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RESUMEN

En el presente documento se analiza y simula mediante herramientas de software los efectos
de considerar las variables involucradas en los mercados eléctricos estocasticas para la optimi-

zacion de la venta de energia eléctrica de origen edlico.

Para ello se realizan la abstraccién de modelos ARIMA de las variables consideradas como son
el precio de la electricidad en el mercado diario, precio del mercado de desvios y viento, y me-
diante el uso de la técnica de simulaciones mediante el método Montecarlo usada con los mo-
delos ARIMA, se generan los escenarios. A continuacion, se realiza la reduccidn de escenarios,

para finalmente hacer la resolucién del problema de optimizacion estocdstico.

LISTA DE PALABRAS CLAVE

Mercados eléctricos, programacion estocastica, generacion escenarios, modelos ARIMA, series

temporales.
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ABSTRACT

At the present document it will be analyzed and simulated the effect of taking into consideration
the stochastic nature of the main variables involving the electrical market to achieve an optimi-

zation of the electric eolic energy selling.

In order to achieve the objective, there will be created ARIMA models of the variables, namely
day ahead market, balancing market and wind. Using the Montecarlo simulation method there
will be generated the scenarios using the created ARIMA models. Afterwards it will be reduced
the number of scenarios to have into consideration, to finish with the resolution of the stochastic

optimization problem.

KEYWORDS

electrical markets, stochastic programmation, scenario generation, ARIMA models, temporal

data series.
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1. INTRODUCCION

1.1.Situacion a analizar

Dentro de los diferentes desarrollos tecnoldgicos energéticos usados en la actualidad, las deno-
minadas energias renovables, tienen como aspecto mas caracteristico que las define el recurso
renovable que usan como fuente de energia. El recurso renovable es usado por soluciones tec-
noldgicas como son los paneles fotovoltaicos, aerogeneradores, etc. que transforman la energia
contenida en los diferentes recursos renovables (irradiancia solar, viento, etc.) para transfor-

marla en otro tipo de energia, en la mayoria de los casos, energia eléctrica.

A su vez, el recurso renovable tiene diferentes aspectos que lo definen. Uno de los mas caracte-
risticos, y que para el desarrollo de este trabajo supone una de las razones de ser, es su natura-
leza no deterministica. El recurso renovable, a dia de hoy, no es un recurso controlable por el
ser humano. No hay soluciones tecnoldgicas que consigan controlar la cantidad de irrandiancia
solar o velocidad del viento que se puede conseguir para un emplazamiento concreto. De esta

manera, el recurso renovable esta a merced de la naturaleza [1].

Sin embargo, no es correcta la afirmacién de que el recurso renovable es algo impredecible, ya
que es posible predecir, aceptado margenes de error definidos, diferentes posibles valores. Es
decir, el recurso renovable tiene naturaleza estocastica, al contrario que los recursos determi-

nistas de las industrias energéticas tradicionales.

Este aspecto estocastico es uno de los factores mas limitantes para la integracién de las energias
renovables en el paradigma energético eléctrico actual, el cual estd disefiado casi en su totalidad

por procesos pensados para energias deterministas.

Sin embargo, con el aumento de rentabilidad asociado al uso de energias renovables, hace que
la variabilidad del recurso sea un problema que cobra cada vez mas importancia a medida que
se instalan mas megavatios “verdes”, siendo ya para organizaciones o empresas del sector una

ventaja competitiva el hecho de gestionar mejor la aleatoriedad del recurso [2].

Por otro lado, se debe considerar el otro lado de la moneda. Si bien ya se explica la “estocastici-
dad” del recurso renovable, también es cierto que la demanda del cominmente denominado
pool eléctrico no es determinista, y al igual que la generacion tiene una naturaleza estocastica

(Figura 1).
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Si bien se puede definir de manera bastante precisa el consumo que va a tener una region ba-
sandose en comportamientos tipicos y datos histdricos [3], el comportamiento correspondiente
al consumo eléctrico es intrinsecamente no determinista debido a que también esta constituido
por elementos aleatorios, volviendo de esta manera a la idea anterior, el consumo eléctrico

tiene naturaleza estociastica.

22.600
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Figura 1 Generacion vs Consumo eléctrico [4]

Teniendo en cuenta el caracter estocastico de la generacion y consumo (Figura 1), es entendible
gue en aquellas variables que sean obtenidas del cruce de las dos variables, también va a tener

un caracter estocastico [2].

Para el caso del mercado espafiol [5], el cual es el caso analizado en este trabajo, la determina-
ciéon del precio de la energia se hace mediante el cruce de las curvas de generacion y demanda

(Figura 2) del pool, con lo que como es de entender, también tiene un componente estocastico.
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Figura 2 Cruce curva de generacion y demanda

MASTER EN ENERGIAS RENOVABLES: GENERACION ELECTRICA Péagina 8

Ander Cilveti Alvarez




Optimizacion de la potencia edlica ofertada en el mercado diario con- l | p ' | a

siderando escenarios de generacion y precio estocasticos

Universidad Publica de Navarra
Nafarroako Unibertsitate Publikoa

De esta manera, resumiéndolo desde el punto de vista de un generador edlico, [6] el cual es el

caso analizado en el presente trabajo, las dos variables fundamentales que tiene que gestionar,
es decir, la generacidn eléctrica que va a conseguir, y al precio al cual va a vender dicha energia,
son variables estocasticas. Es evidente que se va a necesitar gestionar estas variables de la ma-
nera mas eficiente posible para ser competitivo. En el presente documento, se va a desarrollar
un modelo en el cual poder simular y poder mejorar la toma de decisiones en este entorno de

incertidumbre.

1.2.Retos afrontados en la resolucién del problema

Para abordar la problematica de las variables futuras estocdsticas, se va a usar un enfoque ba-
sado en andlisis de escenarios. Si bien esta estrategia va a ser explicada en siguientes puntos en
mas profundidad, es interesante, desde el punto de vista del lector de este trabajo, saber de

antemano cudles son las partes que tienen una resolucion mas compleja.

En primer lugar, tal y como esta desarrollado en el complemente del presente trabajo [7] y en
[8] [9] esta el hecho de que lo que se intenta hacer es, en cierta manera, predecir acontecimien-
tos futuros. El hecho de predecir el futuro, por definicion, es imposible, ya que es futuro, y se
desconoce. Se puede argumentar que basandonos en datos histéricos se puede llegar a hacer
una prediccién suficientemente precisa de eventos futuros. Sin embargo, hay que tener cuidado
con esta afirmacién, debido a que estamos simplificando la problematica; ya que se debe asumir
no solo que el modelo que se use para realizar la prediccidn es correcto, sino que el escenario

futuro va a tener las mismas caracteristicas que el escenario pasado.

En este sentido, lo que hay que hacer no es intentar confirmar si los datos histéricos son aplica-
bles para hacer predicciones a futuro, porque como ya se ha dicho, eso es imposible de saber.
Al contrario, lo que se debe hacer es evaluar si los errores que se puedan cometer en ese sentido
son asumibles o no. En este sentido, como se vera en los siguientes puntos, la variable de salida
es una meramente econdmica, y una posible consecuencia del error del modelo podria ser pér-
dida econdmica, y al ser la venta de electricidad un proceso repetitivo de en unidades horarias
durante todo el afio, cualquier error podria acotarse a la hora en la que ocurre, y ser subsanado
de manera rapida. El ejemplo contrario podria ser aplicaciones criticas, por ejemplo, control de

un reactor nuclear. Un error en un modelo de prediccién en este ambito no es asumible.

La segunda dificultad destacable en este problema es la complejidad y volumen de procesado

desde el punto de vista técnico. Las variables de distribucidn estocastica se traducen en infinitos
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escenarios debido al cardcter continuo que tienen. Es por ello que se deberdn usar técnicas para

poder procesar los escenarios que se vayan a generar reduciendo la cantidad de variables a tra-

tar.

En tercer lugar, estd el hecho de que las variables a usar en el problema tienen naturaleza esto-
castica. Esto hace que el tratamiento matematico que deben tener sea diferente al que, al me-
nos desde la experiencia del autor, se esta habituado a usar en las ramas de la ingenieria eléc-
trica. De esta manera, se deberd recurrir al marco de programacién estocastica, el cual muestra

la ruta en cdmo tratar dichas variables.

