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Resumen

El arbitraje de energia es una practica habitual en el rubro energético europeo, que consiste
en aprovechar las diferencias de precios de energia del mercado. De esta manera, las empresas
energéticas utilizan el arbitraje para comprar energia a un precio determinado, almacenarla
en baterias y posteriormente venderla a un precio mas alto, obteniendo beneficios econémicos.

Desde el 2022, el Centro de Supercomputacion de Barcelona se encuentra estudiando
una manera de modelar los costos de una cadena de suministro energético, identificando los
mejores momentos de compra y venta de energia en el tiempo, con el fin de disminuir los
costos totales de ese periodo. Sin embargo, limitaciones en el modelamiento matematico y en
la implementacion de software que han desarrollado impiden cumplir con este propdsito.

En este contexto, el objetivo general del trabajo realizado consiste en mejorar la represen-
tacion del modelo de costos de la cadena, incorporando elementos estocasticos y permitiendo
su resolucién éptima y eficiente.

La solucién desarrollada se compone de dos partes: el mejoramiento de la implementacion
del modelo determinista y la introduccion de estocasticidad. Para la primera parte, se repa-
raron los errores de la implementacién existente y se desarrollé un paquete en Python, capaz
de resolver el problema de optimizacion para todos los casos de estudio, de manera expedita.
De esta manera, para problemas con un horizonte temporal de 24 horas, se logré completar
la optimizacién del modelo en menos de medio segundo.

Para la incorporacion de estocasticidad, se modeld la variabilidad del precio de la energia
de la red eléctrica generando escenarios aleatorios. Esto se logré mediante la prediccién de
series temporales utilizando tanto métodos estadisticos tradicionales como redes neuronales.
Tras una evaluacién de calidad de las predicciones resultantes, se determiné que este método
permite representar de manera fiable la variabilidad del parametro de interés.

De esta forma, se logré cumplir con casi todos los objetivos planteados en el trabajo,
desarrollando una solucién de gran valor para el BSC. El unico objetivo especifico que no se
cumplié en su totalidad, debido a escasez de tiempo, fue el de la modelacién de la variabilidad
de todos los parametros estocasticos del modelo.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

El arbitraje de energia [71, 79] es una préctica habitual en el rubro energético europeo,
que consiste en aprovechar las diferencias de precios de energia del mercado. De esta manera,
las empresas energéticas utilizan el arbitraje para comprar energia a un precio determinado,
almacenarla en baterias y posteriormente venderla a un precio més alto, valiéndose de las
variaciones temporales y/o geograficas de los valores de la energia para obtener beneficios
econémicos.

Una de las formas de realizar esta practica es considerando el Day-Ahead Market [47]
(DAM), mercado energético en el cual los participantes compran y venden con un dia de
anticipacion respecto al momento de la entrega real de energia. Para encontrar el punto
optimo de compra y venta de energia, en base a un conjunto de parametros y restricciones,
se puede modelar el problema como uno de optimizaciéon matematica. Esto permitiria, en
ultimos términos, generar un mayor rendimiento econémico para las empresas energéticas.

En la actualidad, existen diversos modelos matematicos de arbitraje energético en el
DAM que se han desarrollado con este fin [17, 26, 42, 79]. Sin embargo, nuevas alternativas de
modelacién contintian siendo de interés, considerando la dificultad de modelar adecuadamente
la variabilidad intrinseca de algunas variables involucradas en el problema, como el precio de
la energia, la demanda energética y la generacién de energias renovables [34], lo que podria
significar una toma de decisiones subdptima para las empresas energéticas.

Una de las instituciones que se encuentra estudiando una mejor manera de modelar el
problema es el Barcelona Supercomputing Center [7] (BSC), centro nacional de supercompu-
tacién de Espana. A comienzos del ano 2022, el BSC di6 inicio a CUCO, proyecto de opti-
mizacién orientado a empresas energéticas europeas.

El objetivo principal que se persigue con este proyecto es el de identificar las operaciones
a realizar en una cadena de suministro energético, en un dia, con el fin de optimizar los costos
totales de ese periodo. De esta manera, se pretende modelar el arbitraje energético en el DAM
para la cadena de suministro de energia que se muestra en la figura 1.1, determinando cémo



satisfacer la demanda energética de los consumidores al minimo coste.
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Figura 1.1: Cadena de suministro energético del proyecto CUCO.

Como puede apreciarse, la cadena de suministro energético anterior compone un sistema
hibrido, considerando fuentes de energia renovables y no renovables. Dentro de las energias no
renovables, se encuentra la energia fosil, proveniente de la red eléctrica y la energia nuclear,
originada en Reactores Modulares Pequenios (SMR). En cuanto a las energias renovables, se
incluye la energia solar, generada en celdas fotovoltaicas y el hidrégeno verde, producido por
electrolizadores.

Para determinar el costo minimo asociado a la cadena anterior, se modelé como un pro-
blema determinista de optimizaciéon matematica, con su conjunto de parametros, variables y
restricciones.

1.2. Problema y Relevancia

El modelamiento de costos de la cadena de suministro, realizado por el BSC, define el
problema de optimizacién de manera simplificada y sin considerar la variabilidad inherente
de algunos de sus parametros, como el precio de compra de la energia de la red eléctrica,
la cantidad de energia captada por las celdas fotovoltaicas o la demanda energética para un
momento dado. Esto limita la aplicacién del modelo a un anélisis retrospectivo de los mejores
momentos de compra y venta de energia y no permite la optimizacion de costos en el futuro.

Ademas, considerando el volumen de datos, la complejidad de las ecuaciones con las
que se trabaja y la necesidad de una respuesta expedita, la resolucién del problema de
optimizacién se hace imposible sin soporte computacional. En consecuencia, se vuelve esencial
el desarrollo de un software que asista con la optimizacién del modelo dado. En este contexto,
el BSC dispone del superordenador MareNostrum, cuyas notables capacidades de céalculo se
pretenden poner a disposicion para apoyar este proyecto.

En la actualidad, se cuenta con una implementacién preliminar del modelo en Jupyter
Notebook, que, aunque pretende facilitar la resolucién del problema de optimizacion, se
encuentra limitada por errores l6gicos significativos. Estos errores impiden resolver el modelo
para todos los casos de prueba ejecutados. La falta de un especialista en computacién o de



una persona dedicada por completo al desarrollo impide la identificacién y correccion de estos
problemas.

Por tanto, lo que se tiene hasta ahora es inicamente un esbozo matematico basico, sin
avances concretos en la resolucion del modelo propuesto ni en la obtencion de conclusiones
relevantes.

A partir de lo senalado, surgen dos grandes necesidades: mejorar la implementacién exis-
tente, arreglando los errores que la aquejan y siguiendo buenas practicas de programacion
y anadir estocasticidad al modelo para que permita determinar los mejores momentos de
compra y venta de energia en el DAM.

Con estos cambios en conjunto, se espera tener un modelo capaz de pronosticar las condi-
ciones del mercado y en base a ellas y a la dinamica de la cadena de suministro, proporcionar
directrices para operaciones que minimicen los costos totales y mejoren la rentabilidad de las
empresas del sector.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

El objetivo general de este trabajo consiste en mejorar la representacién del modelo de
costos de la cadena de suministro energético, incorporando elementos estocasticos y permi-
tiendo su resolucién éptima y eficiente.

1.3.2. Objetivos Especificos
A partir del objetivo general, se identifican los siguientes objetivos especificos:

1. Resolver de manera éptima el modelo determinista de costos para el 100 % de los casos
de estudio.

2. Reflejar de manera fidedigna el comportamiento variable de los pardmetros del proble-
ma.

3. Lograr que la resoluciéon del problema de optimizacién, para un horizonte temporal de
24 horas, se complete en un tiempo inferior a un minuto.

1.4. Descripcion general de la solucién

La solucion desarrollada comprende un trabajo extenso, que se divide en dos etapas
principales: el mejoramiento de la implementacién del modelo determinista y la introduccion
de estocasticidad.



Para la implementacion del modelo determinista, se inicié con la revision y correccion
de errores en la implementacion existente, que impedian completamente la optimizacion del
modelo. Posteriormente y para extender el uso de la solucion, se migro el cédigo a Python,
con un diseno modular y estructura de paquete.

En cuanto a la incorporacién de estocasticidad, se identificaron las principales fuentes
de variabilidad en el modelo y se investigaron métodos apropiados para abordarlas en este
contexto.

La decisién final fue modelar la variabilidad de los precios de la energia de la Red Eléctrica
Espaniola mediante la generacién de escenarios aleatorios. Estos escenarios se generaron a par-
tir de la prediccion de series temporales, utilizando tanto modelos estadisticos tradicionales
como modelos de redes neuronales.

Para corroborar la calidad de la solucion desarrollada se procedié a validar la implemen-
tacion modelo determinista y los métodos de incorporacion de estocasticidad.

Para la implementacion determinista, se evalué el desempeno del modelo con diferen-
tes solucionadores y bajo una variedad de entradas, con el objetivo de corroborar que se
encontrara una solucién éptima y eficiente para todos los casos de interés.

De esta manera, se encontré un solucionador adecuado para el problema y que demostré
ser capaz de encontrar soluciones factibles para todos los casos de estudio. Notablemente,
para los casos con un horizonte temporal de 24 horas, la optimizacién se completd en menos
de medio segundo, y se observé que el tiempo de resolucion escala linealmente con el horizonte
temporal.

Con respecto a la incorporacién de estocasticidad, se evaluaron los escenarios generados
por medio de predicciones de series temporales considerando sus errores cuadraticos medios
y sus tasas de acierto de cambio direccional. Asi, se observé que los modelos de redes neu-
ronales lograban predecir los precios de la energia con un error cuadréatico medio menor a
136 y una tasa de acierto mayor a 72 %, considerandose una manera efectiva de reflejar su
comportamiento variable.

Todo el desarrollo se llevé a cabo siguiendo buenas préacticas de programacion, asegurando
asi la calidad, extensibilidad y mantenibilidad del software.

1.5. Estructura del documento

El presente documento se estructura en base a capitulos, cuya descripcién se detalla a
continuacion.

Se comienza con el marco tedrico, en el capitulo 2. En él, se exponen de manera breve
conceptos fundamentales para entender a cabalidad el trabajo realizado.

Posteriormente, en el capitulo 3 se realiza un analisis de la situacién inicial del proyecto,
abarcando un estudio minucioso de aspectos funcionales, no funcionales y oportunidades de



mejora.

En el capitulo 4 se detalla la primera parte de la solucién desarrollada, contemplando el
diseno, implementacion y validacién del modelo determinista.

En el capitulo 5 se detalla la segunda parte de la solucién desarrollada, contemplando el
diseno, implementacion y validacion del modelo con estocasticidad.

La validacion general de la solucién se describe en el capitulo 6, estudiando la sensibilidad
del modelo y la calidad del cédigo desarrollado.

Por tltimo, en el capitulo 7 se presentan las conclusiones generales del trabajo, conside-
rando aspectos técnicos y personales y planteando posibles lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco Teorico

En el siguiente capitulo, se expondran de manera breve conceptos fundamentales del
trabajo realizado, cuyo conocimiento bésico es necesario para una adecuada comprension del
mismo.

Estos conceptos se clasifican en dos categorias principales: tecnologias relevantes y pre-
diccion de series temporales.

2.1. Tecnologias relevantes

2.1.1. MareNostrum

MareNostrum es el nombre del superordenador del Centro de Supercomputacién de Barce-
lona [6]. Es el més potente de Espana y uno de los siete superordenadores de la infraestructura
europea Partnership for Advanced Computing in Europe (PRACE).

Hasta el momento, se han instalado cinco versiones, siendo la mas reciente en operacion el
MareNostrum 5. El supercomputador esta disponible para la comunidad cientifica nacional
e internacional y sirve como apoyo para investigaciones en todo tipo de disciplinas.

MareNostrum ejecuta SUSE Linux 11 SP3. Su capacidad de céalculo esta repartida en dos
partes totalmente diferenciadas: un bloque de propdsito general y un bloque de tecnologias
emergentes. El bloque de propdsito general tiene 48 racks con 3.456 nodos. Cada nodo tiene
dos chips Intel Xeon Platinum, con 24 procesadores cada uno, lo que suma un total de
165.888 procesadores y una memoria central de 390 Terabytes. Su potencia méxima es de
11,15 Petaflops.



