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Abstract

Energy storage systems are essential for achieving a clean energy matrix and strengthening electrical systems
against the challenges of integrating non-conventional renewable energy (NCRE). These systems enhance
supply reliability and optimize generation, transmission, and distribution. In this context, lithium-based
BESS storage systems have grown rapidly, driven by their modularity and the rise of electromobility. This
growth creates new investment opportunities, with increasing confidence from banks and investors in their
revenue streams.

To ensure the viability of these projects, it is crucial to develop operational strategies under uncertainty. This
study implements a previously developed neural network model adapted to the Chilean context, evaluating its
performance at the Cabo Leones I wind farm and the Santiago Solar photovoltaic plant, both with batteries
of different sizes (25% and 75 % of nominal capacity). Two scenarios are considered: energy injection only
and one that incorporates withdrawals, enabling greater energy arbitrage.

The model is compared with traditional methods such as stochastic and robust programming. Results show
that the neural network-based approach is competitive in photovoltaic generation, improving revenues and re-
ducing imbalances. In wind generation, stochastic programming leads in profitability and robustness. Overall,
larger batteries enhance economic outcomes: at Santiago Solar, they increase revenues and reduce imbalance
penalties, while at Cabo Leones I, they mainly reduce penalties.

The impact of withdrawals varies: in wind generation, they reduce imbalances, but in photovoltaic generation,
results are mixed. The neural network-based model adopts a conservative strategy, using fewer battery cycles,
potentially extending battery life, though it generates imbalances due to undergeneration caused by low charge
levels.

In conclusion, the neural network-based method offers a conservative and competitive strategy. However, its
effectiveness depends on the operational context, influenced by factors such as prices, resource availability,
and local conditions, meaning it does not automatically guarantee higher economic benefits.



Resumen

Los sistemas de almacenamiento de energia son esenciales para una matriz energética limpia y fortalecen
los sistemas eléctricos frente a los desafios de integrar energias renovables no convencionales (ERNC). Estos
sistemas aportan confiabilidad al suministro y optimizan la generacién, transmisién y distribucion. En este
contexto, los sistemas de almacenamiento BESS basados en litio han crecido rapidamente, impulsados por su
modularidad y el auge de la electromovilidad. Esto genera nuevas oportunidades de inversiéon con creciente
confianza de bancos e inversores en sus flujos de ingresos.

Para garantizar la viabilidad de estos proyectos, es crucial desarrollar estrategias operativas bajo incertidum-
bre. En este trabajo se implementa un modelo de redes neuronales previamente desarrollado y se adapta al
contexto chileno, evaluando su desempeno en el parque edlico Cabo Leones I y la planta fotovoltaica Santiago
Solar, ambos con baterias de distintos tamanos (25% y 75 % de la capacidad nominal). Se consideran dos
escenarios: solo inyeccién de energia y uno que incorpora retiros, habilitando mayor arbitraje energético.

El modelo se compara con métodos tradicionales como la programacion estocastica y robusta. Los resultados
muestran que el enfoque basado en redes neuronales es competitivo en generacién fotovoltaica, mejorando
ingresos y reduciendo desbalances. En generacion edlica, la programacion estocéastica lidera en rentabilidad
y robustez. En general, el uso de baterias mas grandes mejora los resultados econémicos: en Santiago Solar
aumenta los ingresos y reduce pagos por desbalance, mientras que en Cabo Leones I se reducen penalizaciones.

El impacto de los retiros varia: en generacion edlica disminuyen desbalances, pero en generacién solar los
resultados son mixtos. El modelo basado en redes neuronales adopta una estrategia conservadora, usando
menos ciclos de bateria, lo que podria extender su vida 1til, aunque genera desbalances por subgeneracién
debido a bajos niveles de carga.

En conclusién, el método basado en redes neuronales ofrece una estrategia conservadora y competitiva. Sin
embargo, su efectividad depende del contexto operativo, influido por factores como precios, disponibilidad de
recursos y condiciones locales, por lo que no garantiza autométicamente mayores beneficios econémicos.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Justificacion del tema

La descarbonizacion de la matriz energética es un tema muy latente en la actualidad, tanto a nivel nacional
como internacional. En el caso de Chile, el acuerdo de descarbonizacién establece el fin de nuevos proyectos
en base a carbén, actualmente con un 15,76 % de la capacidad instalada de acuerdo con datos de la CNE
(Comisién Nacional de Energfa), marca un precedente de cdmo el sector energético apunta a una operacién
mas sustentable en el contexto del cambio climatico que afecta al planeta. La masificacion de las tecnologias
de generacion renovable es una de las columnas sobre las que se asentara esta nueva matriz energética. Segtiin
datos entregados por la misma Comisién Nacional de Energia, la generacién solar y edlica corresponden a un
29.92 % de potencia instalada (con un 17.29 % y 12.63 %, respectivamente).