Por ultimo, cabe mencionar en cuarto lugar que se debe tener cierto entendimiento del sector
del mercado eléctrico para entender y plasmar correctamente la informacion en la simulacion.
En este sentido, cada mercado que se intenta evaluar serd diferente, sin embargo, como se ha
llegado apuntar anteriormente, para la simplificacion de este punto se usara el mercado espafiol

para la realizacidn de estas simulaciones.
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2. ESTADO DEL ARTE

Como bien se ha explicado en la introduccién, los generadores edlicos estan sujetos a cierta
aleatoriedad que afectan a su toma de decisiones [10]. En este sentido, |la generacién de esce-
narios funciona como una herramienta para caracterizar dicha aleatoriedad. Cada escenario ge-
nerado es una posible realizacidn futura, con lo que generando infinitos escenarios, se estaria

representado todas las posibilidades futuras.

Para modelizar las diferentes realizaciones de las variables estocasticas se usan los llamados
arbol de decisién. Para la construccién de estos arboles de decisiones hay diferentes métodos

en la literatura.

Uno los métodos mas usados es el de “moment matching” [11] [12], en el cual se definen los
escenarios a partir de condiciones estadisticas predefinidas. Otra técnica usada para la genera-
cion de escenarios es la llamada “path-based “, en la cual se generan los escenarios usando mo-
delos de series de datos. [13]. También es usado la reduccién de escenarios [14, 15] usando el
concepto de distancia de probabilidad, el cual sirve para como de parecidos son dos grupos de
escenarios representando la misma variable estocdstica. De esta manera, permite simplificar un
set de escenarios con muchos escenarios a otro set con menos escenarios manteniendo la in-
formacién. Por Ultimo, también esta presente de manera habitual la técnica de “internal sam-

pling” [16].

Para realizar este trabajo se va a usar de las técnicas de generacidn de trayectorias y reduccion

de escenarios, con lo que se va a realizar el estado del arte sobre estos puntos especificos.

Para la generacion de escenarios se va a usar la modelizacion mediante ARIMA. En la cita [17]
recoge toda la informacidn técnica referente al uso matematico de esta herramienta, y en [18]
[19] [20] se muestran varias aplicaciones para energéticas, como son energia solar, edlica y pe-

tréleo. Sobre la reduccion de escenarios, en [21, 22].

Para la programacién estocastica, en las citas correspondientes al capitulo 2 del libro citado en

la referencia [23] de la bibliografia.
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2.1.Estructura técnica del trabajo.
Para la resolucién de la problematica explicada anteriormente, lo que va a plantear el presente

trabajo de investigacion es la solucién descrita a en el esquema de la Figura 3.

Resolucion
problema
estocastico

Generacién Reduccion

escenarios escenarios

Figura 3 Solucién esquemadtica del problema

En primer lugar, para la realizacién del drbol de decisiones mediante la generacién de trayecto-
rias, utilizando el modelo ARIMA y aplicando el modelo de simulacién Montecarlo. La generacion
de escenarios permitird caracterizar la aleatoriedad del recurso y de los precios del mercado
eléctrico. Cada escenario representa una posible realizacidén de las variables estocasticas. Si se

generasen infinitos escenarios, se conseguiria tedricamente definir dicha aleatoriedad [24].

En segundo lugar, se van a reducir los escenarios generados sin comprometer la informacion
contenida en ellos, para esto se utiliza la técnica matematica denominada distancia de probabi-
lidad de Kantorovich [25]. El algoritmo usado se desarrolla y explica en los siguientes puntos del

presente documento.
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3. HERRAMIENTAS MATEMATICAS UTILIZADAS

3.1.Generacion de escenarios
Para la generacién de escenarios se parte realizando la abstraccion matematica a partir de se-
ries de datos temporales de los modelos ARIMA (“autoregressive integrated moving average”)
de las variables estocasticas, para a continuacion realizar simulaciones mediante el método
Montecarlo partiendo de los modelos generados, donde se creardn las diferentes realizaciones

de escenarios posibles [26].

3.1.1. Modelo ARIMA.
El modelo de series temporales ARIMA se puede interpretar con un modelo ARMA con compo-
nente integral. El modelo ARMA (Ecuacién 1) cuenta con una componente autorregresiva y de

media movil, el cual tiene la siguiente expresion.

)

P
Yr = Zf.ﬁ'jyg,_i +

j=1

q
t — E 9jEr—J'
J=1

Ecuacion 1 Modelo ARMA

El sumando relativo al término p , hace referencia al componente autorregresivo y g hace refe-
rencia al componente de la media moévil. Para la generacidén del modelo, se comienza asignando
valores de p y q [17]( En el presente trabajo no se realiza este paso con motivo de acotar el
alcance y sencillez del mismo, cogiendo como referencia valores tipicos encontrados en [23]).
A continuacidn, teniendo p y q determinadas, se pasa a estimar los valores de 8 y @ siendo
estos pardmetros los necesarios para ajustar el modelo a la serie de datos presentada [23] [17].
En este sentido, de manera general los modelos ARMA se representan con la siguiente nota-
cion: ARMA (p, q). Para finalizar los yt son los valores de la serie temporal, y € representa el
término de innovacién, el cual es el término que durante la simulacién Montecarlo va a coger

valores aleatorios para generar distintos escenarios.

Como evolucidon de ARMA, el modelo ARIMA incorpora el componente “integral”, el cual, en la
practica permite incorporar a la funcién informacion sobre la “estacionalidad” de una serie de
datos. Esto, como se explica en [23] en el punto 3.2.2.2. se realiza como manera de solventar la
asuncion de estacionalidad que se hace para generar el modelo. Dicho de otra manera, el mo-

delo ARMA se asume que es estacionario, sin embargo, los fendmenos que generan la serie de
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datos no son estacionarios. Afiadiendo el término integral se permite modelizar series de datos

no estacionarias. Por ejemplo, para una serie de datos que contempla valores que se repiten
en cadencia diaria, como puede ser el precio de la electricidad diario, el cual sigue un patrén
similar en bloques de 24 horas, esa informacidn se introduce al modelo mediante el término

integral. Para una explicacion mas detallada del tema se recomienda [17].

La generacidn del modelo ARIMA es una de las secciones mas criticas para el problema plan-
teado. De manera general, para la generacion del modelo hay que determinar los siguientes

puntos

1. Orden de los términos autorregresivo y de media movil (py q).

2. Valor de los parametros de los términos autorregresivo y de media mévil.

La combinacién de los valores correctos hace que los fendmenos que suceden en la realidad,
puedan ser replicados por las series de datos que se consigan. En este sentido, siempre se puede
generar series de datos, aun teniendo valores de p y g o parametros mal ajustados, pero las

series de datos tedricamente no replicardn los valores que se conseguirian en la realidad.

En los puntos anteriormente descritos, como se ha explicado, se ajustan en base a valores pa-
sados de series de datos temporales, y de ahi viene precisamente una de las problematicas
principales de las predicciones basados en modelos ARMA, ya que se tiene que presuponer que
en el futuro el modelo ARMA se sigue manteniendo, lo que es una afirmacion que no es posible
confirmar, como se explica en las citas [8] [9] y se trata mas en profundidad en el trabajo aso-
ciado [7]. Sin embargo, para el desarrollo de este trabajo, se obvia esta problematica, y se asu-
mird que el modelo ARIMA que se calcule es valido en el futuro. La generacidn del ARIMA se

determina mediante el algoritmo desarrollado.

3.1.2. Simulacién Montecarlo.
La generacion de los escenarios, propiamente dicha, se hace aplicando el método de simulacién
Montecarlo sobre los modelos ARIMA, los cuales estan previamente definidos. La aplicacion de
Montecarlo es simplemente asignar al valor llamado “termino de innovacién” € en el modelo
ARIMA un valor aleatorio siguiendo una distribucién normal estandar. Este término de innova-

cidn es el que hace que cada escenario difiera entre si.

Cada serie de datos temporal, que comprende de yo hasta y: se le denomina trayectoria. Se

realizan la cantidad de trayectorias necesarias en funcién de los requerimientos que imponga
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el gestor de riesgos. (cuantas mas trayectorias se generen, mejor definida estara la aleatoriedad
de la variable) En la Figura 4 y Figura 5 se presentan dos simulaciones ejemplo del método
Montecarlo [23] [27]. Nétese que, para las series de datos, no se requiere conocer la naturaleza
de las variables. En las figuras siguientes los ejes no son mas que valores que se dan a las series
de datos, y lo Unico que tratan de ilustrar las figuras son como se puede realizar simulaciones

Montecarlo con diferente cantidad de trayectorias.

