacién no estocéstica y
sin capacidad de adaptacién dindmica tenga mejores resultados (politica estética).

Es importante destacar que, aunque existe una relacién entre los recursos computacio-
nales y la cantidad de variables de estado manejadas en la convergencia de los algoritmos
SDDP [43], los resultados e implicancias presentados en esta seccion se limitan al proble-
ma de arbitraje que incorpora decisiones de reservas y unicamente cuando la fuente de
incertidumbre son los precios de la energia. Resulta dificil extrapolar los resultados a otros
problemas, ya que podrian depender de multiples factores, entre los que se encuentran: el
beneficio obtenido al ajustar dinAmicamente la operacion, cuanto influye la decisién de la
primera etapa en la libertad operacional, la relacién entre los ingresos de primera etapa
y los posibles ingresos del resto de etapas, y la cantidad de variables de estado.

En el caso particular de arbitraje y participacion en el mercado de reservas, podria ser
beneficioso contar con la capacidad de ajuste dindmico en respuesta a la sefial de precios
de la energia a lo largo de la operacion. Sin embargo, debido a la construccion del pro-
blema, la decision de la primera etapa condicionara la flexibilidad operativa de la bateria

34



en las etapas siguientes. Un mayor compromiso de reservas ajustara los niveles admisibles
de estado de carga y potencia, mientras que un menor compromiso los relajara. Al ins-
peccionar la figura 4.7, se observa que los ingresos de la primera etapa por compromisos
de reserva representan una parte no despreciable de los ingresos totales. Ademas de estos
factores, que disminuyen la relevancia de los beneficios de una operacién dindmica frente
a una operacion estatica, se encuentra que la cantidad de variables de estado es 577, entre
dos y tres 6rdenes de magnitud superior al caso en que solo se arbitra energia, dificultando
la convergencia.

La relacion entre los potenciales ingresos de primera etapa y los de las etapas de
operacion no depende de la naturaleza del problema, sino directamente de las dindmicas
del mercado eléctrico del que provienen los datos. En otras palabras, para el ano 2022, los
mercados de reservas pudieron ofrecer mas oportunidades que desarrollar estrategias de
arbitraje de energia. Una discusion similar podria plantearse en torno al caso de arbitraje
de energia puro y el rendimiento superior del modelo multi-etapa markoviano. En anos
anteriores, como 2020 o 2021, se observaron niveles inferiores de correlacion en los precios
de energia, lo que podria haber hecho menos conveniente utilizar una metodologia multi-
etapa markoviana para operar sistemas BESS (ver figura 4.2).

Esta situacion resalta la importancia de elegir una metodologia de toma de decisiones
de manera holistica. No solo se debe considerar la capacidad tedrica para representar el
fenémeno, sino también que la metodologia permita alcanzar 6ptimos razonables en la
préactica, considerando los recursos computacionales disponibles (tiempo de ejecucion y
uso de memoria) y otras variables que podrian afectar el desempefio, como las carac-
teristicas particulares de los datos involucrados. Esto es crucial, ya que podrian existir
metodologias alternativas mas costo-efectivas que, con menor sofisticacién y requerimien-
tos computacionales, logran resultados comparables.

4.3.5. Arbitraje de energia mediante aprendizaje reforzado

En la tabla 4.3 se muestran los hiperpardmetros ajustables 6ptimos. Estos hiper-
parametros se ajustaron con los datos del nodo de referencia ubicado en Queensland
y posteriormente fueron utilizados para entrenar agentes con los datos del resto de nodos.

Tabla 4.3: Caracteristicas e hiperparametros éptimos.