2.1.2. Librerias
Pyomo

Pyomo es un paquete de software de cédigo abierto de Python, que soporta un conjunto
diverso de capacidades de optimizacion para formular, resolver y analizar modelos de opti-
mizacién [58].

Puede ser utilizado para definir problemas simbdlicos generales, crear instancias especifi-
cas de problemas y resolver estas instancias usando solucionadores comerciales y de codigo
abierto.

Una caracteristica relevante es que soporta una amplia gama de tipos de problemas,
incluyendo problemas lineales, no lineales, lineales de enteros mixtos, no lineales de enteros
mixtos, cuadraticos, estocasticos y programas matemaéticos con restricciones de equilibrio.

Statsmodels

Statsmodels es un paquete de software de cédigo abierto de Python que se utiliza para
realizar andlisis estadisticos y econométricos. Esta especificamente disenado para facilitar
diversas tareas de modelado estadistico y andlisis de datos [53], siendo ampliamente utilizado
en areas como la economia y las finanzas [64].

El paquete es conocido por su aplicacién en el prondstico de series temporales [21], ofre-
ciendo una amplia gama de modelos de prediccion y pruebas estadisticas para realizar anélisis
rigurosos.

Tensorflow

TensorFlow es un paquete de software de cddigo abierto disenado para desarrollar y
entrenar modelos de aprendizaje automatico, con un énfasis particular en las redes neuronales
profundas [69]. Cuenta con implementaciones para Python y C++.

Debido a su capacidad para operar a gran escala y en entornos heterogéneos, se ha con-
vertido en una opcién popular entre la gran cantidad de bibliotecas de aprendizaje profundo

[51).

Para facilitar la prototipacion rapida y la experimentacion con redes neuronales, integra
la API Keras [70].

2.1.3. Solucionadores

Un solucionador es un software matemaético, que puede presentarse como un programa o
una libreria y que resuelve un problema matematico. Un solucionador toma descripciones de



problemas en alguna forma genérica y calcula su solucién [43].

Existe una amplia gama de solucionadores especialmente disenados para problemas de
optimizacién y que son compatibles con Pyomo, como por ejemplo, Gurobi [44], Ipopt [60],
Couenne [14] y Bonmin [13].

2.1.4. Redes Neuronales

Las Redes Neuronales (ANNs) son modelos computacionales inspirados en la estructura
y funcionamiento del cerebro humano, disenados para procesar entradas de datos complejos
y generar salidas. Constituyen un tipo de modelos de aprendizaje de maquinas, donde nodos
interconectados, o neuronas, se organizan en capas. Estas redes son capaces de aprender y
adaptarse a través de datos de entrenamiento, lo que les permite reconocer patrones, hacer
predicciones y realizar diversas tareas [57].

Las redes neuronales suelen ser entrenadas mediante la minimizacion del riesgo empirico.
Este método se basa en la idea de optimizar los parametros de la red para minimizar la
diferencia, o riesgo empirico, entre la salida predicha y los valores objetivo reales en un
conjunto de datos dado [24].

Para el entrenamiento de una red neuronal, es fundamental definir ciertos hiperparametros
que influyen directamente en la eficacia y eficiencia del proceso de aprendizaje. Entre estos
hiperparametros se encuentran los epochs y el tamano de batch. Cada epoch representa una
iteracién completa en la que todos los datos de entrenamiento se pasan a través de la red
neuronal, mientras que el tamano de batch determina la cantidad de muestras de datos que
se procesan en la red antes de actualizar los pardmetros del modelo.

Un mayor nimero de epochs puede permitir que la red aprenda patrones mas complejos en
los datos, pero también corre el riesgo de sobreajustar el modelo si el niimero es excesivamente
alto.

El concepto de redes neuronales ha sido ampliamente estudiado y aplicado en diversos
dominios. Se han desarrollado diferentes tipos de modelos de redes neuronales, como Redes
neuronales prealimentadas (FNNs), Redes recurrentes (RNNs), Redes neuronales convolucio-
nales (CNNs) y Redes neuronales de grafos (GNNs) [28, 46, 75].

La versatilidad y adaptabilidad de las redes neuronales las convierten en una herramienta
poderosa para resolver una amplia gama de problemas en diferentes disciplinas, como el
reconocimiento de iméagenes, modelacién de procesos y pronosticacién de series temporales

[1, 11, 80].

Redes Neuronales Prealimentadas

Las redes neuronales prealimentadas (FNNs) son un tipo fundamental de red neuronal
en la que las conexiones entre los nodos no forman ciclos. Estas redes consisten de una capa
de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida, con cada capa completamente



conectada a la siguiente. La informacién en una FNN se mueve en una sola direccion, desde
los nodos de entrada hacia los nodos de salida [15].

La arquitectura de las FNNs les permite aproximar regiones de decisiéon arbitrarias con
alta precision [15]. Estas redes han sido ampliamente utilizadas en diversas aplicaciones,
incluyendo la solucién de problemas matematicos complejos [25].

Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNNs) son un tipo de red neuronal disenada para
procesar de manera efectiva datos secuenciales o temporales. A diferencia de las FNNs, las
RNNs tienen conexiones que forman ciclos, lo que les permite exhibir un comportamiento
temporal dindmico y mantener una forma de memoria.

Las RNNs han mostrado éxito en varias aplicaciones que involucran datos secuenciales
o temporales, como la planificacién y operacién de la generacién de electricidad [38] y la
generacion de un prondstico del impacto de la pandemia de COVID-19, demostrando su
versatilidad en el manejo de datos de series temporales [22].

Dentro de los tipos de RNN, se destacan las Redes de Memoria a Corto y Largo Plazo
(LSTMs) por su capacidad para manejar dependencias a largo plazo [40] y las Redes de
Unidad Recurrente con Compuertas (GRUs), similares a las LSTM pero con menos parame-
tros, lo que las convierte en opciones computacionalmente menos costosas y mas rapidas de
entrenar [12].

Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) son un tipo de red neuronal utilizada
principalmente en el procesamiento de imagenes [66], aunque también se pueden encontrar
reportes de su uso en otros tipos de datos como secuencias temporales, audio y texto [55, 76].

Las CNNs se caracterizan por su arquitectura, que incluye capas convolucionales, capas
de agrupamiento y capas completamente conectadas.

Dentro de las CNNs, se encuentran las Redes Convolucionales Temporales (TCNs), di-
senadas especificamente para el andlisis y la prediccién de series temporales [76].

2.2. Prediccion de series temporales

2.2.1. Series temporales

Las series temporales son secuencias de puntos de datos medidos en intervalos de tiempo
sucesivos. El andlisis de series temporales implica estudiar los patrones, tendencias y compor-
tamientos dentro de los datos para hacer prondsticos o derivar percepciones significativas [9].
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Este analisis es crucial en varios campos donde se utilizan para la realizacién de prondsticos
[16, 37] y el control y la comprensién de patrones ciclicos [45].

Una de las areas en que las predicciones de series temporales han contribuido fuertemente
es en la investigaciéon de mercados financieros. Aun considerando la complejidad y volatili-
dad de estos mercados, se han encontrado estrategias efectivas para predecir fluctuaciones
econémicas en el tiempo [19, 37, 39].

2.2.2. Meétodos de prediccion

Como se adelanté anteriormente, existen diferentes maneras de realizar predicciones sobre
series temporales. Principalmente, se pueden categorizar en métodos que utilizan modelos de
redes neuronales y técnicas que emplean modelos estadisticos tradicionales.

Modelos estadisticos tradicionales

La prediccion de series temporales utilizando modelos tradicionales, como el Modelo Au-
torregresivo Integrado de Medias Méviles (ARIMA ), ha sido un enfoque prominente en varios
dominios [78].

Los modelos Autorregresivos Integrados de Medias Mdviles (ARIMA) son una clase de
modelos estadisticos utilizados para analizar y predecir datos de series temporales.

Estos modelos se caracterizan por tres componentes principales: autorregresién (AR),
diferenciacion (I) y media mévil (MA). El componente autorregresivo se refiere al uso de
valores pasados de la serie temporal para predecir valores futuros, capturando la relacion
lineal entre una observacion y un niuimero de observaciones retrasadas. El componente de
diferenciacion implica transformar una serie temporal no estacionaria en una estacionaria, lo
que es esencial para estabilizar la media de la serie. El componente de media mévil incorpora
la dependencia entre una observacion y un error residual de un modelo de media movil
aplicado a observaciones retrasadas [29].

Se han desarrollado extensiones del modelo ARIMA, disenadas para considerar componen-

tes adicionales, como la estacionalidad de una serie (S) y la existencia de variables exdgenas
(X).

Meétricas de calidad

Las métricas de calidad para las predicciones de series temporales son esenciales para eva-
luar la precision y fiabilidad de los modelos predictivos. Dos métricas cominmente utilizadas
para esto son el Error Cuadratico Medio (MSE) y la Tasa de Acierto (Hit Rate) [29].

El MSE es una medida estadistica que calcula el promedio de los cuadrados de las di-
ferencias entre los valores reales y los predichos. Proporciona una evaluacion integral del
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rendimiento del modelo de prondstico al cuantificar la magnitud de los errores de prediccion.
Un MSE mas bajo indica una mayor precision y exactitud en la previsién.

Por su parte, el Hit Rate es una métrica categérica que mide la proporcion de previsiones
o predicciones correctas del total de previsiones. En algunos casos, como en el andlisis de
series temporales financieras y en la prediccion econdémica, resulta de interés el calculo del
Hit Rate de cambio direccional. Esta métrica se enfoca en medir la precisiéon con la que un
modelo predictivo puede identificar correctamente la direccion del cambio en el precio de una
accion, la tasa de interés, o indicadores econémicos.
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Capitulo 3
Analisis

En el siguiente capitulo, se presentara un analisis minucioso de la situacion inicial del
proyecto, abarcando una evaluacion profunda tanto de aspectos funcionales como no funcio-
nales.

Adicionalmente, se expondra la identificacién de oportunidades de mejora que ayudaran
a dar forma, posteriormente, al diseno de la solucion.

3.1. Situacion actual

Al momento de comenzar a trabajar en el proyecto, se contaba con el modelamiento
matematico basico de los costos asociados a la cadena de suministro y su implementacién en
un archivo de Jupyter Notebook! [32].

Este modelamiento, determinista, no era capaz de realizar predicciones de sus parametros.
Por este motivo, a partir de una serie de valores dados, entregaba una retrospectiva de las
operaciones que se deberian haber realizado para optimizar el costo total de la cadena de un
dia en el pasado.

3.1.1. Modelamiento de la cadena de suministro energético

La expresién que modela el minimo costo total de la cadena de suministro estd dada por
la ecuacién 3.1.

T
Jobg(T) = min Yy Jey(t) + Jarc,g(t) + Jeassar(t) + Jonc.sur(t) (3.1)
t=1

!Herramienta interactiva para crear, editar y compartir documentos que contienen cédigo ejecutable en
tiempo real.
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Donde J, , corresponde al costo energético de la red eléctrica, Jorg g es el costo asociado
al gas invernadero producido por la red eléctrica, Jgqs sar €s el costo del gas asociado a las

operaciones del SMR y Joma smr es el costo asociado al gas invernadero producido por el
SMR.

Modelamiento de costos parciales

Las ecuaciones que modelan cada uno de los costos parciales de la cadena de suministro,
es decir, Je g, Jara,g, JGas,smr Y Jara,smr corresponden a 3.2, 3.3, 3.4 y 3.5 respectivamente.

Je.g(t) = g(t)ne,qg ()W (1) (3.2)

Jorag(t) = ug(t)nanc.g ()W (1) (3.3)

Jeas,sur(t) = wna,syron () tn,s0r(E)NGas, sar (Wi R(T) (3.4)
Jana,smr(t) = wiz,svron(t)unz.sur(t)nenc,sur(t)Weirr(t) (3.5)

Donde u,(t) es la variable de control de la red eléctrica y wpa svron(t) ¥ wn2,smr(t) son
variables de control del SMR.