22 1 1 1 ! T T T

Figura 4 Aplicacion método Montecarlo t = 5y 20 trayectorias
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Figura 5 Aplicacion método Montecarlo t =5 y 2 trayectorias

3.2.Reduccion de escenarios

Como se ha explicado en el apartado de
Generacion de escenarios, la técnica que se usa es identificar un modelo ARIMA de series tem-

porales que represente las variables estocdsticas que se requieran. Con estos ARIMA se realizan
los escenarios, lo cual sirve como una aproximacion a la variable a estudiar. Para que esta apro-
ximacidn resulte correcta, se requiere de un alto nimero de escenarios con el fin de representar
la mayor cantidad de posibilidades [28].
Desde un punto de vista computacional, el nimero de escenarios se puede llegar a disparar por
la cantidad de variables involucradas, lo cual imposibilita su procesamiento. Como ejemplo, en
un caso que se quiera analizaran escenarios con 5 variables (potencia, precio diario, precio de
ajuste, precio de balance, disponibilidad de unidades generadores), con 100 escenarios posibles

cada uno, el nimero total de escenarios a generar seria de:

N en = 100 X 100 x 100 X 100 x 100 = 1010
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En este sentido, se requiere reducir el nimero de escenarios sin comprometer la informacién

embebida en ellos.

La técnica matemadtica en la que se basa el cédigo desarrollado en el presente estudio es la
distancia de probabilidad de Kantorovich. [29] El algoritmo usado para la aplicacién esta basado

[30] En las Figura 6 y Figura 7 se presentan ejemplos de los algoritmos.

En el caso de las Figuras, se puede visualizar el efecto de reducir un arbol de escenarios. La

informacidn se mantiene, pero las trayectorias se reducen de manera significativa.

1000 -
500 4
ok 4
o] ;
000 L . P . . R -'
24 48 72 o8 120 144 168
Figura 6 Arbol de escenarios original
I

1u|:':|_l 1 ] L] ¥ L 4

'":":'D_I........I.......J.......I.....L-.....I......._
24 48 T2 986 120 144 168

Figura 7 Arbol de escenarios de después de la reduccién de escenarios
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3.3.Resolucién problema estocastico

Respecto a la resolucidn del problema estocastico no se usa ninguna técnica matematica espe-
cial. La particularidad de esta seccién es que las variables que se usan son desconocidas pero

describibles, es decir, son variables estocdsticas [31].

La resolucién del problema estocastico, se va a realizar mediante la optimizacidn de una de las
caracteristicas de las variables estocasticas, en este caso, al querer conseguir la maximizacién
del beneficio conseguido mediante el mercado eléctrico, la medida a optimizar va a ser la es-

peranza del beneficio.

Para ello, se va a partir del drbol de escenarios, y se va a asignar a una variable controlable por
el agente del mercado, en este caso la potencia que se vende en el mercado diario Pd, todos
los valores posibles. Se evaluard para cada valor la esperanza de beneficio, y se escoge final-
mente aquel valor mas alto. Para mds informacidn respecto al marco de la programacion esto-

castica para variables renovables acudir a [23].
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4. DATOS DE PARTIDA

Para el problema estocdstico se requieren los siguientes datos como input. Estos inputs no son

las propias variables estocasticas, sino una realizacion real de las variables estocastica.

e Serie temporal de viento de la unidad generadora
e Numero y tecnologia de los aerogeneradores de la unidad generadora
e Serie temporal de precio en el mercado diario

e Serie temporal de ratio de precio en el mercado de balance respecto a precio diario

4.1.Serie temporal de viento
Para el input de viento, en un problema en el que se quiera evaluar escenarios de una unidad
generadora concreta, evidentemente lo que se necesitaria son las mediciones de viento durante
un periodo establecido. En este trabajo, como no se busca la evaluacién de una instalacion en
concreto, se ha buscado la manera de hacerlo de la manera mas flexible posible para poder
evaluar el modelo de resolucion generado para diferentes velocidades de viento. Por lo tanto,

se ha optado por generar las series de viento en la programacidon mediante un algoritmo.

La manera de conseguir la serie de tiempo en el algoritmo se describe en el punto 5.2 del pre-
sente documento. Lo que se va a conseguir es una distribucién Weibull partiendo de unos para-
metros introducidos por el usuario de “shape” y “scale” como se presenta en la Figura 9, y a
partir de esta Weibull se van a generar series de datos aleatorias mediante funciones de

matlab(Figura 10).

En la siguiente Figura 8 se presenta todo el procesamiento de los diferentes inputs, descritos a

lo largo del documento.
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Figura 8 Procesamiento Inputs
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4.2.Numero y tecnologia de los aerogeneradores

Para las simulaciones, el input necesario es el nimero de aerogeneradores que va a tener la
unidad generadora, y la tecnologia que se va a usar. En la practica, lo que se quiere cuando se
refiere a la tecnologia es la curva de potencia o modelo que permita transformar la variable

viento a la variable potencia [32].

Para este caso, se ha supuesto una unidad con 10 aerogeneradores con la curva de potencia

mostrada en la Figura 11

e 4aEp@an

Potencia [W]
o
T
1

0 — | | | | |
0 5 10 15 20 2 30
Velocidad viento [m/s]

Figura 11 Curva de potencia aerogenerador
4.3.Serie temporal de precio en el mercado diario.
Para la serie temporal del precio diario, al haber elegido el mercado eléctrico espafiol se acude
a la pagina web de Red Eléctrica Espafia (REE), el cual actia como operador del sistema. La web

en cuestion es [33].

Para conseguir los precios diarios se busca la variable “precio mercado spot diario Espafia” (Fi-
gura 12). Como se esta usando el método de generacidn por trayectorias, eso implica que no se
deben introducir ninglin dato estadistico (media, maximo, minimo). Sin embargo, si es impor-

tante mencionar que el periodo temporal que se recoja debe respetar lo marcada en la parte de
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estacionalidad del ARIMA generado. En este sentido, como se va realizar la simulacién para que

cumpla con cualquier dia del afio, la serie de datos deberia ser anual.

DESDE EL 11-09-2020 A LAS 00:00 HASTA EL 15-11-2020 A LAS 23:50 AGRUPADOS POR HORA

11 Septiembi® Septiemb@®® Septiembref2 Octubre 89 Octubre 16 Octubre 22 Octubre 39 Octubre®8 Moviembrd2 Noviembre

Figura 12 Precio mercado spot diario Espafia

4.4.Serie temporal de ratio de precio entre precio de balance y precio diario.
Esta variable representa el precio que se ha de pagar cuando se vende o compra en el mercado
de desvios frente al precio del mercado diario. Se usa la variable referenciada frente al mercado
diario para reducir efectos que puedan tener la propia correlacion entre el precio de mercado
diario frente al mercado diario. Por ejemplo, que un precio del mercado de desvios a subir sea
relativamente alto, por ejemplo 200€, no significa necesariamente que el efecto del desvio ha
sido grande, ya que puede ser que el precio en el mercado diario fuese alto también, por ejemplo

190€.

En este caso, tal y como para el precio diario, se acude a la pagina de REE, [4] pero en este caso
se deben buscar dos variables, la ratio de precio cuando el mercado es a bajar y de cuando es a

subir.

Para ello, se buscan las variables de “precio del desvio medido entre precio marginal diario a
subir” y “precio del desvio medido entre precio marginal diario a bajar” como se presenta en la

Figura 13.
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DESDE EL 01-11-2020 A LAS 00:00 HASTA EL 15-11-2020 A LAS 23:50 AGRUPADOS POR HORA

€/MWh
1,88 b 4

.98
.38
8,78
0,68

81 Noviembre 63 Noviembre @5 Noviembre 67 Noviembre 89 Noviembre 11 Noviembre 13 Noviembre 15 Nowviembre

© PRECIO DEL DESVIO MEDIDO ENTRE PRECIO ©|PRECIO DEL DESVIO MEDIDO ENTRE PRECIO
MARGINAL DIARIO A SUBIR (14/11/2020 23:00) MARGINAL DIARIO A BAJAR (14/117/2020
0,64« 23:00)
€/MWh
! 1, 00 emwn

Figura 13 Precio del desvio medido entre precio marginal diario a subir y precio del desvio medido entre precio mar-
ginal diario a bajar

Como se puede aprecia en la figura, es evidente que las 2 variables son complementarias. Como
se explica en el punto relativo al algoritmo en la generacidén de escenarios, para modelizar la

variable se requiere de generar una variable auxiliar que represente las 2 variables a la vez.

4.5.Formato de mercado asumido.
Para modelar el funcionamiento del problema a plantear se debe saber cémo es el mercado en
el cual se subasta la electricidad [34]. Para este caso, se hacen ciertas simplificaciones de cara a
acotar el problema a resolver, entendiendo en que si se requiere de cara a mejorar el modelo
se deberdn incluir los diferentes mecanismos de mercados simplificados en las lineas futuras. La
simplificacion es considerar solo los mercados de mercado diario y mercado de balance de ener-
gia (desvios), eliminando el resto de mercados disponibles, entre ellos el de ajuste. De esta ma-
nera, después de simplificar el funcionamiento del mercado se hace que la toma de decisiones

sea mas sencilla al reducir el nUmero de variables estocasticas.
Resumiéndose, plantean dos mercados en el que se puede acudir:

e Mercado diario (D+1)

e Mercado de balance de energia
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Una ilustracidon esquematica extraida de [23] , donde también se incluyen las variables estocds-

ticas que se deben usar es la presentada en la Figura 14. En ella se ve como se consideran 2
fases. La 1 es en el momento donde se debe realizar el envio del mercado diario, en el cual se

toma una decisidn sin saber los valores que alcanzardn las variables estocasticas consideradas.