Hiperparametro Valor

Dia de la semana No

Mes del ano Si
Precios antiguos (retardo) (1,2,3,4,6,8,12)
Demandas antiguas (retardo) (2,4,6,8,10)
Dimensién espacio latente de la red del actor 32
Dimensién espacio latente de la red evaluadora 64

La figura 4.8 presenta las utilidades relativas obtenidas al utilizar modelos basados
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en optimizacién y en aprendizaje reforzado. Para mas detalles, se pueden consultar las
utilidades en escala absoluta en el anexo, en la figura B.5. Los modelos de optimizacion se
entrenan y simulan con datos desestacionalizados, luego las utilidades se reestacionalizan.
Las comparativas presentadas se realizaron con una resolucién de 30 minutos, ya que,
como se menciond previamente, el periodo cubierto por los datos utilizados para entrenar
el modelo basado en aprendizaje reforzado corresponde a un periodo en el que el NEM
operaba con esta resolucion.

Para una resoluciéon de 30 minutos, los modelos multi-etapa markovianos obtienen re-
sultados superiores al realizar arbitraje de energia en comparacion con politicas estaticas
de operacién, modelamientos multi-etapa con incertidumbre sin correlaciones y modelos
basados en aprendizaje reforzado. En particular, el modelamiento multi-etapa marko-
viano supera al modelamiento multi-etapa independiente entre un 15% y un 27 %, al
modelamiento determinista entre un 5% y un 23 %, y a la toma de decisiones mediante
aprendizaje reforzado entre un 11 % y un 32 %.
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Figura 4.8: Utilidades relativas de los modelos de optimizacion y el basado en aprendizaje
reforzado al realizar arbitraje de energia, mercado con resolucion de 30 minutos. Las
utilidades de los modelos basados en optimizacién se reestacionalizan.

A pesar de que el modelo basado en aprendizaje reforzado utiliza mas informacién pa-
ra tomar decisiones que los modelos basados en optimizacién, su rendimiento es menor o
comparable al del modelo determinista. Esto es interesante, ya que el modelo determinista
no toma decisiones dindmicas, pero funciona de manera 6ptima para la curva promedio
de precio. En cambio, el modelo de aprendizaje reforzado no resuelve un problema de
optimizacién; en su lugar, emplea un vector de caracteristicas y redes neuronales para
tomar decisiones y estimar costos futuros. La falta de un modelo explicito en el apren-
dizaje reforzado dificulta la captura de las relaciones entre estados, acciones e ingresos,
requiriendo una gran cantidad de recursos computacionales para entrenarse.

Los recursos computacionales necesarios para el entrenamiento de cada modelo se
presentan en la tabla B.1 del anexo. Para una resolucién de 30 minutos, el modelo basado
en aprendizaje reforzado requiere aproximadamente 50 minutos y alrededor de 2,5 GB
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de memoria. El modelo multi-etapa markoviano necesita alrededor de un minuto para
su resoluciéon y utiliza aproximadamente 0,5 GB de memoria. En contraste, el modelo
determinista se resuelve en cuestion de segundos y requiere cerca de 0,14 GB de memoria.

Pese a los resultados obtenidos, no se debe descartar completamente al aprendizaje
reforzado como mecanismo para arbitrar energia con un BESS. Una de las ventajas del uso
de aprendizaje reforzado es que integra datos historicos de manera endogena, mientras que
con un modelo markoviano esto debe realizarse exégenamente mediante la estimacion de
una matriz de transiciéon. Ademas, el modelo markoviano presenta otro problema: la toma
de decisiones depende tnicamente del precio presente y el estado de carga. En algunos
casos, este supuesto podria no ser lo suficientemente realista, considerando que los precios
futuros pueden estar influenciado por precios mas antiguos que el de la etapa presente o
por otros factores, como la demanda. Ampliar el conjunto de entrenamiento del modelo
basado en aprendizaje reforzado a mas de un afio de datos podria mejorar su rendimiento,
yva que los modelos de machine learning identifican patrones con mayor precision cuando
se utilizan mas datos para el entrenamiento.

Adicionalmente, existen herramientas para mejorar el rendimiento de modelos basados
en aprendizaje reforzado que no se implementaron en este documento, como el uso de redes
neuronales recurrentes [20, 64, 65]. También, se puede enriquecer el modelo al incorporar
mas informacioén en la toma de decisiones del modelo. Preliminarmente, se contemplé la
inclusién de datos de radiacion solar y temperatura, lo que resulté en un incremento en
las utilidades de Queensland de entorno a un 3 %.