Por otra parte, 7. ,(t) es el precio de compra de energia de la red eléctrica, neue 4(t) es
el precio del gas invernadero de la red eléctrica, ngqs smr(t) es el precio del gas del SMR y
nena.smr(t) es el precio del gas invernadero del SMR.

Por tltimo, Wi"**(t) corresponde a la potencia méxima de la red y Wgiih(t) a la produc-
cion maxima del SMR.

Restricciones

En cuanto a las restricciones que rigen a la cadena de suministros, se pueden encontrar
restricciones de balance energético y restricciones de almacenamiento de energia.

Con respecto a las restricciones de balance energético, se cuenta con las ecuaciones 3.6 de
balance de hidrogeno verde y 3.7 de gestion de energia integrada para electrolizadores.

w2y () Wisy () +umz sarron (), s r(OWenir (1) e () ume, () Wise(t) = Dia(t) (3.6)
Donde wups,(t) es la variable de control de la baterfa de hidrégeno, wume syron(t) y

upe,smr(t) son variables de control del SMR, ugs () es la variable de control del elec-
trolizador y n%,(t) es el rendimiento de hidrégeno.
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Por otra parte, Wgo(t) es la potencia maxima de carga de la baterfa de hidrégeno,
Wira,smr(t) es la produccion maxima del SMR, Wi%(t) es la potencia méxima del electro-
lizador y Dps(t) es la demanda de hidrégeno.

ug ()W (£) + e s ()W () + upu (W5 (£) = wrra,e () Wirs* () (3.7)

Donde u4(t) es la variable de control de la red eléctrica, u.,(t) es la variable de control de
la bateria eléctrica, u,,(t) es la variable de control de la celda fotovoltaica y upa(t) es la
variable de control del electrolizador.

Por otra parte, W% (t) es la potencia maxima de la red eléctrica, W *(t) es la poten-
cia maxima de carga de la baterfa eléctrica, W% (t) es la produccién maxima de energia
fotovoltaica y W}is®(t) es la potencia maxima del electrolizador.

Para las restricciones de almacenamiento de energia, se consideraron restricciones de alma-
cenamiento de la bateria de hidrégeno como se observa en la ecuacion 3.8 y de almacenamiento
en la bateria eléctrica como se muestra en 3.9.

w2y () Wirgy (t) <= SOC25(t)Cray (3.8)

Donde ugra(t) es la variable de control de la baterfa de hidrégeno, Wi (t) es la potencia

maxima de carga de la bateria de hidrégeno, SOC y9,(t) es el estado de carga de la bateria
de hidrégeno y Cay es la capacidad de carga de la baterfa de hidrégeno.

Uep ()W () <= SOCp(t)Cey (3.9)

Donde u.(t) es la variable de control de la baterfa eléctrica, W[**(t) es la potencia
maxima de carga de la baterfa eléctrica, SOC. ,(t) es el estado de carga de la bateria eléctrica

y Cep es la capacidad de carga de la bateria eléctrica.

Observaciones

Al examinar el modelamiento anterior, se estudié la complejidad del problema matemati-
co, considerando la cantidad de parametros, variables y linealidad que poseia.

En este sentido, se observé que el modelo contaba con 18 pardmetros y 7 variables.
Tomando en cuenta un caso tipico de estudio, con un horizonte temporal de 24 horas, se
tendrian 24 valores para cada parametro y variable del modelo.

Estudiando las ecuaciones 3.4 y 3.5 se pudo concluir que el problema a optimizar corres-
pondia a uno de tipo no lineal.
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3.1.2. Implementacién

Inicialmente, la optimizacion de costos de la cadena de suministro energético se realizaba
mediante un script en Jupyter Notebook. Esta implementacion consistia de un unico archivo,
basado en el material tutorial de Pyomo de la Universidad de Notra Dame de ingenieria
quimica y biomolecular. La implementacién era muy similar al ejemplo [72], utilizando la
libreria Pyomo y el solucionador Ipopt, pero adaptada a las ecuaciones correspondientes a
este caso.

De esta forma, se instanciaba un modelo de Pyomo, se le asignaban parametros, variables,
restricciones y funcién objetivo con los métodos de Pyomo y se resolvia utilizando un objeto de
tipo SolverFactory, con el solucionador Ipopt. Finalmente, se entregaba una visualizacion
de los valores asignados a las variables, para todo el horizonte temporal.

En la figura 3.1 se presenta el diagrama de dependencias correspondiente a la implemen-
tacion inicial.

matplotlib numpy

pandas pyomo

Figura 3.1: Diagrama de dependencias de la implementacién inicial.

Es importante mencionar que los valores asignados a los parametros del modelo, corres-
pondientes a datos de ejemplo suministrados por el BSC?, se obtenian a partir de un JSON
string directamente incorporado al cédigo.

Observaciones

Examinando la implementacion actual y ejecutando el script, se detecté un error al mo-
mento de intentar resolver el problema de optimizacién, obteniendo un mensaje del solucio-
nador donde se indicaba que no era posible encontrar una solucién factible.

Se plantearon tres causas posibles para la existencia de este error. La primera, que podia
tratarse de un error en los datos de entrada suministrados, la segunda, que la fuente del

2Basados en datos histéricos.
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error correspondia a una falla en la definicion del modelo y la tercera, que se debia a una
incompatibilidad del solucionador con el problema dado.

Analizando méas de cerca el modelo implementado y comparandolo con el planteamiento
matematico del problema, fue posible ver que ambas representaciones eran inconsistentes
entre si. De esta manera, se noté que en el planteamiento matematico existian variables,
parametros y restricciones que no se encontraban implementadas en el cédigo.

Adicionalmente, algunas variables y pardmetros que en el cédigo se agregaban al modelo
no se encontraban bien definidos, en cuanto al dominio al que pertenecian y el valor de
inicializacion que tenian.

El codigo existente se encontraba alojado en un repositorio privado de Github, sin ningin
tipo de documentacién y con una unica rama. Originalmente, no existian convenciones para
el cédigo del proyecto.

3.2. Requisitos

Considerando el objetivo del proyecto y su estado inicial de desarrollo, se recibieron una
serie de requisitos funcionales y no funcionales que debia cumplir la solucién realizada.

Resulté importante considerar, en todo momento, cuales serian los usuarios finales de la
solucion desarrollada. En este caso, personal perteneciente a una empresa energética europea,
con conocimientos basicos de computacion.

De esta manera, dentro de los requisitos funcionales se incluyeron los siguientes.

e Que el software permitiera encontrar una soluciéon 6ptima al problema original para
todos los casos de estudio.

e Que el software permitiera resolver el problema de optimizaciéon determinista para dis-
tintas configuraciones de la cadena de suministro, quitando y agregando componentes.

e Que la solucién incluyera alguna forma de estocasticidad en el modelo, representando
de manera fidedigna la variabilidad de sus parametros.

Con respecto a los requisitos no funcionales, se identificaron los siguientes.

e Que el software se desarrollara en Python y utilizara la libreria Pyomo.

e Que se utilizara Github como herramienta de versionamiento.

e Que el software fuera facil de instalar y de utilizar.

e Que el software desarrollado fuera modular, ordenado y extensible.

e Que la solucién permitiera resolver el problema original en menos de un minuto.
e Que el cédigo desarrollado estuviera estandarizado.

e Que el software pudiera ejecutarse en MareNostrum, entorno de produccion.
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3.3. Limitaciones de situacién actual y oportunidades
de mejora

Al analizar la situacién actual, fue posible identificar una serie de limitaciones que im-
pedian satisfacer los objetivos del proyecto.

3.3.1. Aspectos funcionales

Desde una perspectiva funcional, el aspecto méas importante era que la implementacion
actual, con los datos suministrados, el modelo construido y el solucionador utilizado, no
permitia encontrar una solucién 6ptima al problema original. Adicionalmente, la implemen-
tacién no consideraba un modelo fiel al planteamiento matematico que se tenia de la cadena
de suministro energético.

En segundo lugar, el planteamiento matematico que se tenia consideraba un modelo de-
terminista, sin tomar en cuenta la incertidumbre inherente a algunos de sus parametros.
Este era un factor que disminuia la precision del modelamiento de costos con respecto al
comportamiento real que poseia.

Por ultimo y asociado al punto anterior, otra de las grandes limitantes de la situacién
actual era que, debido a que no se realizaba una prediccion de los parametros con incerti-
dumbre, la optimizacién que se hacia al modelo siempre se realizaba considerando situaciones
pasadas, senalando cudles habrian sido las medidas a adoptar para disminuir los costo de la
cadena de suministro. De esta manera, no era posible disminuir costos de manera efectiva en
el presente y futuro.

Todas estas problematicas abrieron espacios de mejora sustanciales al momento de disenar
y llevar a cabo una nueva solucién. Por un lado, se podria mejorar la representacion del
modelo en Pyomo para que fuera fiel a las ecuaciones que describian los costos de la cadena de
suministro y se podrian reparar los errores existentes que no permitian la resolucion adecuada
del problema de optimizacion.

Por otra parte, se podrian explorar métodos para incorporar la estocasticidad en aquellos
parametros del modelo que lo necesiten, mejorando asi la representacién matematica me-
diante un enfoque mas realista. Desarrollar técnicas para predecir futuros valores de estos
parametros no solo enriqueceria el modelo con estocasticidad, sino que también extenderia
su aplicabilidad. Esto facilitaria la optimizacién de operaciones a futuro, impactando positi-
vamente en la reduccion del costo total de la cadena a lo largo de este periodo.

3.3.2. Aspectos no funcionales

En cuanto a las limitaciones no funcionales de la situacién actual, fue posible observar,
por varias razones, que la implementacion existente presentaba un diseno que no facilitaba
el uso requerido.
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Todo el cédigo desarrollado se alojaba en un unico archivo de Jupyter Notebook sin
documentacién, por lo que se complicaba su lectura y comprension. Adicionalmente, la im-
plementacién no contaba con ningun tipo de test, dificultando la deteccién de errores.

El cédigo utilizaba variables globales como entrada del modelo, razén por la cual para
trabajar con otro conjunto de datos de entrada se hacia necesario modificar el codigo direc-
tamente. Asimismo, no contemplaba la resolucién del modelo bajo diferentes escenarios® de
la cadena de suministro, por lo que si se querian modificar los componentes que formaban
parte de ésta, se debia modificar directamente el cédigo.

Como oportunidad de mejora se identific, primeramente, la migraciéon del cédigo a
Python. En cuanto a la estructura de la solucion, se podria disenar considerando varios
modulos, separando en cada uno diferentes responsabilidades logicas de la solucion. Esta
nueva implementacién debia lograr abstraer el problema original, de manera de generalizar
lo méas posible la solucién, para que funcionara bajo distintos escenarios y con diferentes
conjuntos de datos de entrada.

Para facilitar el uso y la instalacion del software, se decidi6 tomar en cuenta el conoci-
miento y manejo tecnoldgico de los usuarios finales, de manera de desarrollar una herramienta
para que resultara accesible y cémoda.

Considerando que la implementacion existente utilizaba por defecto un tinico solucionador
para realizar la optimizacién, se podria estudiar el uso de diferentes solucionadores, para ver
cual de ellos se ajustaba mejor a las necesidades del problema y lo resolvia de manera mas
eficiente.

Por ultimo, una gran oportunidad de mejora se hallaba en agregar documentacién y definir
estandares para el codigo, forzando su cumplimiento con la ayuda de diversas estrategias para
este fin.

3En este caso, se refiere a diferentes conjuntos de componentes que conforman la cadena de suministro.
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Capitulo 4

El modelo determinista

En el siguiente capitulo, se detallard la primera parte de la solucién desarrollada, contem-
plando el diseno, implementaciéon y validacion del modelo determinista.

4.1. Diseno

Para determinar el diseno de la implementacion del modelo determinista, fue necesario
recordar cuales eran son los principales desafios a abordar en esta etapa.

En esta primera iteracion, las tareas fundamentales de diseno eran las siguientes.

e Disenar una soluciéon modular en Python, que fuera de facil uso e instalacién.

e Definir los estandares de codigo a adoptar.

Ademas, el software desarrollado debia ser capaz de ejecutarse localmente en un compu-
tador personal y en el superordenador MareNostrum como ambiente de produccion.