En la fase 2, las variables estocasticas han resultado en variables ya determinadas, y se tendra

el output determinado.

Ademads, también se ilustra el vector de escenario que se debe considerar, con las variables de

precio diario, potencia generada, ratio de precio de desvios a subir, ratio de precio de desvios a

bajar
(Ati.!—"u. r',‘_..:‘;}
Scenario w
. (50.100.1.15) [ 11 - _po08
| | ! !
| : (50, 100, 09.1) ! 27 o _po12
| [ 505 5 ' |
: : (50, 50, 1, 1.5) : =3 : T =0.084
I I I !
! : (50.50,09.1) ! =4: 7 =0.036
i I
| : (500, 1. 1.5) | o7 s =0.008
: i (50,0,09.1) | B i 7o = 0.042
| |
| . - - |
: ._ (50.40.1,15 | T, 7 =0.070
| i ! !
ny (50.40.09.1) 1 8! - _0o30
| f_.j r .
X (20,100,1,15) | 9 i 70 =0.042
[ i [
| | (20, 100,0.9.1) 1 10 o _ o018
I I = 5 ! |
20, 50, 1, 1. 11
| | (20, 5 5) L o | m=0.126
i 5 !
! : (20, 50,09.1) ! =12: 12 = 0.054
| B I
| | (20,0, 1, 1.5) L3 o 0147
| i (20,0,09,1) =14i 1 = 0.063
| |
= =
| : (20,40,1,15) ! =‘1:-: 715 = 0.105
I [ !
i | (20, 40, 0.9. 1) | =16: T1a = 0.045
[—— -
Day-ahead market Balancing market
(1* stage) (2 stage)

Figura 14 Esquema programacion estocdstica a realizar
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4.6.Asunciones sobre variables a analizar.

Para plantear el problema, respecto a las variables a usar también se ha realizado una asuncidén
qgue debe ser mencionadas. Como se repite varias veces durante esta memoria, se debe tratar
gran parte de estos puntos como futuras mejoras que ayudan a mejorar la precision de los mo-

delos.

Se consideran todas las variables estocasticas independientes entre si. Esto es incorrecto en la
realidad, ya que existen relaciones conocidas entre parte de las variables que se usan. Por ejem-
plo, el viento durante una hora estd inversamente correlacionado con el precio de la electricidad
para esa hora. Esto es porque generalmente cuando hay mucho viento en una localizacion con-
creta, es probable que sea un efecto mas zonal, incluso a nivel de toda Espafia, y al aumentar la
oferta eléctrica, el cruce que se realiza para las subastas diarias ocasiona que el precio sea me-

nor.

Aunque como se explica en puntos anteriores, no se ha contemplado el mercado de ajuste, tam-
bién es mencionable que existe correlacidn entre los precios de mercado diario y el de mercado

intradiario.

Estas relaciones, en el caso de considerarlas dependientes entre si, requiere de un grado de

complejidad mayor, que también debera incluirse en el algoritmo desarrollado.
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5. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO EN MATLAB

En el presente punto se va a explicar cdmo se ha ido desarrollando el algoritmo en el software
Matlab [35], para la resolucion del problema estocastico planteado, asi como explicaciones téc-

nicas de puntos especificos.

5.1.Generacion y reduccion de escenarios de viento.
En la primera seccion del cédigo (Figura 15) se introducen los valores manualmente de “shape”

y “scale” que definen la distribucidn de probabilidad Weibull.

Con la funcion wblrnd se genera una serie temporal de valores de viento en funcién de la distri-
bucion Weibull especificada anteriormente. En este caso se genera una serie de datos, con mil
valores de vientos horarios. En la variable wind_h_data, si se quisiera usar el modelo generado
en este trabajo para un emplazamiento concreto, se deberia introducir los valores conseguidos

en mediciones.

shape = &;
scale =1l.6l;

twind h data corresponde a datos de entrada horarios de viento
wind h data = wbklrnd(shape, scale,l1000,1):

Figura 15 Coédigo para la generacion del perfil de viento

Un posible valor de wind_h_data puede ser el presentado en la Figura 16 (hay que tener en
cuenta que, tal y como esta escrito, el cédigo genera una serie de datos distinta cada vez que se

ejecuta, ya que se basa en una generacion de datos aleatoria).
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Figura 16 Serie de datos generada

Los valores conseguidos por la distribucion Weibull no llevan una distribucidon normal. Sin em-
bargo, los valores que se deben usar para la determinacién de los modelos ARIMA deben ser
normales por definicién. Es por ello que en la siguiente parte del cédigo se va a realizar la nor-
malizacién de los valores conseguidos en la Weibull siguiendo el procedimiento recogido en la

seccion 3.2.2.3 en [23].

Para ello, lo que se hace es el siguiente procedimiento. Primero se calcula partiendo de la fun-
cion de probabilidad de Weibull la funcién de acumulacién. Después, para cada valor conseguido
de viento, se le asigna su probabilidad en la funcién de acumulacién. Por ultimo, se calcula con
esa probabilidad el valor correspondiente en una funcion estandar normal. De esta manera, para
cada valor de viento se ha conseguido su equivalente en una funcidn estandar normal con la que
se puede trabajar con los modelos ARIMA. Esta serie de transformaciones se representan grafi-

camente en la Figura 17.
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Figura 17 Transformacion de la velocidad de viento a una funcién estandar normal

El codigo correspondiente a estas transformaciones es el siguiente

Fnormality of weibull
v = wind h data:
fsacar datos desde los valores wind h data
(v, =shape, =scale);
= norminwv (p) :

e = wklcodf
normalized wind speed

Figura 18 Cédigo para realizar transformacion de Weibull a una funcion normal
En esta seccion, la funcién wblcdf devuelve el valor de probabilidad que tiene cada valor v en
una funcién de acumulacién Weibull definida por los valores de shape y scale definidos. Nétese
en este punto que en el cddigo planteado en este trabajo los pardmetros de scale y shape son
datos de partida. Sin embargo, si lo que se hace es analizar para un caso que el dato de partida
es una serie temporal de viento, se debe conseguir mediante funciones correspondientes los
valores de scale y shape. Estos valores se podran estimar para ciertos margenes de confianza, y

por lo tanto es una fuente de error en los calculos. En la Figura 19 y Figura 20 se puede comparar

los valores conseguidos de vientos y su transformacidn posterior en valores normalizados.
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En la siguiente parte del codigo (Figura 21) se pasa a definir y ajustar los valores para el modelo

de ARIMA para los valores de viento. Esto se representa en la siguiente seccién del cédigo:

farma fit
ARMA mdl = arima('ARLags',1l:2,'Constant’',0});
APBMA est = estimate (ABMA mdl, normalized wind speed );

Figura 21 Codigo para el modelo ARIMA

En la primera linea de cédigo lo que se estan definiendo son los valores de las drdenes en las
componentes autorregresiva y de media mévil que se han de usar. En este caso se ha usado un
ARMA (2,0,0), es decir, no se contempla media mévil ni parte integral, y se considera que el
componente AR tiene orden 2. La implicacidén que tiene esto es que la fidelidad que se va a tener
con el modelo ARIMA respecto a la serie de datos original va a ser peor, y de que no se considera

estacionalidad para el modelo.

Ndtese que en este punto se ha hecho una consideracién muy importante, ya que para el calculo
del orden de los términos se requiere de unos calculos mas complejos. Sin embargo, se ha con-
siderado para simplificar el alcance de este trabajo que el orden de los términos es correcto de
partida. Este punto se afiadird como una de las lineas futuras a trabajar. Los valores de los que

se parte como referencia estan presentes en [23]

En la segunda linea de la Figura 22 se define completamente el modelo ARMA _est. Para ello se
ajustan los valores de los pardmetros correspondientes de ARMA explicados anteriormente ha-

ciendo el ajuste de ARMA_mdl para los valores de “normalized_wind_speed”

Los valores que devuelve Matlab por la consola para la primera linea de cddigo se presentan en

la Figura 22 y para la segunda linea de cédigo se presenta en la Figura 23.
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»> ARMA mdl = arima('RRLags',l:2,'Constant’',0)

ARMA mdl =
arima with properties:

Description: "ARTMA(2,0,0) Model (Gaussian Distributiom)"™
Distribution: Name = "Gaussian"

P: 2
D: 0O
Q: 0

Constant: 0
AR: {NaN NaN} at lags [l 2]

SER: {}

Ma: {}

SMAR: {}

Seasonality: 0
Beta: [1=0]

Variance: NaW

Figura 22 Resultado ajuste ARMA_md|

En la figure 21 se puede apreciar como el modelo generado en matlab solo cuenta con los va-

lores de p y g definidos, pero al no hacer el ajuste del modelo con la serie de datos todavia no

cuenta con valores de 8 y @ definidos.