Las figuras 4.9 y 4.10 muestran la operacion del BESS al utilizar modelos basados en
optimizacién y aprendizaje reforzado, respectivamente. Los datos empleados corresponden
a las primeras dos semanas del 2022 del bus de referencia ubicado en Queensland, y se
opera para un horizonte de 24 horas (cada 24 horas la bateria inicia con el minimo estado
de carga posible). Segtn lo observado, el modelo determinista y el markoviano presentan
dos ciclos de carga-descarga. El primero ocurre antes del mediodia y el segundo, se extiende
desde la manana hasta la noche. Esto concuerda con la curva de precios observada y
con el comportamiento del modelo con incertidumbre revelada. En contraste, el modelo
independiente presenta un comportamiento menos regular, con dias de operacién en los
que el BESS no se carga completamente o se descarga antes del precio maximo (como se
observa en los dias 6, 7, 8 y 12).

En relacién al modelo basado en aprendizaje reforzado, este presenta un tinico ciclo
de carga-descarga que inicia al mediodia, cuando los precios de la energia son bajos, y
finaliza después del precio maximo observado. La existencia de un tnico ciclo de carga por
dia sugiere que la politica de operaciéon podria no capturar completamente la dindmica
de precios, pues el modelo markoviano, que tiene una mejor politica, realiza dos ciclos de
carga por dia. En la figura 4.10 también se muestra la curva de demanda de Queensland.
Se aprecia que los precios mas altos ocurren en los momentos de mayor demanda, resal-
tando la importancia que el modelo no solo considere informacion de precios para tomar
decisiones, sino también variables que proporcionen informacion sobre su evolucién.
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Figura 4.9: Operacion de los primeros 15 dias del ano 2022 al utilizar modelos basados en
optimizacién para arbitrar energia. Datos del nodo de referencia ubicado en Queensland.
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Figura 4.10: Operacion de los primeros 15 dias del ano 2022 al utilizar aprendizaje refor-
zado para arbitrar energia. Datos del nodo de referencia ubicado en Queensland.

En la figura 4.11 se muestran las distribuciones de las utilidades de los modelos basa-
dos en optimizacion y los basados en aprendizaje reforzado. Un aspecto destacable es que
el modelo basado en aprendizaje reforzado presenta colas inferiores mas cortas que los
modelos basados en optimizacion. Esta situaciéon probablemente se deba a que el modelo
basado en aprendizaje reforzado utiliza mas informaciéon para tomar decisiones, lo que le
podria permitir identificar dias menos favorables para la operacion y actuar en consecuen-
cia. Por el contrario, los modelos de optimizacién, incluso el markoviano, podrian tener
dificultades para reducir pérdidas debido a que no pueden identificar dindmicas que se
desvian de la representacion estadistica de la incertidumbre.
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Figura 4.11: Distribucién de las utilidades de los modelos basados en optimizacion y
en aprendizaje reforzado al arbitrar energia, mercado con resoluciéon de 30 minutos. Las
utilidades de los modelos basados en optimizacién se reestacionalizan.

Considerando los antecedentes presentados en este capitulo, los modelos multi-etapa
markovianos obtienen resultados superiores al realizar arbitraje de energia en compara-
cion con politicas estaticas de operacion, modelamientos multi-etapa con incertidumbre
sin correlaciones y modelos basados en aprendizaje reforzado. Sin embargo, cuando se in-
corpora la participacién en mercados de reserva, las politicas de operacién estéaticas logran
utilidades promedio similares a las del modelamiento markoviano. Esto probablemente se
debio6 al bajo nivel de convergencia obtenido en los modelos multi-etapa, ocasionado por
el aumento en la cantidad de variables de estado del problema.