4.1.1. Modularizacion

Tomando lo anterior en consideracion, el primer paso del diseno fue abstraer el problema
lo més posible para poder separar responsabilidades en el codigo.

Asi, se pudo ver que todo se centraba en torno al modelo. Es este modelo al que se
anaden sus caracteristicas y luego se resuelve. Por esta razén, se definié la creacion del
modulo model . py para el modelo.

Para no sobrecargar de responsabilidades a este modulo, se procedié a desmenuzar mas
el problema. Al observar las ecuaciones que definen el modelo, fue posible notar que, a cada
componente de la cadena de suministro, se le asocian pardmetros y variables que lo definen.
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Es por esto que se determiné la creaciéon de un modulo para cada componente para que, al
agregar un componente al modelo, se agregaran automaticamente sus variables y parametros
asociados.

Debido a que la cadena de suministro contaba con muchos componentes, se decidié crear
una carpeta llamada components donde se alojaria cada médulo de componente.

Si bien cada componente se relacionaba de alguna forma con restricciones del problema,
las restricciones podian corresponder a relaciones entre parametros y variables de uno o mas
componentes. Es por esto que se opté por crear un modulo constraints.py de restricciones.

El dltimo aspecto fundamental del modelo era la funcién objetivo que optimizaba. Esta
funcién, definida como la sumatoria de varias funciones méas pequenas, relacionaba parame-
tros y variables de uno o méas componentes, por lo que se determiné construir el médulo
objectives.py de funciones objetivo.

Para finalizar, fue importante recordar que una de las funcionalidades de la implementa-
cién inicial era la visualizacién de los resultados obtenidos. Por comodidad, se determiné la
construccién del médulo plot.py destinado inicamente para este fin.

La relacion simplificada de dependencias entre todos estos méodulos se observa en la figura
4.1. Asi, el modulo model.py invocaria valores y funciones de los otros modulos para poder
construir el modelo del problema en Pyomo. La resoluciéon del problema de optimizacién, es
decir, la resolucion del modelo, es responsabilidad del médulo model. py.

N

H components J ‘ constraints.py J ‘ plot.py J ‘ objectives.py J

L l | J
:

‘ model.py J

Figura 4.1: Diagrama de dependencias de la soluciéon propuesta.

El diseno propuesto no solamente buscaba ser intuitivo sino que también amigable a
la hora de introducir cambios. Existian puntos de extension claramente identificables para
el contexto del proyecto, como por ejemplo, la introduccién de un nuevo componente a la
cadena de suministro, el cambio o adicién de una restriccién o la agregacién de una nueva
variable. La estructura planteada facilitaria identificar los puntos de modificacion del codigo
y disminuiria los lugares en los que habria que incorporar cambios.

Otro aspecto relevante en el disenio de la solucion era que ésta resultara facil de usar
e instalar. Mediante conversaciones con el BSC, se acordé asumir que los usuarios sabrian
ejecutar comandos por consola e instalar paquetes’ de Python usando pip?. Tomando esto
en cuenta, se determind que la soluciéon desarrollada se disenaria como un paquete de este

!Coleccion de médulos de Python que pueden ser utilizados por otros programas para realizar una tarea
especifica.
2Sistema de gestién de paquetes de Python, que facilita la instalacién de los mismos.
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lenguaje.

4.1.2. Estandares de cédigo

Un aspecto fundamental de un buen cédigo es la existencia de tests. De esta manera, el
diseno debia contemplar la existencia de una carpeta de tests que probara las funcionalidades
del software. Para asegurar un buen grado de cobertura de testo del cddigo, se determiné
exigir un minimo de 80 % de las lineas existentes en todo momento.

De esta forma y a grandes rasgos, la estructura del proyecto seria como la que se senala
en la figura 4.2. Todo el cédigo desarrollado se ubicaria dentro de la carpeta src. La parte
correspondiente al paquete se encontraria dentro de cuco_opt y los tests se situarian dentro
de la carpeta tests.

Src

’ cuco_opt ——model.py

— constraints.py
tests — objectives.py

— plot.py
' components battery.py

smr.py

electrolyzer.py

Figura 4.2: Estructura de directorios de la solucién propuesta.

Para resguardar que el cédigo que se subiera al repositorio funcionara como se esperaba,
se decidié anadir un flujo de integracion continua, de manera de que cada cambio subido al
repositorio gatillaria la ejecucion de tests que corroboraran su calidad.

En cuanto a la escritura de c6digo, se opté por utilizar PEPS8 [73] como esténdar, asegu-
rando de resguardar su cumplimiento mediante el uso de herramientas de limpieza y formateo
de codigo.

4.2. Implementacién

Considerando el estado inicial del proyecto y el listado de requisitos, se determiné que
para la implementacién del modelo determinista era necesario realizar los siguientes pasos:
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e Identificar y arreglar los errores de la implementacion existente, que no permiten en-
contrar una solucién al problema de optimizacién original.

e Aplicar estrategias para resguardar los estandares de cédigo definidos en la seccién
4.1.2.

e Migrar el codigo actual a Python, desarrollando software modular segtin lo definido en
4.1.1 y siguiendo buenas practicas de programacion.

e Explorar diferentes solucionadores para realizar la optimizacion del problema planteado

y elegir el que se adapte mejor a las necesidades que se presentan.

4.2.1. Deteccién y reparacion de errores existentes

Se comenzd realizando cambios sobre la implementacion existente, para corroborar que el
problema originalmente planteado estuviera bien definido y pudiera ser optimizado.

Contrastando la implementacién con el planteamiento matematico del problema, se iden-
tificaron y anadieron todas las partes que se encontraban ausentes de la cadena de suministro.

En la figura 4.3 se muestran en verde los componentes que debieron integrarse comple-
tamente al codigo, con sus variables, parametros y restricciones, en amarillo a los que se les
debié agregar variables y en azul aquellos que experimentaron cambios menores.

Celda fotovoltaica
- L
-l
HERE

mEn
— SMR

0
0 o oy
'L lel© X
— e Y T
@ —a=4—[[[ M@
Red eléctrica ﬂ Electrolizador Demanda

@
Bateria

Bateria H2

Figura 4.3: Esquema de modificaciones realizadas a la implementacion existente.

Dentro de las modificaciones menores que debieron realizarse sobre algunos componen-
tes se encuentra la modificacién del dominio de parametros y variables y el cambio de sus
valores de inicializacién. Todos estos cambios implicaron modificaciones en el conjunto de
restricciones y la funcién objetivo de la implementacion.

Tras realizar estas modificaciones y agregar las nuevas variables a las visualizaciones,
se volvié a ejecutar el script y se observd que el error que antes existia para encontrar
un valor éptimo para el problema se habia resuelto. Sin embargo, al examinar la salida
del solucionador, se observd que la solucién entregada no satisfacia fielmente el problema
original, puesto que violaba las restricciones de dominio de las variables discretas. Esta es una
limitante conocida para Ipopt, el solucionador utilizado hasta ese momento y que requeria
de la exploracion de otros solucionadores pudieran satisfacer las necesidades del problema
original.
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4.2.2. Implementacién en Python

La segunda tarea mas importante de esta etapa fue la implementacién del modelo deter-
minista como una libreria en Python. Para ello, se comenzaron aplicando estrategias para
resguardar los estandares de codigo definidos, luego se realizo el desarrollo de la libreria
solicitada y finalmente, se alojo la solucién construida en su entorno de produccion.

Estandarizacién del cédigo

Definir y resguardar estandares de codigo es una buena practica al inicio del desarrollo
de un proyecto ya que mejora la mantenibilidad y asegura la coherencia y calidad del cédigo
desde un principio. Es por esto que la primera tarea realizada al momento de implementar el
software en Python fue la de introducir diferentes herramientas para resguardar los estandares
de cédigo acordados.

En cuanto al formateo de c6digo, se decidié integrar el framework precommit [56], por
la facilidad de configuracién de la herramienta y que es de uso gratuito. Asi, se configuraron
diferentes hooks® para forzar la adopcién de un buen estilo de escritura de software. Se utiliz6
isort [30] para ordenar las importaciones realizadas en los archivos de Python, black [§]
para reformatear y homogeneizar el cddigo de manera automadtica y flake8 [61] identificar
y reportar cualquier incumplimiento del estandar PEPS. Para evitar problemas de compa-
tibilidad entre las configuraciones de los hooks, se establecié un largo de linea y espaciado
comun.

Para el testeo del c6digo, se decidié utilizar pytest [36] en conjunto con coverage [35],
libreria para obtener reportes de la cobertura de los tests. Con el objetivo de garantizar que
el codigo subido al repositorio cumpliera con el funcionamiento esperado, se anadié un flujo
de integracién continua utilizando Github Actions [23]. Asi, cada vez que se introdujera una
modificacién en el repositorio, automaticamente se activaria la ejecucion de la suite completa
de tests. Si uno o mas de estos tests fallaran, el proceso completo de integracién notificaria
una falla.

Desarrollo del paquete

Debido a la familiaridad de los futuros usuarios con la instalacién y el uso de paquetes de
Python, el trabajo realizado se estructuré como un paquete en Python, llamado cuco_opt.

De esta forma, se comenzé a implementar la libreria segiin el diseno modular expuesto
en la seccion 4.1.1. Se cred una carpeta llamada components y dentro de ella, un mdédulo
por cada componente existente de la cadena de suministro. A su vez, en cada uno de estos
moédulos se crearon funciones que, recibiendo un valor de inicializacién y un modelo de Pyomo,
le anaden variables y pardmetros al modelo.

Asi, por ejemplo, en el médulo gen_pv. py que describe a las celdas fotovoltaicas, se crearon

3Scripts que se ejecutan autométicamente antes de que suban cambios a un repositorio.
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funciones como var_u_PV(model, U_PV_INIT) para anadir la variable de control de las celdas
y param W_PV_max(model, PV_MAX POTENCY) para anadir el pardmetro de potencia maxima
de las celdas.

Luego, se creé el modulo constraints.py con todas las restricciones del problema. Cada
una de las restricciones se formulé como una funciéon que recibia un modelo y un horizon-
te temporal y devolvia la ecuacién matematica correspondiente. De igual manera, se cred
el médulo objectives.py con las funciones de costos del problema. Cada funcién de cos-
to era una funcién en Python que recibia un modelo y devolvia la expresiéon matematica
correspondiente.

Para manejar la visualizacién de resultados, se cre6 un médulo llamado plot.py.

Posteriormente, se desarroll6 el médulo model.py, encargado de la creacién y resolucién
de un modelo en Pyomo. Teniendo en cuenta que los usos mas frecuentes del paquete serian
experimentos comparando el desempeno de modelos que responden a un mismo problema,
pero con un conjunto diferente de datos de entrada o escenarios de la cadena de suministro,
es que se creo la clase OptModel.

Un objeto de esta clase consiste de un modelo que, segtin la entrada que se suministre,
crea un modelo de Pyomo con los componentes solicitados de la cadena de suministro. La
idea principal tras la creacién de esta clase era que la generacion de experimentos con varios
modelos diferentes resultara sencilla.

De esta manera, se ided la construccion de, al menos, los siguientes elementos en la clase.

e El constructor, que recibe un JSON con los valores de los pardametros del modelo y el
tipo de escenario a considerar y crea un modelo en Pyomo con todos los parametros,
variables, restricciones y funcién objetivo.

e El método solve que recibe un JSON con la configuracion del solucionador a utilizar y
optimiza la funcion objetivo del modelo, graficando la asignacion de las variables en el
horizonte temporal.

De esta manera, para crear un modelo y optimizarlo, solo bastaria con instanciar un
objeto OptModel y llamar al método solve.

La responsabilidad del constructor de la clase es la de crear el modelo de Pyomo, agregar
los componentes correspondientes, las restricciones y la funcién objetivo. Es facil ver que esto
podria significar la creacién de una funciéon muy extensa y de baja legibilidad. Para evitarlo,
se crearon métodos auxiliares que permiten la agregacion ordenada y facil de cada uno de
estos elementos al modelo.