En la figura 22, entre otros datos se muestra como después del ajuste los valores para de 6 y

@ estan ya definidos.
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>> ARMA est = estimate (ARMA mdl, normalized wind speed )

ARTMA (2,0,0) Model (Gaussian Discribution):

Valne StandardError TStatistic FValne
Constant aQ aQ Hall Nal
AR{1} 0.02775 0.035034 0.7921 0.4283
AR{2} D.0079808 D.031134 0.25634 0.79769
WVariance 0.9806%9 0.043652 22.466 §.9388e-112

AEMZ est =
arima with properties:

Description: "ARTIMA(2,0,0) Model (Gaussian Distribution)™

Distribution: Name = "Gaussian"
F: 2
D: 0O
Q: 0

Constant: 0O
LR: {0.0277504 0.00798076} at lags [1 2]

ShR: {1}
MA: {1}
SMm: {1}

Seasonality: 0
Beta: [1=0]
Variance: 0.980e889

Figura 23 Resultado ARMA_est

En este punto del programa ya estd el modelo ARMA para el viento generado, con lo que ya se
puede proceder a realizar las simulaciones Montecarlo en base a este modelo para generar los
diferentes escenarios de viento. Esta funcionalidad esta recogida en la siguiente parte de cédigo
(Figura 24).

$33DAY RHEAD WIND SCENARIC GENERATION

imontecarlo simnlations

scen _number = 100

[gen scenario, innovations] = simulate (ARMA est, 23, 'NumPaths', scen number)

Figura 24 Codigo modelo Montecarlo
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En este caso, se van a generar 100 escenarios diferentes con 23 pasos (en este caso horas) cada

uno, teniendo en cuenta que se considera yo=0m/s.

La representacion grafica se presenta en la Figura 25 Nétese que en este momento del programa

los valores de viento siguen normalizados.
& AEORAE

2 T

Viento normalizado[m/s]
o

hora[h]

Figura 25 Representacion de 100 escenarios de viento diferentes con 23 pasos

Para hacer la transformacién inversa, es decir, pasar de la distribucién normal a valores de vien-
tos comprendidos en la distribucién Weibull, se ejecuta la siguiente porcién de cddigo (Figura

26).

(fnormal ->welibull

P gen scenarioc = normcdf (gen scenario) ;
v gen scenarioco =whklinv(p gen scenario, shape, scale);

Figura 26 Codigo para la transformacion de distribucion normal a Weibull

La representacion correspondiente de v_gen_scenario se presenta a continuacion en la Figura

27.
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Figura 27 Representacion v_gen_scenario

En este punto de ejecucién del cédigo, se cuentan con 100 escenarios de viento, pero por limi-
taciones computacionales explicadas en puntos anteriores se debe realizar una reduccion de
escenarios. Recapitulando, una variable estocastica desconocida estd mejor definida mediante
el método de generacién de escenarios cuantos mas escenarios se generen. Sin embargo, la
cantidad de escenarios, teniendo en cuenta que se tienen varias variables, puede ser una canti-
dad que sature la capacidad de procesamiento de los ordenadores. Para ello, se reduce la canti-
dad de escenarios, sin embargo, no se quiere perder la informacidn sobre la aleatoriedad de la
variable que esta embebida los escenarios, con lo que se aplica métodos de reduccién de esce-

narios basado en distancia de probabilidad especificos.

La siguiente seccidn del cédigo realiza esta reduccién de escenarios (Figura 28)
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data = {v_gen_scenario}

%[5 _tol,P tel,J tol] = scenredidata, 'cityblock','tol',0.2);

%(scenarioc reduction

T = zgize(data{l},l): % timesteps
H = 5: % number of scenarios at t==
[5,P,d,L] = scenred(data, 'citvblock','nodes',round({linspace{l1,N,T})):

Figura 28 Codigo para la reduccion de escenarios
En el cddigo mostrado, es un valor a introducir por el usuario del cédigo la cantidad de escena-
rios que desea mantener. El nUmero escogido sera un compromiso entre el tiempo que se dis-
pone para realizar el procesamiento de los datos y de la calidad de los datos que se quiera man-

tener. En este caso se ha escogido el valor de 5.

La funcién de scenred devuelve mediante S el drbol de escenarios resultante, mientras que P

devuelve la probabilidad de cada nodo del arbol de escenarios.

Para el valor de Sy P se consigue la siguiente matriz (Figura 29) y representacion grafica (Figura

30).
1 2 3 4 5 ¢ 1 2 3 4 5

1 13.5643 135643 135643 13.5643 i 1 0 0 0 0
2 3.8067 3.8067 3.8067 3.8067 3.8067 2 1 0 0 0 0
3 4,6099 4.6099 4,6099 4,6099 4.6099 3 1 0 0 0 0
4 8.0370 83728 8.0370 23728 2.0370 4 0.7300 0 0 0.2700 0
5 43615 6.7613 43615 6.7613 43615 5 0.7300 0 0 0.2700 0
6 10.2915 4.4924 10.2915 44924 10.2915 6 0.7300 0 0 0.2700 0
7 8.7126 7.9932 87126 7.9932 8.7126 7 0.7300 0 0 0.2700 0
8 1.9766 6.2525 1.9766 6.2525 1.9766 8 0.7300 0 0 0.2700 0
9 7.8662 8.0152 7.8662 8.0152 7.8662 9 0.7300 0 0 0.2700 0
10 40334 11.3890 8.6083 113890 4.0334 10 0.5400 0 0.1900 0.2700 0
1 7.8777 2.1586 7.6157 21586 7.8777 11 0.5400 0 0.1900 0.2700 0
12 23323 16.6065 6.4419 16.6065 23323 12 0.5400 0 0.1900 0.2700 0
13 57935 9.8118 46775 2.8118 5.7935 13 0.5400 0 0.1900 0.2700 0
14 48253 3.6280 35783 3.6280 4.8253 14 0.5400 0 0.1900 0.2700 0
15 2.9430 5.9527 10.5368 5.9527 5.4620 15 0.3900 0 0.1900 0.2700 0.1500
16 8.8263 10.8331 15.2544 10.8331 9.8013 16 0.3900 0 0.1900 0.2700 0.1500
17 67936 11.0154 9.2997 11,0154 31364 17 0.3900 0 0.1900 0.2700 0.1500
18 2.8006 10.7281 6.6302 10.7281 5.5986 18 0.3900 0 0.1500 0.2700 0.1500
19 2.1563 5.3482 2.0252 5.3482 9.2397 19 0.3900 0 0.1900 0.2700 0.1500
20 4,433 9.4800 9.2254 9.4200 6.4860 20 0.3900 0 0.1900 0.2700 0.1500
21 5.0034 4,9303 5.0528 10.4060 31818 21 0.3900 0.1200 0.1900 0.1500 0.1500
2 7.7011 1.5661 8.8559 12.1887 53136 22 0.3900 0.1200 0.1500 0.1500 0.1500
23 3.5263 2.1435 4.0555 7.9183 3.7058 23 0.3900 0.1200 0.1900 0.1500 0.1500
24 24

Figura 29 Matriz valores Sy P
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Figura 30 Representacion grdfica valores Sy P

En la siguiente seccidn de cddigo lo que se hace es partir de unos valores de viento iniciales, los
cuales son los ultimos dos valores de cada escenario de viento, volver a generar y reducir esce-
narios de viento. Esto se hace para modelar el funcionamiento del mercado de ajuste, que, aun-
que para simplificar y limitar el alcance del problema no se ha incluido en las simulaciones de

este trabajo, si se incluye la generacidn de escenarios de viento partiendo de otros escenarios

de viento.

Lo que se consigue haciendo estos dos escenarios es simular como se aumenta la certeza a me-
dida que se acerca la hora de ejecucidn del mercado, es decir, se tiene mas certeza sobre la

velocidad de viento que se va a tener cuanto mdas cerca temporalmente en el tiempo del mo-
mento que se quiere predecir.