En ambos casos de estudio, tanto al considerar como al no considerar reservas, los
modelos multi-etapa markovianos obtienen mejores resultados que los modelos multi-etapa
independiente. Esto demuestra que cuando la fuente de incertidumbre son los precios de
la energia y se utilizan modelamientos multi-etapa para operar, adoptar representaciones
que incorporan correlaciones en la incertidumbre podrian permitir alcanzar politicas mas
eficientes que al ignorar dichas correlaciones.

No obstante, al elegir metodologias de operaciéon, no se debe desatender el criterio de
costo-eficiencia, ya que una mayor complejidad matematica en el modelamiento no garan-
tiza mayores rendimientos en la practica. Por ejemplo, al arbitrar energia con aprendizaje
reforzado, una metodologia que considera, ademas de los precios de la energia, los precios
y demandas en horas previas y que requiri6 cerca de 50 minutos de entrenamiento, no
genera utilidades consistentemente mejores que una programacion estatica con tiempos
de ejecucion de segundos. Esto, nuevamente, resalta la importancia de seguir criterios mas
completos al seleccionar metodologias de modelamiento y operacion, ya que opciones con
una capacidad para representar fenémenos complejos requieren supuestos y herramientas
adicionales para alcanzar rendimientos 6ptimos (tiempo de ejecucion, memoria, datos de
entrenamiento, eleccién de hiperpardmetros, entre otros).
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Capitulo 5

Conclusion

En este estudio se investigd el uso de modelos de optimizacion multi-etapa con re-
presentacion markoviana de la incertidumbre para operar sistemas de almacenamiento.
El problema de operacién analizado consider6 arbitraje de energia, tanto con como sin
participacion en mercados de reservas, con incertidumbre en los precios de la energia. En
este contexto, se compard el desempeno de la politica de operacién derivada del modelo
multi-etapa markoviano con respecto al de otras metodologias de toma de decision.

Luego de las pruebas realizadas, se concluye que un modelamiento markoviano de
la incertidumbre mejora las utilidades en el problema de arbitraje de energia cuando los
precios de la energia constituyen la fuente de incertidumbre. Al considerar la participacion
en el mercado de reservas, esta representacion de la incertidumbre también genera mayores
utilidades en comparacion con el modelamiento que asume independencia temporal. No
obstante, al participar en el mercado de reservas, el modelamiento determinista resulta
igual o mas eficaz que los modelos multi-etapa. Esta situacion probablemente se debe a que
al considerar reservas, la complejidad computacional del problema aumenta, empeorando
la convergencia del modelo y derivando en politicas subdptimas. Debido a esto, no es
posible determinar con certeza si el rendimiento del modelamiento multi-etapa markoviano
es ineficaz para resolver el problema o si las dificultades de convergencia son la causa de
los resultados inferiores.

En base a lo anterior, la hipétesis se verifica de manera parcial. Para el problema
de arbitraje, un modelamiento multi-etapa con representaciéon markoviana de la incerti-
dumbre permite superar los resultados del resto de metodologias de toma de decision. Sin
embargo, cuando el problema involucra participacion en el mercado de reservas, no es con-
cluyente la superioridad del modelamiento markoviano respecto al modelo determinista.
No obstante, en todos los casos de estudio, se concluye que la representaciéon markoviana
de la incertidumbre produce mayores utilidades en la operacion en comparacion con la re-
presentacion independiente. Se debe proceder con cautela al extrapolar estas conclusiones
a otros tipos de problemas, ya que los resultados obtenidos son intrinsecamente depen-
dientes de las caracteristicas del problema. Las caracteristicas del fenémeno modelado
(variables de decisién, funcion objetivo, restricciones, cantidad de variables de estado), la
cantidad de etapas y las caracteristicas propias de los datos (por ejemplo, ingresos por
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etapa y nivel de correlaciones en la incertidumbre) son elementos que podrian impactar
la generalizacion de los resultados.