De forma adicional se cre6 el método solve que, ayudandose de los métodos de Pyomo
y las funciones del médulo plot.py, optimiza la funcién objetivo del modelo y entrega una
visualizacién de las asignaciones realizadas a las variables.

La estructura final del paquete desarrollado, cuco_opt, se muestra en la figura 4.4. Se
puede observar la existencia de otros médulos ademéas de los mencionados anteriormente,
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como constants.py y utils.py. Ambos corresponden a modulos auxiliares que son usados
en diferentes partes de la implementacion.

src
data
input_files
cuco_opt _
examples scripts
model.py __init__.py

tests —model_test.py

constraints.py

objectives.py
plot.py

components Tbattew.py
constants.py  —demand.py

utils.py — electrolyzer.py

- __init_.py ——gen_pv.py

~— grid.py
——h2_storage.py
— smr.py

— __init__.py

Figura 4.4: Estructura final del paquete cuco_opt.

Para facilitar el entendimiento del uso del paquete se cred la carpeta examples, con datos
de entrada y scripts de ejemplo.

Finalmente, se actualizé el README del proyecto, generando una guia completa del paquete
desarrollado con requerimientos, instrucciones de instalacion y ejemplos de uso.

Puesta en produccion

Una vez implementado el modelo determinista como paquete de Python, otros miembros
del equipo se encargaron de encapsular el software en contenedores, utilizando Singularity
[67]. Tras esto, se cargaron los archivos correspondientes a MareNostrum y se realizaron
pruebas de ejecucion, confirmando exitosamente que el paquete funcionaba y podia utilizarse
en el ambiente de produccién.

4.2.3. Experimentaciéon con solucionadores

Una tultima inquietud a abordar con respecto al modelo determinista consistié en encon-
trar un solucionador que pudiera resolver el problema de optimizacion original en todos los
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casos solicitados y tardando menos de un minuto de ejecucion.

El solucionador que se habia probado de manera inicial era Ipopt. Sin embargo y como
se expuso anteriormente, no era compatible con el problema a resolver debido a que parte
de las variables con las cuales se trabaja son discretas. Pyomo es compatible con una gran
variedad de solucionadores, por lo que se decidié examinar el uso de otras alternativas para
resolver el problema.

En este caso, el problema planteado era de tipo no lineal, con variables discretas y con-
tinuas. Debido a esto, el BSC solicité la exploraciéon de la solucion del modelo utilizando
diversos solucionadores, entre los que se incluyeron opciones comerciales como Baron [4] y
Knitro [3] y software con versiones de uso gratuito como Bonmin [13], Couenne [14], Gurobi
[44], LindoGlobal [5], MindtPy [59] y Scip [63].

Para esto, se disenaron experimentos en los cuales, utilizando los solucionadores de la
lista, se intentaria resolveria el problema de optimizacion y se estudiaria el tiempo empleado
en realizarlo.

Debido a que para el BSC era de gran importancia la observacién de la solucién para
modelos en diferentes escenarios, se generaron tres pruebas que se describen a continuacién.

Ambiente de prueba

Todos los experimentos se realizaron de manera local en un computador personal. Las
especificaciones técnicas del equipo son las siguientes.

Sistema operativo: Ubuntu 22.04.3 LTS version 64 bit.

Procesador: Intel®) Core™ i7-10510U CPU @ 1.80GHz x 8
RAM: 16,0 GB.
Disco: 512 GB

La ejecucién de los experimentos se realizd en un entorno virtual creado para este propési-
to, donde se instalé el paquete cuco_opt junto con sus requerimientos.

Datos de prueba

Los valores de los parametros del modelo fueron datos dados por el BSC en un archivo
JSON. El archivo contenia 18 campos, cada uno correspondiendo a un parametro. Cada campo
contenia una lista de 24 valores, a excepcion del campo de horizonte temporal con un 1nico
valor y los campos SOC? de la bateria y el almacenamiento de hidrégeno, que tenian 3 valores:
carga inicial, carga minima y carga maxima. El horizonte temporal definido fue de 24 horas.
Para todos los experimentos, este archivo fue el mismo.

4Estado de carga, por sus siglas en inglés.
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Los escenarios que se definieron se diseniaron a solicitud del BSC y fueron tres:

e Escenario eléctrico: lo conforman los componentes de red eléctrica, bateria, celdas fo-
tovoltaicas y demanda.

e Escenario de hidrogeno verde: lo conforman los componentes de SMR, electrolizador,
almacenamiento de hidrégeno y demanda.

e Escenario completo: lo conforman todos los componentes de la cadena de suministro.

Experimentos

Se disenaron tres experimentos, uno por cada escenario definido anteriormente. Asi, con
cada solucionador de la lista de candidatos, se intenté resolver el mismo problema de opti-
mizacion, observando el tiempo estimado de resolucion.

Resultados y Analisis

Tras ejecutar los experimentos, se obtuvieron los resultados que se muestran en la ta-
bla 4.1. Puede observarse que en algunos casos, no se registra el tiempo empleado en la
optimizacién, esto se debe a que el solucionador arrojé un cédigo de error durante el proceso.

Tabla 4.1: Tiempo de resolucién de cada solucionador bajo diferentes escenarios.

Solucionador Escenario
Hidrégeno verde [s] | Eléctrico [s] | Completo [s]

Baron 0.033 0.025 0.053
Bonmin 3.630 0.050 4.800
Couenne 0.025 0.007 0.005
Gurobi 0.010 0.010 0.010
Knitro - 0.021 -
LindoGlobal | - 0.038 -

MindtPy 0.396 0.029 0.511

Scip 0.010 0.010 0.010

A partir de los resultados obtenidos, fue posible identificar una gran variedad de solu-
cionadores que permiten resolver el problema de optimizacién. Del listado de solucionadores
candidatos, solo Knitro y LindoGlobal fueron incompatibles.

Los solucionadores con mejor desempeno general fueron Baron, Couenne, Gurobi y Scip.
De todos ellos, se acordd descartar el uso de Baron por no tener una version de uso gratuito.

4.3. Validacion

Un elemento clave del software desarrollado, era la capacidad para abordar el problema
de optimizacion de manera rapida y eficiente.
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Dentro de las inquietudes principales del BSC acerca de este proyecto, destacaba el impac-
to que tendria la extensién del horizonte temporal del problema sobre el tiempo de ejecucion.
Asi, este analisis resultaba crucial para evaluar la aplicabilidad del modelo en diversas situa-
ciones.

Para responder a esta interrogante se disené un experimento que, ocupando diferentes
solucionadores, realizaria la optimizacién del problema considerando un horizonte temporal
desde 24 horas hasta 720 horas, registrando el tiempo empleado en su resolucion.

4.3.1. Diseno

El objetivo principal del experimento realizado consistio en estimar la curva de eficiencia y
la escalabilidad de la solucién en base al tamano de la entrada, para diferentes solucionadores.

Los solucionadores que se utilizaron para el experimento fueron aquellos que tuvieron
mejor desempeno en las pruebas realizadas en la seccion 4.2.3. En este caso, Couenne, Gurobi
y Scip.

Ambiente de prueba

El experimento se realizo de manera local en un computador personal con las mismas
especificaciones técnicas que las pruebas realizadas en 4.2.3.

Datos de prueba

Para el experimento, se considerd un escenario con la cadena de suministro completa.

Los valores de los pardametros del modelo fueron datos dados por el BSC en un archivo
JSON. El archivo contenia 18 campos, cada uno correspondiendo a un parametro. Cada campo
contenia una lista de 24 valores, a excepcién del campo de horizonte temporal, con un tinico
valor y los campos SOC de la bateria y el almacenamiento de hidrégeno, con 3 valores.

Experimento

Para analizar la variacion en el tiempo de ejecucién a medida que se extendia el horizonte
temporal del problema, se opto por que cada uno de los solucionadores seleccionados resolviera
el problema de optimizacion en intervalos de 24 horas, abarcando desde 24 horas hasta 720
horas, registrando el tiempo empleado.

Con el propdsito de mitigar las posibles variaciones aleatorias en el tiempo de ejecucién
causadas por otros procesos en ejecucion en la computadora, por cada solucionador se llevaron
a cabo 30 optimizaciones independientes para cada horizonte temporal y se registraron los
tiempos de cada una de estas ejecuciones.
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Dado que los datos de prueba proporcionados por el BSC estaban originalmente disenados
para un horizonte temporal de 24 horas, a medida que se incrementaba el horizonte temporal,
se tomaron medidas para duplicar los datos correspondientes. Asi por ejemplo, para un
horizonte temporal de 720 horas, se replicaron 30 veces los valores de los parametros del
archivo original.

Al concluir el experimento, se obtuvo el tiempo empleado por los solucionadores para
diferentes horizontes temporales y se graficaron los resultados.

4.3.2. Resultados y Analisis

De los tres solucionadores que se utilizaron en las pruebas, dos arrojaron cédigos de error
durante el experimento.

El solucionador Couenne reportd un error en la optimizacion del problema a partir de un
horizonte temporal de 72 horas, estableciendo que la resolucion del problema no era factible
0 era muy costosa.

En cuanto al solucionador Scip, se reporté una falla a partir de un horizonte temporal de
144 horas, indicando que la soluciéon 6ptima hallada no era factible en el problema original.

Para el caso de Gurobi, se pudo completar el experimento en su totalidad, obteniéndose
los resultados que se observan en la figura 4.5.

Tiempo de resolucion con Gurobi

Leyenda
s Tiempo total
* Tiempo solucionador
—s—Promedio tiempo total
—s—Promedio tiempo
solucionador
wess [ntervalo 95% de
confianza tiempo total
Intervalo 95% de
confianza tiempo
solucionador

Tiempo [s]

0 200 400 600

Horizonte temporal [h]

Figura 4.5: Tiempo de ejecucion de Gurobi en funcién del tamano de entrada.

A partir de estos resultados, se puede observar que para Gurobi, la curva de eficiencia en
base al tamano de la entrada es lineal.

Resulta importante destacar que el tiempo necesario para completar todo el proceso y
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encontrar una solucion, incluso en escenarios con horizontes temporales significativamente
extensos, como 720 horas, es inferior a medio segundo. Estos resultados superaron las ex-
pectativas del BSC, demostrando una escalabilidad que se considera altamente satisfactoria
para el proyecto.

El fracaso del experimento para Couenne y Scip puede deberse a miltiples razones. Una
razén seria que estos solucionadores no escalan bien para este tipo de problema. La otra causa
podria estar relacionada con limitaciones del entorno de prueba, especialmente con respecto
al hardware utilizado para las ejecuciones.

Lamentablemente, por restricciones de acceso, no fue posible realizar este experimento en
MareNostrum de manera de corroborar o descartar esta tultima hipotesis.
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Capitulo 5

El modelo con estocasticidad

A partir de la implementacién realizada en el capitulo anterior, se obtuvo un paquete
capaz de optimizar el modelo de costos de manera eficaz. Sin embargo, atin faltaba resolver
el desafio de representar la variabilidad intrinseca de algunos de sus parametros mediante la
integracién de estocasticidad.

El siguiente capitulo detallara la segunda parte de la solucién desarrollada, contemplando
el diseno, implementacién y validacion del modelo con estocasticidad.

5.1. Diseno

Tal como se adelanté anteriormente, el modelamiento de costos de la cadena de suminis-
tro energético consideraba dentro de sus componentes algunos parametros que, de manera
natural, presentan variabilidad.

Este fenémeno es facil de observar en aspectos como la cantidad de energia solar que se
capta, dependiente entre otras cosas, de la luminosidad que se dé en un dia determinado.
Asimismo, puede notarse en el precio de compra de la energia de la red eléctrica - de ahora
en adelante, llamado simplemente precio de la energia - o la cantidad de demanda que se
tendra de la misma en un momento del tiempo.

Debido a que en esta etapa del proyecto se deseaba explorar por primera vez una manera
de integrar estocasticidad en el modelo y por el escaso tiempo con que se contaba, se opto
por representar una sola de estas fuentes de incertidumbre.