Graficamente, tal y como estd en [23] se representa de la Figura 31.
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Figura 31 Valores medios de energia edlica observados en el mercado diario

Sin embargo, tal y como se menciona en el presente estudio, no se incluye un mercado intradia-
rio, con lo que el valor que se usa en este trabajo sera el valor conseguido tras la segunda gene-
racion de escenarios. Es decir, el Unico valor que se analiza en este trabajo es el ultimo valor de

viento que se obtiene tras la generacidn del viento.

Como se explica en puntos posteriores por motivos de sencillez se ha analizado solo en una
unidad horaria, por lo que de toda la matriz de escenarios y probabilidades generado solo se usa

el ultimo valor.

El cddigo que representa esta segunda parte de escenarios generados es el representado en la

Figura 32.
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%%3DAY WIND SCENARIC GENERATICN ( FRCM DAY AHEAD WIND DATA)

load('curva.mat');

p = wilcdf (5_red, shape, scals);
YO_VALUES = norminv(p)
Y0 = zeros ( 2, scen_number)

M= 5;

v2Z_scen_array = zeros | N, M)
p_scenarioZ matrix = zeros ( N, M)
P _scen 2 = zeros (N*M, 1)

wind _scen 2= zeros (N*M, 1)

k=1

for i = 1:N
Y0(1,:) = YO VALUES(1,i)
¥0(2,:) = YO_VALUES(2,i)

[gen_scenariol, innovationsl] = simulate (ABMA est, 7, 'NumPaths', scen number, 'YO', YO) %montecarlo with initial data of YO

data = {gen_scenariol}
T = size(data{l},l); % timesteps
% number of scenarios at t==T

[5,P,d,L] = scenred(data, 'cityklock', 'nodes',round(linspace(l,M,T}));

%get only useful data
[nrow, ncol] = size(S5)
5_red 2 =5(nrow,:)
P_red 2 =P(nrow,:)

for ii=1:M
P v scen 2 (k) = P_red 2(1, ii)*P red(l,i)
wind scen 2(k) = 5_red 2(1, ii)
k= k+l;

end

%vZ_scen array(i,:) = 5_red 2

%p_scenario2 matrix(i, :) = P_scen 2

end

Figura 32 Codigo escenario dia en adelante
Para terminar con la generacién de escenarios de viento lo que se hace es utilizando una curva
de potencia de aerogenerador conseguir la potencia generada, la cual, es realmente el valor que

se quiere conseguir, a partir de cada valor de viento, como se observa en la Figura 33

P_gen scenario = normedf (wind scen 2);

wind =wklinv(p gen scenario, shape, scale)

val gen wind2 = interpl({curva(:,1),curva(:,2)/1000000*10,wind) %3%Pt=val gen wind2
V_gen scenariol = transpose (v _scen stepl)

Figura 33 Cédigo para el cdlculo de potencia generada

Los valores de potencia conseguidos es el vector “val_gen_wind2”
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5.2.Generacion y reduccidn escenarios precio mercado diario.

La generacidén de precios del mercado diario (Figura 34) sigue el mismo patron general que para

la generacién de escenarios de viento, siendo el cddigo correspondiente el siguiente

EEEEEEE:
% model day ahead price
B load('valus.mat')

day ahead Mdl = arima('ARRLags', 2, 'D', 0 )
v=value."™2
ABMA est = estimate (day_ahead Mdl, v)

[gen_scenario, innovations] = simulate (ABMR est, 30, 'NumPaths', 100):
day_gen scen = real[gen_scenarin.“[lfzj]:

(figure

Fplot (gen_scenario(:,1l)."2)
(figure

iplot (value)

R = 25
data = {day_gen scen}
T = gize(data{l},1l):; % timesteps
% number of scenarios at ==
[5,FP,d,L] = scenred|(data, 'cityklock',''nodes',round(linspace(l,R,T))}):

Fget only useful data

[nrow, ncol] = size (5)

S5 red 2 =5 (nrow,:)

P red 2 =P(nrow, :)

P scen 2 = P red 2*P redil,i)

val d price = 5_red Z;
P d price = P_red 2;

Figura 34 Coédigo generacion de precios del mercado diario
Como se puede apreciar en el cddigo correspondiente (Figura 34), para la generacidn de precios
no se ha necesitado normalizar los valores iniciales, ya que de inicio se ha considerado el precio
diario como una variable estocastica normalizada (a diferencia del viento el cual sigue una dis-

tribucion Weibull.
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Un aspecto que es diferente es que se elevan los valores iniciales de precio value al cuadrado. A

continuacién, estos valores se usan para ajustar el modelo ARMA, para después realizar las si-
mulaciones Montecarlo y la posterior reduccién de escenarios. A continuacion, se hace la raiz
cuadrada de los valores. Esta parte de elevar el valor al cuadrado para después hacer la raiz
cuadrada, es una transformacién usada para poder aplicar el principio de normalidad, ya que en
este caso los valores de precio no pueden ser negativos con lo que haciendo estas transforma-

ciones solo se consiguen valores positivos sin llegar a alterar estadisticamente el valor del esto-
castico.

El valor de los escenarios después de la reduccién es la siguiente (Figura 35):

T
w

Precio€/MWh]

8
I

20—

0

) \ \ |

5 10 15
fiempo[h]

Figura 35 Escenarios después de la reduccion
5.3. Generacion y reduccidn escenarios precio mercado de balance.
En el mercado de balance lo que se trata de generar son valores de las ratios para el desvio a
subir y a bajar. Las ratios representan el precio de venta/compra en el mercado de balance y el

precio diario. Sin embargo, para caracterizar estas variables existe una problematica especifica.

Como tal, las variables r*y r" por sus limitaciones por el funcionamiento del mercado no se pue-

den abstraer en modelos ARIMA, ya que por sus limites en valores superiores e inferiores (la
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ratio del desvio a bajar puede ser maximo 1y el desvio para bajar es minimo 1) no puede apli-

carse la asuncién de normalidad. Sin embargo, aunque cada una de ellas representan variables
estocasticas independientes, las dos estdn interrelacionadas por el funcionamiento del mer-
cado. De esta manera, se puede representar la variable r definida por la funcion de la figura 35,
la cual si se puede abstraer en un modelo ARMA para luego generar escenarios a partir de ese

modelo. La Figura 36 extraida de [23] muestra lo anteriormente descrito.

'r‘tzrj—f—rt_—l

Py IM
1 _;;,:—-"""—"v r - 1 e T TTTTmTmTm T T T
r-r \_.-""' r-r
0o 5 10 15 ) 25 Tn 5 10 15 20 25
M Period (k) Pericd [h) vy

T:‘;D!.',ati'.'ﬁ' system imbalance

lF'l.H-:]I: ive aystem imbalance

I (Eazier to model)

0 B 10 15 20 25
Period (h)

Figura 36 formulacion de la variable r;
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DESDE EL 01-11-2020 A LAS 00:00 HASTA EL 15-11-2020 A LAS 23:50 AGRUPADOS POR HORA
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Figura 37 Precio del desvio medio entre precio marginal diario a subir y a bajar

El cédigo que genera los escenarios de ratios de precio es el presentado en la Figura 38.
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EEEEEEEEE:
fbalance price

% model day ahead price

load('dev_ratioc subir.mat')
load('dev_ratic kajar.mat')

r = dev_ratio_subir + dev_ratio bajar -1
r ahead Mdl = arima('ARLags', 2, 'D', 0 )

ARMA est = estimate (r_ahead Mdl, r)

[gen_scenario, innovations] = simuwlate (AEMA est, 30, 'HNumPaths', 100);

(figure

A

iplot (gen_scenario(:,1l).

%]

ifigure
iplot (value)

E = 25
data = {gen_scenario}
T = zize(data{l},l): % timesteps
% number of scenarios at t==
[5,P,J,L] = scenred(data, 'cityklock', 'nodes',round(linspace(l,E,T))):

Fget only useful data

[nrow, ncol] = size (5)

val kal price ratioc =5 (nrow,:)
P bal price ratio =P(nrow, :!)

Figura 38 Codigo escenarios de ratios de precio

5.4.Resolucion del problema estocastico.

5.4.1. Creacion de vectores de escenarios a partir de valores conseguidos de cada varia-

ble estocdstica.
En las secciones anteriores se han generado escenarios individuales para cada variable estocds-
tica. Sin embargo, la cantidad de escenarios del problema final contiene todas las combinaciones
posibles para las todas las variables en conjunto. En esta parte del algoritmo se va a realizar la

combinacidn para tener en vectores cada escenario posible.
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La seccidn del cédigo que reordena todos los valores se presenta en la Figura 39.