Los resultados de esta investigacion no se limitan solo a la conveniencia de modelar
la incertidumbre de precios de la energia considerando correlaciones. Al elegir el enfoque
de modelamiento, es crucial tener en cuenta criterios integrales, no solo la capacidad de
representar fendmenos complejos, de manera de asegurar una relacién costo-beneficio ven-
tajosa en la practica. Esto podria implicar utilizar metodologias méas modestas cuando la
implementaciéon de herramientas mas sofisticadas sea contraproducente en la practica. En
esta investigacion en particular se observo que, cuando los recursos computacionales son
limitados; existen dificultades en la convergencia que no garantizan desempefios 6ptimos;
los datos son escasos o las ventajas del modelamiento son desaprovechadas por los datos
(por ejemplo, si los precios de reservas son muy altos y se privilegian estos mercados);
metodologias més sencillas podrian ser més efectivas que otras méas complejas.

En el caso del aprendizaje reforzado, al considerar el problema de arbitraje de energia
con resoluciéon de 30 minutos, se observan mayores costos computacionales y menores
utilidades en comparacién con el modelamiento multi-etapa markoviano. Sin embargo, esta
metodologia cuenta con otras ventajas, como no requerir herramientas de regularizacion
de datos, como la desestacionalizacién, lo que facilita su implementacion practica. Las
pruebas indican que el modelo basado en aprendizaje reforzado podria reducir las colas
inferiores en las utilidades percibidas, disminuyendo el riesgo al arbitrar energia. Futuras
extensiones de esta investigacién podrian evaluar este potencial beneficio mediante un
estudio riguroso utilizando métricas que evaltien el riesgo de las politicas de operacion
generadas.

Posibles mejoras para el modelamiento y las pruebas realizadas en esta investigacion
podrian enfocarse en la implementacién de variantes de SDDP que aceleren la convergen-
cia del algoritmo, que hagan un menor uso de memoria o reduzcan los tiempos de calculo
mediante una paralelizaciéon eficiente. Para mejorar el rendimiento del modelo basado en
aprendizaje reforzado, se deben incorporar variables meteorologicas y utilizar arquitectu-
ras con recursividades. En este trabajo no se llevd a cabo un estudio exhaustivo sobre
arquitecturas neuronales, lo cual representa una oportunidad para mejorar el rendimiento
del modelo basado en aprendizaje reforzado.

Adicionalmente, futuras investigaciones podrian explorar maneras de modelar con ma-
yor precision escenarios de precio. La representacion markoviana de la incertidumbre abre
la posibilidad de desarrollar un modelamiento de la incertidumbre més sofisticado, per-
mitiendo incorporar correlaciones mas complejas que las consideradas hasta ahora. Sin
embargo, estas mejoras deben ir acompanadas de una mayor eficiencia en el algoritmo
MC-SDDP. En relacién a la toma de decisiones basadas en aprendizaje reforzado, resulta
esencial estudiar la implementacion de algoritmos de aprendizaje reforzado basados en
modelo, que incluya un modelo detallado del BESS. Esta consideracién es crucial para
reducir los tiempos de célculo y resolver el problema con una resolucion de 5 minutos.
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ANEXOS

Anexo A

Mercado eléctrico australiano

El NEM es un mercado que suministra energia eléctrica a 5 estados: Queensland (QLD),
New South Wales (NSW), Victoria (VIC), South Australia (SA) y Tasmania (TAS). El
mercado opera con una resolucion de 5 minutos y en él se oferta energia y servicios
auxiliares de control de frecuencia. Con las ofertas recibidas el dia anterior, se co-optimiza
el suministro eléctrico y los servicios auxiliares, con el objetivo operar a minimo costo y
satisfacer un forecast de demanda con seguridad N-1 [27].