Considerando la cantidad de datos histéricos disponibles y el grado de relevancia del
parametro en el modelo, es que se decidié en conjunto con el equipo del BSC que se estudiaria
la estocasticidad del precio de la energia.
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5.1.1. Introduccion de estocasticidad

En la literatura, se pueden encontrar muchas maneras de incorporar elementos de alea-
toriedad a un problema [2, 10, 31, 54, 74, 77, 81]. Por su simplicidad, se estudiaron las

tres alternativas de introduccién de estocasticidad al precio de la energia que se presentan a
continuacion:

1. Generar la entrada como una variable aleatoria con cierta distribucién de probabilidad.

2. Anadir términos de perturbacién aleatoria, como sumar términos de ruido, que acom-
panen al precio en las ecuaciones del modelo.

3. Generar escenarios aleatorios para la entrada, que representen diferentes posibilidades
futuras.

El criterio para elegir la alternativa a utilizar, fue decantarse por la opcién que per-
mitiera representar el comportamiento del precio de manera mas realista. Para determinar
cual de las opciones anteriores cumplia con esto de mejor manera, se procedio a estudiar el
comportamiento historico del precio a lo largo de un ano.

De esta manera, se obtuvieron datos del valor del precio de la energia espanola, por hora.

Estos datos son publicos y pueden descargarse en formato JSON desde el sitio web de la Red
Eléctrica de Espana [62].

Los datos histéricos que se analizaron contemplaron el precio de la energia entre el 14

de octubre del 2022 a las 5:00 hasta el 15 de octubre del 2023 a las 4:00. La representacion
grafica de estos valores se presenta en la figura 5.1.

Precio de energia de la Red Eléctrica Espafiola

400 A

300 A

200 A

Precio €/ MWh

100 4

. . ‘ : : ‘ :
2022-11 2023-01 2023-03 2023-05 2023-07 2023-09 2023-11
Fecha

Figura 5.1: Precio de la energia de la Red Eléctrica Espanola, por hora.
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Observando la figura anterior, se pudo notar que el precio de la energia correspondia a
una serie temporal con mucha variabilidad y volatilidad, siguiendo un patréon que a simple
vista, era dificil de determinar.

Para poder caracterizar a la serie temporal, se exportaron los datos histéricos de las fechas
mencionadas y se analizaron para detectar si seguian algin tipo de distribucion conocida.
Para ello, se tomo la totalidad de valores de precio por hora y se les aplicaron los tests de
Anderson-Darling [48] y de Kolmogorov-Smirnov [49]. Los resultados obtenidos de los tests
indicaron de manera concluyente que la serie temporal no se ajustaba a las distribuciones
que fueron examinadas, incluyendo gamma, normal, exponencial y logaritmica.

A raiz de lo anterior, se decidié descartar la opcién de anadir estocasticidad mediante
el modelamiento del precio como variable aleatoria, con una distribucion de probabilidad
determinada.

Teniendo en cuenta que para el BSC lo primordial era anadir estocasticidad para repre-
sentar de la forma mas realista posible el comportamiento del precio, se optd por descartar
también la segunda opcién, que consistia en representar la incertidumbre mediante la intro-
duccién de términos de perturbacién aleatoria.

De esta manera, la alternativa escogida para introducir estocasticidad fue la de gene-
rar escenarios aleatorios como datos de entrada del precio de la energia, que representaran
diferentes posibilidades futuras.

5.1.2. Prediccion de series temporales

Una manera de generar escenarios aleatorios es realizando una prediccién de la serie
temporal estudiada. Aplicando este método para el caso estudiado, se obtendrian posibles
valores de precio de la energia que se ajustarian al comportamiento real de la serie y al mismo
tiempo, se tendria una manera de predecir este pardmetro del modelo.

Este ultimo aspecto resulté muy llamativo, ya que implicaba un primer acercamiento
para optimizar el costo de la cadena de suministro en el futuro. Asi, se decidié generar los
escenarios aleatorios con esta técnica.

Mediante el estudio de literatura relacionada, se identificaron dos acercamientos princi-
pales para la realizacion de predicciones de una serie temporal: la utilizacion de modelos
estadisticos tradicionales [78] y el uso de modelos de redes neuronales [22, 40, 76, 80].

Como se expuso anteriormente en 2.1.2, para Python existen librerias de codigo abierto
para ambos casos, por lo que se decidi6 explorar las dos alternativas y observar cudl se
ajustaba de mejor manera al problema.
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5.2. Implementacion

Tal como se comento en la seccion anterior, se decidi6 introducir estocasticidad al modelo
mediante la generacion de escenarios del precio de la energia.

Estos escenarios fueron creados a partir de predicciones de la serie temporal mediante
métodos estadisticos tradicionales y modelos de redes neuronales.

5.2.1. Modelos estadisticos tradicionales

Dentro de los modelos estadisticos de prediccion de series temporales se encuentran los
modelos ARIMA. En Python existe la librerfa de cédigo abierto statsmodels, que imple-
menta una versién de estos modelos.

Suposiciones de los modelos

Al momento de utilizar un modelo ARIMA para realizar una predicciéon de una serie
temporal, es importante tomar en cuenta que el modelo asume ciertas caracteristicas de la
serie temporal. De no contar con los siguientes atributos, la predicciéon podria ser poco fiable.

1. Cantidad suficiente de datos: existen al menos 50 observaciones.

2. Estacionariedad: las propiedades estadisticas de la serie, como la media y la varianza,
se mantienen constantes en el tiempo.

3. Ausencia de valores atipicos.

4. Linealidad: existe una relacién lineal entre los valores actuales y los anteriores de la
serie.

5. Normalidad de los errores: los residuos estan normalmente distribuidos.

De esta manera, para realizar predicciones utilizando un modelo ARIMA, se llev6 a cabo
primero un estudio de los atributos de la serie.

Caracteristicas de la serie

Analizando los datos de la serie temporal de precios de la energia, se observé que se
contaba con 8784 registros, correspondientes a cada valor del precio de la energia por hora.

Para estudiar su estacionariedad, se aplicé el test de aumentado de Dickey-Fuller [27].
El resultado obtenido mediante este test indicd que existia evidencia suficiente para concluir
que la serie era estacionaria.
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Con el objetivo de determinar la estacionalidad!, tendencia? y residuos o errores de la serie,
se procedio a utilizar la técnica de Descomposicion Estacional y de Tendencia utilizando Loess
[20] (STL) para examinar el comportamiento de la serie en ciertos momentos del tiempo. En
este caso, se decidié tomar de manera aleatoria la serie con los registros del mes de diciembre
de 2022 y del mes de julio de 2023. Las visualizaciones obtenidas se observan en las figuras
5.2 y 5.3 correspondientemente.

Descomposicion STL para diciembre 2022
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Figura 5.2: Descomposicién STL para diciembre 2022.

IExistencia de patrones que se repiten a intervalos regulares de tiempo.
2Direccién general en la que se mueven los datos en el tiempo.
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Descomposicién STL para julio 2023
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Figura 5.3: Descomposicién STL para julio 2023.

A partir de los resultados obtenidos de la descomposicién, se pudo observar que la ten-
dencia de los precios en diciembre de 2022 se muestra como una curva suave, sin fluctuaciones
drésticas. Al examinar el mes de julio de 2023 se pudieron apreciar claros periodos de alza y
baja que se corresponden con las semanas del mes.

El comportamiento mas interesante se encontrd al observar los graficos de estacionalidad,
donde se pudo notar que en ambos casos existia un comportamiento estacional muy claro,
con un patrén que se repetia de manera diaria.

Mediante el estudio del grafico de residuos, se observo en ambos casos que éstos se dis-
tribuyeron en torno a la linea central, sin mostrar una estructura aparente. Sin embargo, fue
posible observar cierta evidencia de volatilidad en los residuos, con algunos puntos alejandose
significativamente de cero.

De esta forma, se pudo resumir la caracterizacién de la serie estudiada de la siguiente
manera:

e Es una serie estacionaria.

e Tiene una gran cantidad de observaciones.

Presenta un componente estacional.

e Tiene una alta volatilidad, con presencia de valores atipicos.
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Implementacion

Al evaluar las premisas de los modelos ARIMA y examinar las caracteristicas especificas
de la serie temporal, se observé que no se cumplian todas las condiciones asumidas por dichos
modelos. No obstante, se procedié a realizar predicciones sobre la serie temporal a pesar de
esta discrepancia, dado que no estaba claro en qué medida esta divergencia podria impactar
en la calidad del resultado.

Estudiando las propiedades de la serie y considerando su estacionalidad y volatilidad, se
identificé que el modelo ARIMA maés adecuado era uno de tipo SARIMAX. De esta forma,
utilizando la libreria de Python statsmodels y tomando como inspiracién los ejemplos de
su tutorial oficial [52], se creé un script para instanciar un modelo SARIMAX.

Para determinar los valores de los coeficientes del modelo SARIMAX (P, D, @, s) se tomé
en cuenta la estacionalidad de la serie y las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial.

Por la estacionalidad diaria de la serie, se definié que D =1y s = 24.

Para obtener (@, P) se graficaron las funciones de autocorrelacién y de autocorrelacion
parcial considerando 24 rezagos, como se observa en las figuras 5.4 y 5.5 respectivamente. En
ambos casos, el area sombreada establece un limite para determinar la significancia estadistica
con un nivel de significancia del 5%. Todas las barras de rezago que no superan el area
sombreada se consideran como estadisticamente insignificantes.

Funcién de Autocorrelacion
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1]
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-1.00
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Figura 5.4: Funcién de autocorrelaciéon de la serie, con un nivel de significancia del 5 %.

De esta manera, en el grafico de autocorrelaciéon no se observé un decaimiento significa-
tivo ni un punto de corte luego de los primeros 24 rezagos, lo que puede explicarse por la
estacionalidad diaria de la serie. Por esta razon, se determiné el orden de la media movil
como () = 1, correspondiente a un ciclo estacional.
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Figura 5.5: Funcién de autocorrelaciéon parcial de la serie, con un nivel de significancia del

5%.

A su vez, en el grafico de autocorrelacion parcial se observo significancia estadistica hasta
el octavo rezago, por lo que se establecio el orden del componente autorregresivo como P =
8.

5.2.2. Modelos de redes neuronales

Otra manera de realizar predicciones de series temporales es mediante el uso de modelos
de redes neuronales. Esto cuenta con una amplia utilizacién para la prediccién de series
financieras [65, 80|, por lo que podria adecuarse a la prediccién de precios de la energfa.

Una de las grandes ventajas de los modelos de redes neuronales sobre los modelos es-
tadisticos, es que permiten realizar predicciones sobre cualquier tipo de serie temporal, in-
dependiente de sus propiedades. El tinico requisito es que cuenten con una gran cantidad de
datos.

Implementacién

Se estudié el desempeno en la generacién de predicciones con cuatro tipos de redes neu-
ronales diferentes: FNN, LSTM, GRU y TCN. La eleccién se este tipo de arquitecturas se
baso en la existencia de documentacion de su uso para la prediccion de series temporales
[12, 33, 40, 76].

La implementacion realizada de los modelos de redes neuronales se inspird en otras imple-
mentaciones existentes en Python [18, 41, 50, 68], que hacian uso de Keras con tensorflow.
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Para cada tipo de red neuronal se cre6 una clase y un modulo de Python. De esta manera,
al instanciar la clase indicando los datos de entrenamiento y de prueba, el look back® y la
descripcion de capas, se entregaba un modelo de red neuronal listo para ser entrenado.

Con el objetivo de facilitar este proceso, se cred el médulo general nn.py con funciones
comunes a todos los tipos de redes neuronales. Dentro de las funciones principales de este
modulo, se encuentran las siguientes:

e create_dataset: recibe una serie de datos y los transforma en un formato adecuado
para entrenar las redes neuronales.

e train: a partir de una serie de datos normalizados, el valor de epoch y tamano de batch,
entrena a una red neuronal utilizando el método fit de Keras.

e forecast: a partir de una serie de datos y un intervalo de tiempo determinado, genera
una prediccion de la serie temporal utilizando el método predict de Keras.

e compute mse: recibe dos series temporales, la serie original y la prediccion y entrega el
error medio cuadrado de la prediccién.

e compute hit rate: recibe dos series temporales, la serie original y la prediccién y en-
trega el Hit Rate de cambio direccional de la prediccion.