5EREEEEEY
%generate scenario vector
=l
vector = [0, 0,0, 0, 0]
for i = l:length(val gen wind2)
for j = lilength(val d price)
for k = 1:length(val bal price ratio)
if val hal price ratio(k)»l
val bal price ratio pos=val bal price ratio(k);
val bal price ratio neg=l;
elzeif val bal price ratio(k)<l
val bal price ratio pos=l;
val bal price ratio neg=val bal price ratio(k);
zlze
val bal price ratio pos=l;
val bal price_ratio_neg=l;
end

vector(m, i) = [val_gen wind2(i), val d price(j), val bal price ratio pos, val bal price ratio neg, P v_scen 2(i)*P d price(j)*P bal price ratio(k)]:
n =0+l

end

end
end
Pd = 0:0.1:20;
scenario probability = vector(:,$);
scenario d price= vector(:,2);
bal_ratio_pos= vector(:,3);

bal ratio neg= vector(:,4);
Pt= vector(:,1);

Figura 39 Codigo para la creacion de vectores de escenarios

5.4.2. Solucionar problema base.
En esta seccidn del cddigo se va a ejecutar el objetivo final que se quiere alcanzar con el algo-

ritmo, es decir, optimizar la venta de energia eléctrica en el mercado.

Para la configuracidon del mercado que se ha configurado, tal y como sefiala [23] en seccion 6.5.1.

la expresion presentada en la Figura 40, del beneficio econdmico que se va a tener por la venta

de energia es la siguiente.
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Figura 40 Expresion del beneficio econémico por venta de energia

La féormula principal es basicamente el sumatoria de las esperanzas de beneficios obtenidos para
cada escenario, siendo el beneficio en cada escenario la suma de ingresos por energia en el

mercado diario con la suma de los ingresos por venta en el mercado de balance.

El objetivo es ajustar la Pd, la cual es la energia que se oferta para el mercado diario para con-

seguir maximizar el beneficio econdmico.

La resolucion de esta parte del problema en el cédigo es el de la Figura 41.

£ = scenario probability.*(scenario d price.*Pd + scenario d price,*bal ratio neg.*subplus (Pt-Pd)-scenario d price.*bal ratio pos.*subplus(Pd-Pt)):
Esm = sumlE);
Figura 41 Codigo para el cdlculo de beneficios

Haciendo un grafico de E frente a Pd, se consigue la funcion de beneficios obtenidos para cada
Pd, el cual facilita la compresion del resultado obtenido, representado en la Figura 42. La discu-

sién del resultado obtenido se hace en punto 6 de este trabajo.
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Figura 42 Beneficios obtenidos para cada Pd

De la Figura 42 se extrae que el Pd que se deberia ofertar para el mercado diario con el fin de

maximizar el beneficio econdmico deberia ser un valor cercano a 3.5MW.

La discusion de los resultados obtenidos se hard en el punto 6 del presente documento
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6. RESULTADOS OBTENIDOS. DISCUSION.

6.1.Resolucion al problema estocdstico base.
En la Figura 42 se ha visto la solucién grafica al problema base planteado. El resultado en el que
la esperanza de los escenarios devuelve un mayor beneficio econdmico para este caso estard
cercano a 3. Este punto se puede intuir que serd el punto que menor desvios de energias nega-
tivos se espera conseguir. Por otro lado, se ve que si se desplaza la Pd (potencia ofertada en el
mercado diario) hasta el 0, se sigue teniendo beneficio econdmico, aunque es menor que para
el maximo. Esto es porque siendo OMW la oferta para el mercado diario, significa que toda la
generacién que se tenga se vendera en el mercado de balance, y el precio al que se va a poder
vender esta energia va a ser igual o menor a la marcada en el mercado diario. Por otro lado, si
se desplaza por el eje horizontal hasta el limite de 20 MW ofertados, se entiende que se debera
acudir al mercado de balance para comprar toda la energia que no se sea capaz de generar, de

ahi que sea progresivamente menor.

A continuacién, en el punto 6.2 se describe un ejemplo de aplicacidén para testear el control de
baterias con el fin de anticipar la utilidad del modelo desarrollado para usarlo a la hora de testear

controles de baterias disefiados

6.2.Ejemplo de aplicacion para testear control de baterias.
En esta seccién se implementa un ejemplo de cémo se podria usar el cddigo desarrollado para

optimizar y crear controles de almacenamiento para unidades generadoras (Figura 43).

Para ello, se va a hacer un ejemplo donde se puede ver el efecto que tendria un sistema de al-

macenamiento en un parque edlico.
Para ello, se usa un sistema de baterias y control con las siguientes caracteristicas:

e 1 MW de potencia
e (Capacidad de entregar y absorber energia infinita

e El control entrega o absorbe energia siempre en contra del sentido del desvio

Estas especificaciones en el cédigo se traducen en la siguiente linea
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Fbac 2],

It = scenario probebiLiep,scenerio d price, M + scenerio d price,"be. pecio neg'supLusF-Foet-Hd)-scenerio d price, "B recio posaupLus Fd-Fe-Tot) )
Fhetsm = sum(fbat);

Figura 43 Codigo para optimizary crear controles de almacenamiento para unidades generadoras

Se realiza el grafico de la aplicacidn con control de baterias junto con sin baterias, y el resul-

tado es el siguiente

Revenue(€]
T
|

180 [ ~ —

Figura 44 Beneficios obtenidos para cada Pd con y sin baterias

En la grafica obtenida Figura 42 se puede apreciar con la linea roja el resultado del control de
las baterias que se ha obtenido en el punto 6.2. En ella se aprecia que a Pd pequefios el beneficio

econdmico se reduce, mientras que para Pd mayores el beneficio se incremente.

Esto es debido al objetivo que se le ha fijado al algoritmo, que funciona siempre en contra del
desvio de energia existente en el mercado en ese momento, sin tener en cuenta el beneficio
econdmico esperado, por ello, cuando se ha ofertado 0 MW, el control de baterias entiende que

esa energia es mejor absorberla, y por lo tanto no se podra vender en el mercado de balance.

Al contrario, a potencias ofertadas mayor, el control de las baterias entiende en gran parte de
los casos que se requerira de mas energia para alcanzar el compromiso marcado en el mercado

diario, con lo cual aportara mas energia.
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Es evidente que el control de estas baterias estd lejos de ser algo realista, e incluso el control es

bastante “inocente”, sin embargo, sirve para poder anticipar la utilidad del modelo desarrollado

para usarlo a la hora de testear controles de baterias disefiados.
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7. CONCLUSION

Para valorar lo que se ha conseguido en este Trabajo Fin de Master, se debe entender que, mas
alla de los resultados discutidos en el punto 6, el desarrollo mds importante realizado es del
propio algoritmo y modelo realizado, el cual se debe interpretar como una herramienta que se
puede usar para conseguir validar o desarrollar soluciones para diferentes areas que tengan re-

lacién con la venta de electricidad.

En este sentido, es habitual que durante el desarrollo de una solucién en ingenieria se optimice
pensando solo en lecturas de medidas ya obtenidas, pero no se explora mas alla, teniendo en

cuenta todas las posibilidades de escenarios que hubiesen sido posibles.

Por ejemplo, poniendo un caso como podria ser el analizado, el control de baterias, si se hace el
analisis del resultado de usar un determinado control con los valores de viento medidos durante
un afo, no se esta teniendo en cuenta todos los valores de viento que hubiesen podido ser, con

lo que el resultado que se obtenga estara siempre a merced de los resultados obtenidos.

De esta manera si se usa la generacidn de escenarios, se podra conseguir una imagen mds com-

pleta del problema.