En cuanto a los servicios auxiliares de control de frecuencia, por el momento existen
8: 2 de regulacion, destinados a corregir desbalances menores entre la generacion y la
demanda; y 6 de contingencias, destinados a evitar desviaciones mayores en la frecuencia
en caso de contingencias en la red. Los servicios de regulacion estan compuesto por uno
de bajada y otro de subida. Mientras que los servicios ante contingencias pueden ser de
bajada o subida, y operar en ventanas de 6 segundos, 60 segundos o 5 minutos [27]. En la
tabla A.1, recuperada de [28], se presenta un resumen de los servicios auxiliares de control
de frecuencia que forman parte del NEM y las condiciones en las que opera cada uno .
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Tabla A.1: Mercados australianos de servicios auxiliares de control de frecuencia.

Mercado FCAS

Funcién

Descripcién

Corregir alza/baja menor
en frecuencia.

Orientado a responder a
desviaciones menores
a +0,15 Hz.

Respuesta en una ventana
de 6s. La respuesta debe
sostener por 60s.

Bajada
Regulacién
Subida
Bajada rapida
Subida rapida
Baja lenta
Contingencia

Subida lenta

Respuesta en una ventana
de 60s. La respuesta debe
sostener por 300s.

Bajada con retraso

Subida con retraso

Respuesta en una ventana
de 5min. La respuesta debe
sostenerse por 10min.

Orientado a responder
a contingencias cuando
la frecuencia se desvia

del NOB.

49



Anexo B

Resultados

B.1. Arbitraje de energia mediante optimizacion

La figura B.1 presenta las utilidades obtenidas al variar la resolucién con la que opera
el mercado, relativas al modelo markoviano con resoluciéon de 5 minutos y sin desesta-
cionalizar precios. Se observa que la brecha en las utilidades del modelo markoviano y el
determinista se reduce cuando los precios no se desestacionalizan.
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Figura B.1: Utilidades relativas de los modelos de optimizacion al arbitrar energia. No se
desestacionalizan los precios y se consideran diferentes resoluciones en la operacion del
mercado.

La figura B.2 muestra las utilidades promedio para los modelos basados en optimiza-
cién al arbitrar energia, tanto si se desestacionaliza como si no se desestacionalizan los
precios de la energia. Ademads, se presentan las utilidades de un modelo que revela la incer-
tidumbre en la primera etapa. Aunque este modelo carece de realismo, su utilidad reside
en confirmar que las utilidades son iguales tanto si no se desestacionalizan los precios de
la energia como si se hace y luego se reestacionalizan las utilidades.
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Incertidumbre rev.
Markoviano
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Determinista

Sin desestacionalizar

Utilidad diaria promedio [AUD]

QLD SA NSW VIC TAS
Estado NEM

Figura B.2: Utilidades de los modelos basados en optimizacién al arbitrar energia, mercado
con resolucion de 5 minutos. Las barras representan las utilidades corregidas al usar precios
desestacionalizados. Los puntos representan las utilidades al no desestacionalizar precios.

B.2. Arbitraje de energia y participaciéon en el mer-
cado de reservas mediante optimizacion

En la figura B.3 se presenta el precio promedio de las reservas junto con el rango
interdecil (rango entre el decil 1 y el decil 9) del ano 2022. Se observa que los mercados
de 5 minutos presentan los precios mas bajos.
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Figura B.3: Precio promedio y rango interdecil horario de los precios de las reservas del

ano 2022. Se han excluido aquellas curvas de precio que presentan valores superiores
600[AUD/MW] o inferiores a —600[AUD/MW].

En la figura 4.6 se presenta las utilidades relativas obtenidas al usar el modelo pro-
puesto en la metodologia. A diferencia del cuerpo del informe, para elaborar esta figura
se excluyen los dias con utilidades superiores a 10.000 [AUD].
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Figura B.4: Utilidades de los modelos de optimizacion al participar en el mercado de
reservas y arbitrar energia, mercado con resoluciéon de 10 minutos y precios desestaciona-
lizados. Se excluyen los dias con utilidades superiores a 10.000[AUD].

53



B.3. Arbitraje de energia mediante aprendizaje re-
forzado

La figura B.5 presenta las utilidades obtenidas al utilizar modelos basados en optimi-
zacion y en aprendizaje reforzado.

Incertid. rev.
Markoviano
Independiente
Determinista
Aprendizaje ref.