En base a lo observado en implementaciones existentes y considerando el contexto del
problema, se instanciaron modelos siguiendo la arquitectura de capas que se ilustra en la
tabla 5.1. Para todos los modelos, se establecié un valor comin de look back = 24, debido a
la estacionalidad de la serie y una funciéon de pérdida de tipo MSE.

Tabla 5.1: Modelos de redes neuronales utilizados para realizar las predicciones.

Tipo | Capa de entrada | Capa oculta Capa de salida
FNN | 24 nodos 3 de 16 nodos 1 nodo
LSTM | 24 nodos 3 de 16 nodos 1 nodo
GRU | 24 nodos 3 de 50 nodos 1 nodo
TCN | 24 nodos 4 capas de 25 nodos | 1 nodo

5.3. Validacion

Para evaluar qué tan ttiles eran los modelos anteriores para generar escenarios que repre-
sentaran de manera confiable la estocasticidad del precio de la energia, se procedié a realizar
predicciones con los modelos y a evaluar su calidad, en términos de MSE y Hit Rate de
cambio direccional.

Para esto, se sigui6 la metodologia que se describe a continuacion.

3Cantidad de pasos de tiempo previos que se utilizan para predecir el siguiente paso de la secuencia futura.
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5.3.1. Diseno

Ambiente de prueba

Todos las predicciones se realizaron de manera local en un computador personal. Las
especificaciones técnicas del equipo son las siguientes.

e Sistema operativo: Ubuntu 22.04.3 LTS version 64 bit.

e Procesador: Intel®) Core™ i7-10510U CPU @ 1.80GHz x 8
e RAM: 16,0 GB.

e Disco: 512 GB

Datos de prueba

La serie temporal original se obtuvo a partir del sitio web de la Red Eléctrica Espanola
[62], en formato JSON. El archivo contenia 8.784 pares de valores {precio, fecha}, corres-
pondientes al precio de la energia, por hora, entre el 14 de octubre del 2022 a las 5:00 y el
15 de octubre del 2023 a las 4:00.

A estos datos se les debid realizar un preprocesamiento, eliminando informacién irrelevante
y duplicados y completando registros faltantes.

Generacion de predicciones

A partir de los datos procesados, se destiné el primer 80 % de los valores para el ajuste
del modelo SARIMAX vy el entrenamiento los modelos de redes neuronales. El 20 % restante
se utilizo como conjunto de datos de prueba, con los que contrastar las predicciones. Este
ultimo porcentaje correspondié a 1.756 datos, comprendiendo precios de energia desde el 3
de agosto del 2023 a las 0:00 hasta el 15 de octubre del 2023 a las 4:00.

Todas las redes neuronales fueron entrenadas utilizando un tamano de batch = 96 y epoch
= 700, valores determinados de forma empirica tras probar diferentes configuraciones.

Con estas especificaciones, se procedieron a realizar las predicciones para cada modelo.
En cada caso, se calcul6 el MSE y el Hit Rate de cambio direccional como medida de calidad
de los prondsticos.

5.3.2. Resultados

La prediccion realizada por el modelo SARIMAX se muestra en la figura 5.6. Por otra
parte, las predicciones generadas por los modelos de redes neuronales FNN, LSTM, GRU y
TCN se pueden observar en las figuras 5.7a, 5.7b, 5.8a y 5.8b respectivamente.
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Pronoéstico de precios con SARIMAX
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Figura 5.6: Prediccién realizada por el modelo SARIMAX.

Para el modelo SARIMAX, el valor de MSE obtenido fue de 1552.73, mientras que el Hit
Rate de cambio direccional fue de 83.37 %.
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Pronéstico de precios con FNN
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Figura 5.7: Predicciones realizadas por los modelos FNN y LSTM.
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Prondstico de precios con GRU
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Figura 5.8: Predicciones realizadas por los modelos GRU y TCN.

Para los modelos de nedes neuronales, se obtuvieron los valores de MSE y Hit Rate de
cambio direccional que se muestran en la tabla 5.2.
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Tabla 5.2: Calidad de la predicciéon para diferentes modelos de redes neuronales.

Tipo MSE | Hit Rate
FNN | 111.84 | 75.09%
LSTM | 116.09 | 74.45%
GRU | 135.74 | 72.89 %
TCN | 121.14 | 73.87%

5.3.3. Analisis

Al realizar una inspeccién visual de la prediccion generada por el modelo SARIMAX, se
evidencié que los precios estimados se alejaban sustancialmente de la curva real. Frente a
esto, se concluyd que el modelo no fue capaz de captar el comportamiento de la serie real de
manera fiable.

El analisis fue muy distinto al observar los gréaficos de las predicciones generadas por los
modelos de redes neuronales, que se ajustaron de manera mucho mejor a la curva real. En
todos los casos, se captd el comportamiento y volatilidad de la serie a tal grado que la serie
real y la pronosticada se solapan en varios puntos.

Estudiando los valores de MSE obtenidos para cada caso, se pudo notar que la predicciéon
con mayor error correspondié a la generada por el modelo SARIMAX. El valor de MSE
obtenido en este caso equivale a un error medio de los precios de 39.4 euros.

El error de las predicciones disminuy6 considerablemente para las generadas por los mo-
delos de redes neuronales. Asi, en la tabla 5.2 se observa que el menor valor de MSE, obtenido
por el modelo FNN, fue de 111.84 mientras que el mayor, obtenido por el modelo GRU, co-
rrespondio a 135.74. Lo anterior se traduce en que, para la mejor prediccion, el error medio
de los precios pronosticados con respecto a la serie original fue de 10.58 euros, mientras que
para la peor prediccién fue de 11.65 euros.

En cuanto a los resultados de Hit Rate de cambio direccional obtenidos para los modelos
de redes neuronales, se observé que el mayor valor, obtenido por el modelo FNN, fue de
75.09 % mientras que el menor, obtenido por el modelo GRU, correspondié a 72.89 %.

Un aspecto llamativo fue que el valor de Hit Rate de cambio direccional obtenido por el
modelo SARIMAX fue mayor al obtenido por los modelos de redes neuronales. Esto significa,
de forma directa, que el modelo estadistico predijo de mejor manera la direcciéon de cambio
de los valores.

Para concluir sobre la calidad de las predicciones, se evaluaron en conjunto los valores
obtenidos por ambas métricas y se consideré el analisis de la inspeccion visual de los resulta-
dos. Debido a esta razon, las predicciones realizadas por las redes neuronales se consideraron
notablemente superiores a las generadas por el modelo SARIMAX. Por su parte, la mejor
prediccion, en general, fue la realizada por el modelo FNN.

Tras presentar los resultados al BSC, se corroboré que la prediccion obtenida por el
modelo FNN era suficientemente precisa para considerarse un método confiable de prediccion
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de precios de la energia.

De esta forma, se concluyé que los prondsticos generados con el modelo FNN son una
manera valida de creacion de escenarios aleatorios para incorporar estocasticidad. Al mismo
tiempo y debido a su calidad, constituyen un método fiable para predecir los precios de la
energia a lo largo del tiempo.
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Capitulo 6
Validacion

Durante los capitulos 4 y 5 se realizaron las implementaciones de los modelos determinista
y estocastico, respectivamente. Cada una de estas secciones cerré con una validacion del
trabajo realizado en la iteracién.

En el siguiente capitulo, se describird la validacion general de la solucién desarrollada,
en cuanto a la sensibilidad del modelo implementado y la calidad del codigo desarrollado en
términos de extensibilidad y mantenibilidad.

6.1. Analisis de sensibilidad del modelo

Tras determinar un método vélido para predecir los precios de la energia en el tiempo y
concluir que, mediante los datos pronosticados, se podia integrar estocasticidad al modelo de
costos, fue de interés para el BSC evaluar la sensibilidad del modelo frente a variaciones de
este parametro.

6.1.1. Diseno

El objetivo de este analisis fue evaluar el efecto de las variaciones del precio de la energia
sobre el costo total de la cadena de suministro. De esta manera, se podria estudiar que tan
robusto era el modelo frente a diferentes escenarios de éste pardametro.

Para lograr esto, se llevd a cabo un experimento en el cual se resolvié el problema de
optimizacién de un modelo de suministro energético, frente a diferentes valores de precio de
la energia.

De esta forma, considerando una serie de precios original, se aplicaron variaciones porcen-
tuales sobre sus valores. Se resolvié el problema de optimizacion para un modelo con estas
entradas y se anotaron los resultados obtenidos.
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Ambiente de prueba

Todos los experimentos se realizaron de manera local en un computador personal. Las
especificaciones técnicas del equipo son las siguientes.

Sistema operativo: Ubuntu 22.04.3 LTS version 64 bit.
Procesador: Intel®) Core™ i7-10510U CPU @ 1.80GHz x 8
RAM: 16,0 GB.

Disco: 512 GB

La ejecucién de los experimentos se realizé en un entorno virtual creado para este propdsi-
to, donde se instal6 el paquete cuco_opt junto con sus requerimientos.

Datos de prueba

Para el experimento, se considerd un escenario con la cadena de suministro completa.

Los valores de los parametros del modelo fueron datos dados por el BSC en un archivo
JSON. El archivo contenia 18 campos, cada uno correspondiendo a un parametro. Cada campo
contiene una lista de 24 valores, a excepcion del campo de horizonte temporal, con un inico
valor y los campos SOC de la bateria y el almacenamiento de hidrégeno, que contienen 3
valores.

Experimento

Para observar la variacion del valor de optimizacion con respecto a variaciones del precio
de la energia, se resolvié el problema de optimizacién tomando el conjunto original de los
datos de prueba y modificando inicamente el campo de precio de la energia.

Tomando como punto de partida los datos originales, en cada ejecucién posterior se realizé
un incremento porcentual de los valores y se anoté el valor del resultado de la optimizacion
para cada caso. Los incrementos realizados consistieron en un 1%, 2%, 5%, 10%, 15% y
20 % de los valores originales del precio de la energia.

6.1.2. Resultados y Analisis

Tras realizar el experimento y graficar los resultados obtenidos, se obtuvo la visualizacion
que se muestra en la figura 6.1.
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Variacién del valor de optimizacién en funcién de variaciones en el precio de la energia

0.0014 ~

0.0012

0.0010 ~

0.0008 -

0.0006

0.0004 ~

% variacion del valor de optimizacion

0.0002 ~

0.000076

12 5 10 15 20
% variacion precio de la energia

Figura 6.1: Variacién del costo total optimizado de la cadena de suministro en funcién de
variaciones en el precio de la energia.

Analizando el resultado del experimento, se pudo observar que la variacion del valor de
optimizacién de costos de la cadena suministro energético, con respecto a la variacion de
precios de energia de la red eléctrica, era perfectamente lineal.

De lo anterior se deduce una relacién directamente proporcional, donde por cada 1% que
varie el precio, el valor de optimizacién de la cadena variard en un 7,6 x 107° %.

Con esto se concluyd que el modelo era poco sensible frente a variaciones en el precio
de la energia. Ademas, el efecto que tuvo la variacién del precio frente al valor de optimiza-
cién fue consistente y predecible. Ambas observaciones dan senales de robustez del modelo
desarrollado.

La baja sensibilidad del modelo de costos frente al precio de la energia se puede explicar
por dos razones. La primera es que el modelo de costos considera otros 17 parametros adi-
cionales, lo que significa que el impacto de cualquier variacion individual en el precio de la
energia puede ser mitigado o equilibrado por la influencia combinada de estos otros factores.

La segunda razén se relaciona con la diferencia de magnitud entre las cantidades que se
comparan. En el contexto del problema, los precios asumen valores, generalmente, en el orden
de magnitud 10%, mientras que los costos de la cadena se encuentran en el orden de 108. Esto
implica que las variaciones porcentuales en los precios de la energia, aunque significativas en
términos absolutos, representan solo una fracciéon muy pequena cuando se proyectan sobre
los costos totales de la cadena.
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6.2. Extensibilidad

El modelo implementado en este trabajo fue una primera aproximacion al modelamiento
de costos de la cadena de suministro y se espera que su representacion se complejice en el
futuro. De esta manera y tomando en cuenta el contexto del problema, se identificé que los
principales puntos de extensiéon correspondian a anadir o modificar componentes de la cadena
de suministro y anadir o modificar restricciones del problema.