Respecto a la optimizacidn de la venta de energia, a opinién del autor es imprescindible tratar
las variables con sus propiedades estocasticas, ya que de no hacerlo se estara tratando un pro-

blema sin toda la informacidn disponible, lo que conlleva llegar a soluciones subdptimas.
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8. LINEAS FUTURAS

Como lineas futuras, en caso de querer mejorar el algoritmo desarrollado para aumentar su pre-
cisién el autor recomienda comenzar analizando aquellas simplificaciones que se han realizado

durante el desarrollo de este trabajo, siendo algunas de ellas las siguientes:

e Consideracion de variables estocasticas independientes

e  Exclusidn del mercado de ajuste

e Uso de valores para los érdenes de los términos prefijados para el modelo ARIMA

En el caso de querer aumentar y extender las capacidades que se pueden obtener a través del

modelo el autor recomienda explorar los siguientes puntos:

e Inclusién de gestidn de riesgo en los resultados obtenidos.

e Incluir gestién multihoraria.
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ANEXO CODIGO MATLAB

clear all

shape = 8;
scale =1.61;

swind h data corresponde a datos de entrada horarios de viento
wind h data = wblrnd(shape, scale,1000,1);

$figure;

$plot (wind h data)
$xlabel ('Time")
$ylabel ('Wind speed')

o

Spdf
v_range = 0:0.1:25;
pdf = wblpdf (v_range, shape, scale);

o° 0o oe

oe

figure;

plot (v_range, pdf)

xlabel ('Observatikon')

ylabel ('Probability Density')

o° oo

o

o\°

%cdf

o\°

cdf = wblcdf (v_range, shape,scale);

o\°

oe

figure;

plot (v_range, cdf)

xlabel ('Observation')

ylabel ('Cumulative Probability")

o oe

o\°

$normality of weibull
v = wind h data;

%sacar datos desde los valores wind h data
p = wblcdf (v, shape, scale);
normalized wind speed = norminv(p);

$figure;

$plot (normalized wind speed)
%xlabel ('Time"')

$ylabel ('normalized Wind speed')

sarma fit
ARMA mdl = arima('ARLags',1:2, 'Constant',0);
ARMA est = estimate (ARMA mdl, normalized wind speed );

%%%DAY AHEAD WIND SCENARIO GENERATION
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smontecarlo simulations

scen_number = 100

[gen scenario, innovations] = simulate (ARMA est, 23, 'NumPaths',
scen_number)

$figure
%plot (gen scenario)

$normal ->weibull

p_gen scenario = normcdf (gen scenario);
v_gen_scenario =wblinv(p gen scenario, shape, scale);

$figure
$plot (v_gen scenario)

data = {v_gen scenario}
%[S_tol,P tol,J tol] = scenred(data, 'cityblock',6 'tol',0.2);

%$scenario reduction

T = size(data{l},1); % timesteps
N = 5; % number of scenarios at t==
[S,P,J,L] = scenred(data, 'cityblock', 'nodes',round(linspace(1l,N,T)));

%$get only useful data
[nrow, ncol] = size(S)
S red =S((nrow-1):nrow, :)
P red =P (nrow, :)

v_scen_stepl =S (nrow, :)

$%%DAY WIND SCENARIO GENERATION ( FROM DAY AHEAD WIND DATA)
load('curva.mat'");

p = wblcdf (S _red, shape, scale);

Y0 VALUES = norminv (p)
Y0 = zeros ( 2, scen number)

M = 5;

v2_ scen_array = zeros ( N,M)
p_scenario2 matrix = zeros ( N,M)
P scen 2 = zeros (N*M, 1)

wind scen 2= zeros (N*M, 1)

for 1 = 1:N
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YO(1,:) = YO VALUES(1,1i)
Y0 (2,:) = YO_VALUES(Z,J'_)
[gen scenariol, innovationsl] = simulate (ARMA est, 7, 'NumPaths',

scen number, 'Y0', YO0) %montecarlo with initial data of YO

data = {gen_ scenariol}
T = size(data{l},1); % timesteps
% number of scenarios at t==
[S,P,J,L] = scenred(data, 'cityblock', 'nodes',round(lins-
pace(l,M,T) ))

%get only useful data
[nrow, ncol] = size(9)
S red 2 =S(nrow, :)
P red 2 =P(nrow, :)

for ii=1:M

P v scen 2 (k) = P red 2(1, ii)*P_red(1l,1i)
wind scen 2(k) = S red 2(1, ii)
k = k+1;
end
%v2_scen array(i,:) = S red 2
%p_scenario2 matrix (i, :) = P_scen 2
end
p_gen scenario = normcdf (wind scen 2);
wind =wblinv (p_gen scenario, shape, scale)
val gen wind2 = interpl(curva(:,1),curva(:,2)/1000000*10,wind)
$%5Pt=val gen wind2
v_gen_scenariol = transpose(v_scen stepl)
% model day ahead price
load('value.mat")

day ahead Mdl = arima('ARLags', 2, 'D', 0 )
v=value."2
ARMA est = estimate(day ahead Mdl, v)

[gen scenario, innovations] = simulate (ARMA est, 30, 'NumPaths', 100);
day gen scen = real(gen scenario.”(1/2));

sfigure

%plot (gen _scenario(:,1)."2)
sfigure

splot (value)

R = 25
data = {day gen scen}
T = size(data{l},1); % timesteps

MASTER EN ENERGIAS RENOVABLES: GENERACION ELECTRICA Pagina 58

Ander Cilveti Alvarez




Optimizacion de la potencia e6lica ofertada en el mercado diario con- l | p | | a

siderando escenarios de generacién y precio estocasticos

Universidad Publica de Navarra
Nafarroako Unibertsitate Publikoa

% number of scenarios at t==T

[S,P,J,L] = scenred(data, 'cityblock', 'nodes',round(linspace(1,R,T)));
%get only useful data

[nrow, ncol] = size(S)

S red 2 =S(nrow, :)

P red 2 =P(nrow, :)
P scen 2 = P red 2*P red(l,1)

val d price = S red 2;
P d price = P red 2;

% model day ahead price
load('dev_ratio subir.mat')
load('dev ratio bajar.mat')

r = dev_ratio subir + dev_ratio bajar -1
r ahead Mdl = arima('ARLags', 2, 'D', 0 )

ARMA est = estimate(r ahead Mdl, r)

[gen scenario, innovations] = simulate (ARMA est, 30, 'NumPaths', 100);
sfigure

$plot (gen scenario(:,1).72)

sfigure

splot (value)

R = 25
data = {gen_scenario}
T = size(data{l},1); % timesteps
% number of scenarios at t==
[S,P,J,L] = scenred(data, 'cityblock', 'nodes',round(linspace(1l,R,T)));

%get only useful data

[nrow, ncol] = size(S)

val bal price ratio =S(nrow, :)
P bal price ratio =P (nrow, :)
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for i = l:length(val gen wind2)
for j = l:length(val d price)
for k = l:length(val bal price ratio)

if val bal price ratio(k)>1
val bal price ratio pos=val bal price ratio(k);
val bal price ratio neg=1l;
elseif val bal price ratio(k)<1
val bal price ratio pos=1;
val bal price ratio neg=val bal price ratio(k);
else
val bal price ratio pos=1l;
val bal price ratio neg=1l;
end

vector(n, :) = [val gen wind2 (i), val d price(j),
val bal price ratio pos, val bal price ratio neg,
P v _scen 2(i)*P _d price(j)*P bal price ratio(k)];

n = n+l;

end

end
end
Pd = 0:0.1:20;

scenario probability = vector(:,5);
scenario d price= vector(:,2);

bal ratio pos= vector(:,3);

bal ratio neg= vector(:,4);

Pt= vector(:,1);

E = scenario probability.* (scenario d price.*Pd + scena-
rio d price.*bal ratio neg.*subplus (Pt-Pd)-scenario d price.*bal ra-
tio pos.*subplus (Pd-Pt));

$Escen pdopt = (scenario d price.*Pd + scenario d price.*bal ra-

tio neg.*subplus (Pt-Pd)-scenario d price.*bal ratio pos.*subplus (Pd-
Pt))

Esum = sum(E);

plot (Pd, Esum);
xlabel ("Pd[MW] ")
ylabel ('"Revenue[€]")

hold on;
Pbat = 1;
Ebat = scenario probability.* (scenario d price.*Pd + scena-

rio d price.*bal ratio neg.*subplus (Pt-Pbat-Pd)-scena-
rio d price.*bal ratio pos.*subplus(Pd-Pt-Pbat));
Ebatsum = sum(Ebat);
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plot (Pd, Ebatsum);
xlabel ('PA[MW] ")
ylabel ('Revenue[€]")

hold off;
%E = revenue risk free(scenario probability,Pt, scena-

rio d price,bal ratio neg, bal ratio pos, Pd)

x = fmincon (@ (Pd, omega, phi) revenue risk free(scenario probabi-
lity,Pt, scenario d price,bal ratio neg, bal ra-

tio pos,Pd), [0,0,0],[[1,0,0];[-1,0,0]; [sum(Pt.* (scenario d price+sce-
nario d price.*bal ratio pos + scenario _d price.*bal ra-

tio neqg)),1,11]1,[20;0;sum(Pt.*scenario d price.*(bal ratio pos-bal ra-
tio _negqg))])

function Esum f = revenue risk free(scenario probability,Pt, scena-
rio d price,bal ratio neg, bal ratio pos, variables)

Pd = variables(1l);

omega = variables (2);

phi = variables (3);

E = scenario probability.* (scenario d price.*Pd + scena-
rio d price.*bal ratio neg.*subplus (Pt-Pd)-scenario d price.*bal ra-
tio pos.*subplus (Pd-Pt));

Esum f = -(sum(E) + 1* (omega-sum(scenario probability.*phi)/(1-
0.095)));
end
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