[e]

o

o
1

o))

o

o
1

400

200 A

Utilidad diaria promedio [AUD]

QLD SA NSW VIC TAS
Estado NEM

Figura B.5: Utilidades de los modelos de optimizacion y el basado en aprendizaje reforzado
al realizar arbitraje de energia, mercado con resolucion de 30 minutos. Las utilidades de
los modelos basados en optimizacion se reestacionalizan.

La Tabla B.1 proporciona informacién sobre el tiempo de célculo y el uso de memoria
de los modelos de toma de decisiones empleados en este estudio. Los calculos se realizaron
en un equipo con 64 GB de memoria RAM y un procesador AMD Ryzen 7 5800X3D. En
el contexto de arbitraje energia en resoluciéon de 30 minutos, es notable que los modelos
basados en aprendizaje reforzado consumen una cantidad de recursos considerablemente
mayor que cuando el problema es resuelto empleando MC-SDDP. Especificamente, el uso
de memoria aumenta en 5 veces y el tiempo de calculo en cerca de 100. Esto ocurre pues el
modelo basado en aprendizaje reforzado no cuenta con un modelo matematico del BESS,
requiriendo un elevado niimero de iteraciones para capturar las relaciones entre inyeccion
de potencia, estado de carga e ingresos.
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Tabla B.1: Tiempo de computo y uso de memoria de los modelos de toma de decision
tratados en esta investigacién. Los valores indicados representan los recursos empleados
durante una unica ejecucién de entrenamiento, y no deben interpretarse como valores
promedio.

. Resolucién Tiempo de Uso maximo de
Problema Algoritmo . . . .
[min] entrenamiento [min]  memoria [GB|
60 0,3 0,4
30 0,7 0,5
20 1,0 0,7
MC-SDDP 15 1,5 0,9
10 2,2 1,3
5 4,1 2,5
60 0,2 0,15
o 30 0,3 0,17
Arbitraje bDP 20 05 017
15 0,6 0,20
10 1,0 0,23
5 1,9 0,25
60 < 0,1 0,13
30 < 0,1 0,14
. 20 < 0,1 0,13
Determinista 15 <01 0.13
10 < 0,1 0,13
5 < 0,1 0,15
RL 30 51 2,5
10 37 13
MC-SDDP 5 - 93
o 10 13 1,5
Arbitraje y reservas SDDP 5 46 47
.. 10 < 0,1 0,14
Determinista 5 <01 0.16

Las figuras B.6 y B.7 muestran la operacién del BESS al utilizar modelos basados en
optimizacién y aprendizaje reforzado, respectivamente. Los datos empleados corresponden
a las primeras dos semanas del 2022 del bus de referencia ubicado en Tasmania, y la
operacién se realiza para un horizonte de 24 horas (cada 24 horas la bateria inicia con el
minimo estado de carga posible). Al igual que con la operacion en el nodo de referencia
en Queensland, el modelo determinista y el markoviano presentan dos ciclos de carga-
descarga; sin embargo, en este caso los ciclos son mas irregulares.

Respecto al modelo basado en aprendizaje reforzado, la mayoria de las veces se ob-
servan dos ciclo de carga-descarga y en los mismos horarios que al utilizar modelos de
optimizacién. Esta situacién podria estar influenciada por la forma de la curva de deman-
da. Adicionalmente, en la mayoria de los dias de operacion, el estado de carga no llega a
su maximo permitido, lo que podria indicar que no se esta aprovechando la totalidad de
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la capacidad de almacenamiento.

Estado de carga y precio de la energia vs tiempo
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Figura B.6: Operacion de los primeros 15 dias del afio 2022 al utilizar modelos basados en
optimizacién para arbitrar energia. Datos del nodo de referencia ubicado en Tasmania.
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Figura B.7: Operacion de los primeros 15 dias del afio 2022 al utilizar aprendizaje reforzado
para arbitrar energia. Datos del nodo de referencia ubicado en Tasmania.
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