Originalmente, la implementacion se basaba en un solo script de Jupyter Notebook. Este
script creaba una instancia de un modelo de Pyomo, configurando sus atributos de manera
manual. Cualquier cambio o adicion de un componente en la cadena de suministro, o de una
restriccion, requeria alterar multiples secciones del cédigo. Para comprender donde realizar
estos ajustes, era necesario revisar todo el archivo exhaustivamente.

La solucién desarrollada adopté un enfoque modular, de manera de asignar responsabili-
dades especificas a cada médulo. El diseno en el cual se basé la implementacién, representado
anteriormente en la figura 4.1, contemplé desde un inicio los puntos de extension y se planificd
para facilitar la incorporacién de modificaciones en estas areas.

A continuacién, se describen los pasos a seguir para agregar un nuevo componente a la
cadena de suministro y para anadir una nueva restriccion, con el fin de ilustrar este punto.

6.2.1. Anadir un nuevo componente

Para anadir un nuevo componente a la cadena, se debe crear un nuevo médulo de compo-
nente name_of _component.py en de la carpeta components. Dentro de este médulo, se deben
crear las funciones que definan las variables y parametros que lo caracterizan.

Luego de crear este modulo, se deben invocar las funciones definidas en su interior en
model.py para que el nuevo componente sea anadido al modelo.

En el caso de que el nuevo componente tenga variables o parametros que se incluyan en
una restriccion o en la funcién objetivo, se deben realizar los cambios correspondientes en
constraints.py y objectives.py respectivamente.

6.2.2. Anadir una nueva restriccion

Para anadir una restriccion, se debe crear una nueva funcién en el médulo constraints.py
que defina la expresiéon matematica correspondiente a la restriccion.

Luego de crear esta funcion, se la debe invocar en el médulo model.py para que sea
anadida como una restriccion del modelo.
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6.2.3. Existencia de tests

El cédigo también cuenta con una suite de tests automatizados, que prueban todas las fun-
cionalidades del paquete, bajo distintos escenarios. Esto proporciona la seguridad de que, de
introducir modificaciones al cédigo que rompan las funcionalidades existentes, se reportaran
los errores de manera inmediata.

6.2.4. Analisis

A partir de lo expuesto anteriormente, se evidencia que la solucion desarrollada permite
introducir modificaciones al modelo matematico sin que resulte muy dificil, costoso o se
requiera de muchos cambios en el codigo.

La implementacion del paquete resultante es modular, se encuentra debidamente testeada,
y es altamente cohesiva. Ademds, cuenta con bajo acoplamiento entre moédulos, a excepcion
del médulo model.py, que al ser el elemento central de la implementacion, depende de los
demas.

De esta manera, se concluye que el cédigo desarrollado es extensible bajo las condiciones
evaluadas.

6.3. Mantenibilidad

CUCO es un proyecto que aun se encuentra en una etapa inicial y se espera que més
desarrolladores formen parte de él en un futuro. En vista de esto, fue crucial implementar
estrategias que facilitaran la mantencion del software existente y de sus futuras ampliaciones.

Para asistir a este fin, se definieron y aplicaron diferentes estandares de programacion.
Estos incluyen un testeo minimo del 80% de las lineas de cédigo, la adhesién al estandar
PEPS para la escritura y la elaboracion de documentacién pertinente.

6.3.1. Nivel de cobertura

Se introdujo una suite de testing para probar el correcto funcionamiento de todas las
funcionalidades del paquete. Para disenar y ejecutar los test se utilizé la libreria pytest,
mientras que para el reporte de la cobertura se utilizé coverage.

En el momento de la entrega del paquete, se ejecutaban satisfactoriamente todos los tests,
alcanzando un nivel de cobertura del 99 % de las lineas de cédigo.

Lo anterior permitié garantizar que el paquete funcionaba como se esperaba en el contexto
estudiado, a la vez que contribuyé a facilitar la detecciéon y reparacion de errores futuros.
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6.3.2. Flujo de Integracién Continua

Para asegurar la calidad del codigo que se suba al repositorio del proyecto, se configurd
un flujo de integracion continua. De esta manera, cada vez que se integre una modificacién,
se gatillara la ejecuciéon de la suite de test completa y se reportara de inmediato la existencia
de cualquier error.

6.3.3. Formateo de cdédigo

Con el objetivo de facilitar la comprension del paquete para los desarrolladores que se
unan al proyecto en el futuro, se homogeneizé el coédigo siguiendo las directrices del estandar
de escritura de Python, PEPS.

Para resguardar que cualquier modificacion al cédigo cumpla con este estandar, se utilizé
la herramienta precommit y se configurd para evaluar que cualquier cambio realizado se ajuste
a PEP8. En caso de no ser asi, la misma herramienta realiza las modificaciones necesarias,
de manera automatica. Todo este proceso se lleva a cabo de manera local, antes de que los
cambios se suban al repositorio.

6.3.4. Documentacién y ejemplos

El paquete desarrollado fue extensamente documentado, tanto en el cédigo fuente como
en el archivo README del proyecto. Los documentos describen de manera detallada la finalidad
del paquete, sus instrucciones de instalacion, requerimientos y ejemplos de uso.

Dentro del paquete mismo se incluy6 la carpeta examples con scripts de ejemplo de los
usos mas comunes de la libreria.

Como un recurso adicional y en un esfuerzo por mejorar la accesibilidad, se creé y dispo-
nibilizé un videotutorial del paquete.

6.3.5. Analisis

Considerando los puntos detallados anteriormente, se pudo concluir que el cédigo desa-
rrollado cuenta con estandares de programacién rigurosos, un grado de cobertura exhaustivo
y una documentacion detallada, aspectos que facilitan la colaboracién futura.

La combinacién de todas estas estrategias y practicas muestra un enfoque integral y bien
planificado hacia la mantenibilidad del software, ayudando a su viabilidad a largo plazo.
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Capitulo 7

Conclusiones

En el siguiente capitulo, se presentaran las conclusiones generales del trabajo realizado,
considerando aspectos técnicos y personales.

Finalmente, se plantearan posibles lineas de trabajo futuro del proyecto.

7.1. Trabajo realizado

Mediante el trabajo realizado, se logréo cumplir con casi todos los objetivos planteados en
un inicio.

El valor que aporto la solucién desarrollada para el avance del proyecto fue tremendo y
muy apreciado por el BSC. Se logré construir un paquete en Python con la implementacion
del modelo de costos y se logré hallar una forma bastante confiable para predecir los precios
de la energia de la red eléctrica, incorporando estocasticidad al modelo desarrollado.

El tnico objetivo especifico que no se cumplié en su totalidad fue el de la modelacién
de variabilidad de los parametros del modelo: esto se logré de manera parcial, ya que si
bien se incorpord con éxito la estocasticidad del precio de la energia, reflejando fielmente su
comportamiento real, falté anadir la variabilidad de la demanda energética y la captacion
de energia solar. Lo anterior no fue posible debido a falta de tiempo, pero podria haberse
realizado de la misma manera.

La labor efectuada fue bastante extensa y contemplé varios desafios. La primera parte,
que consistié en la implementacion del modelo determinista, fue la mas sencilla, ya que lo
solicitado era algo con lo que me encontraba bastante familiarizada. A lo largo de préctica-
mente toda la carrera, se nos ha ensenado a desarrollar buen cédigo, en una amplia gama de
lenguajes de programacion.

La parte novedosa de esta seccién fue la del dominio del problema en si, debido a que
nunca habia participado de proyectos de optimizacién y menos del mercado eléctrico. Esto
implicé destinar una porcién del tiempo inicial de trabajo al aprendizaje de nuevos conceptos
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y herramientas, como Pyomo. La informaciéon que se puede encontrar en internet de estos
topicos es sumamente amplia, se encuentra bastante actualizada y esta bien explicada, por
lo que no resulté en mayores complicaciones.

En contraste, la segunda parte del trabajo consistié en explorar territorio completamente
nuevo para mi, con el que me costé bastante sentirme mas comoda. Esta iteracion no so-
lo fue investigativa en gran parte, sino que también contempld dreas de conocimiento que
desconocia. De esta manera, una porcién muy grande de tiempo se destino a la lectura, inves-
tigacién y conversaciones con expertos para adquirir el conocimiento necesario y asi abordar
adecuadamente las tareas pendientes.

Debido a que el proyecto CUCO se encuentra en una fase inicial, fui la primera persona
con conocimientos formales de computacién en formar parte del desarrollo. Esto significo,
por el lado negativo, tomar algunas decisiones del proyecto en solitario, sin otra persona
para discutir lo determinado desde una perspectiva mas técnica. Sin embargo y desde el
lado positivo, tuve una total libertad para orientar la realizacién de las tareas asignadas
como estimara apropiado, empoderandome del trabajo y solidificando la confianza en mis
conocimientos y habilidades.

Tomar un proyecto real una etapa temprana, entregd valiosas lecciones de desarrollo de
software, como la importancia de la existencia de estdndares de cdédigo. Comenzar a trabajar
sobre un proyecto sin estandares es bastante frustrante e implica una muy evitable pérdida
de tiempo.

Este trabajo, debido a su gran extension, conllevé decidir como aportar el mayor valor
posible con el escaso tiempo disponible. Si bien algunas de las partes desarrolladas podrian
haberse hecho mejor, las decisiones tomadas consideraron lo mejor que se podria hacer bajo
el contexto y con los recursos que se tenian.

Finalmente, desde una perspectiva de trabajo en equipo, aprender a comunicar ideas de
forma clara, concisa y transparente resulté sumamente fundamental, en especial trabajando
con personas de manera remota. El didlogo fluido, honesto y asertivo, entre todas las partes
que conforman un grupo, ayuda a construir la confianza necesaria y un clima de trabajo
optimo para sacar adelante un proyecto.

7.1.1. Oportunidades de mejora

Tal como se adelanté anteriormente, algunas partes del trabajo desarrollado pueden ser
mejoradas, contando con mas recursos.

Para la implementacion del modelo determinista, hubiera sido ideal realizar los experi-
mentos en MareNostrum, el entorno de produccién. En particular, el experimento de tiempo
de ejecucion de los solucionadores en funcién del horizonte temporal arrojo error para dos so-
lucionadores cuando se consideraba un problema de 72 horas y podria deberse a limitaciones
del equipo de prueba.

Probar en el superordenador permitiria aceptar o rechazar esta hipétesis, lo cual no es
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trivial, puesto que el solucionador escogido para la resoluciéon del problema, Gurobi, es de
uso gratuito con licencia académica por tan solo un ano.

En cuanto a la introduccién de estocasticidad, de tener mas tiempo, se podria haber
anadido para los parametros faltantes, como la demanda y la captacion de energia solar,

permitiendo por primera vez, predecir los mejores momentos de compra y venta de energia
en el DAM.

Por tltimo, se podrian haber evaluado més formas de considerar la estocasticidad de
los pardmetros, ya sea utilizando métodos diferentes a los explorados o probando con otras
configuraciones de los modelos presentados.

7.2. Trabajo futuro

Tomando en cuenta la etapa inicial de desarrollo en la que se encuentra el proyecto CUCO,
aun queda mucho trabajo por delante.

Con respecto al modelo matematico de costos, se hace necesario incluir nuevas considera-
ciones para acercarlo mas a la realidad. Asi, por ejemplo, existen aspectos que de momento
no se estan contemplado en el modelo pero que si forman parte del problema real, como el
envejecimiento de los activos, la descarga de las baterias y los componentes de generaciéon de
energia edlica.

Desde la perspectiva de la implementacién y como se detallé en las oportunidades de me-
jora, falta considerar la estocasticidad de manera mas amplia, para que el modelo realmente
sea 1til para entregar informacion que dicte la toma de decisiones en el mercado energético.

Otra linea de trabajo interesante y que se podria desarrollar de manera paralela, es ana-
lizar de forma més acabada el desempeno del modelo que se tiene, en cuanto a su robustez y
sensibilidad. Alternativas a explorar en este sentido podrian ser estudiar la sensibilidad del
modelo frente a variaciones de otro parametro o un conjunto de ellos, o estudiar la robustez
del modelo frente a casos extremos.
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