Uno de los problemas que tienen las ERNC (Energias Renovables No Convencionales) es la incertidumbre
que traen consigo, sobre todo la edlica, ya que predecir con exactitud la disponibilidad del recurso primario
es una tarea dificil. Esto se traduce en brechas o diferencias entre la generaciéon programada y la real, lo que
a su vez conduce a una necesidad de control de frecuencia en el sistema eléctrico.

Por otro lado, las centrales térmicas tienen mucho mas control sobre su despacho, pueden bajar o subir su
inyeccién segun las necesidades del coordinador y por ende vuelven al sistema completo mucho mas robusto.
Con el fin de darle factibilidad a una matriz fuertemente integrada por plantas de ERNC y que a su vez no
pierda robustez, una alternativa es utilizar plantas hibridas con almacenamiento de energia, el cual otorga
control sobre su inyeccién y capacidad de ofrecer servicios complementarios como lo hacen actualmente las
generadoras basadas en combustibles fésiles.

Actualmente, para determinar las inyecciones de las generadoras y precios de la energia, se resuelve un pro-
blema de optimizacién de la operacién, generalmente con solvers como Gurobi. A diferencia de los métodos
tradicionales de resolucién de este problema, este trabajo de memoria toma como referencia el modelo plan-
teado en [1] que utiliza las redes neuronales para la operacién de una planta hibrida solar-BESS. Dentro de
las conclusiones que se llegan en este trabajo es que el modelo propuesto logra mejores decisiones de oferta
que los métodos tradicionales, lo que se traduce en mayores ganancias para la planta; menor variabilidad
en desbalances, ingresos diarios y cantidades ofertadas. Esto hace que valga la pena su aplicaciéon en otros
contextos y con enfoque en otras necesidades.

El fin de esta memoria es operar una planta hibrida de generacién renovable méas almacenamiento de energia,
ofertando en un mercado Day Ahead (DA). Para ello, se implementard el modelo en [1], pero que se enfoque
principalmente en el mercado DA, incorporando distintas alternativas en cuanto a como operar la componente
de almacenamiento.

En cuanto a la operacién de la bateria BESS, intentando adelantarse a las futuras normativas que regiran
este tipo de tecnologia, se explorara la consideracién de realizar retiros desde la red eléctrica. Por otra parte,
se estudiard la operacién con una baterfa del 75 % y 25 % de la potencia nominal del parque edlico.

Por dltimo, otro aspecto importante de este trabajo es situar la planta en un mercado en base a ofertas,
mercado que aun no se desarrolla en Chile, pero es mayoritario en el resto del mundo. Resulta de interés



cuantificar las ventajas que puede suponer para las generadoras la implementaciéon de dicho modelo, para
ello también serd necesario recopilar datos e informacién para simular como se comportaria dicho mercado
en nuestro contexto. Estimar estos datos serd otro de los puntos principales del trabajo a realizar, una de las
estrategias a realizar serd estimar dichos datos a partir de los precios en mercados Day Ahead aplicados en
otros paises, intentando escalarlos a nuestro sistema eléctrico. También se estudiaran los actuales sistemas de
subasta en cuanto a productos energéticos que rigen en el pais y lograr el escalamiento al caso de la transaccién
de las inyecciones de energia. Como punto de comparacién se utilizaran los métodos de optimizacién robusta
y estocdstica, a partir del desarrollo en [1] que también programa estos problemas en un cédigo de Julia. Se
realizard una modificacién del mismo para este contexto. Con esto se podra mostrar qué aspectos econémicos
y técnicos logran mejorarse a partir del modelo de redes neuronales y del porqué deberia implementarse para
resolver la operacion de este tipo de plantas. Para el mandante resulta de interés demostrar las bondades que
puede tener el cambio en nuestro pais del sistema marginalista al nuevo basado en ofertas, ademas de creer
que este cambio tarde o temprano dara lugar y es su deseo estar preparado cuando esto llegue. Todo esto
sumado a la aplicacién de estos nuevos modelos que resuelven el problema de optimizacién resulta motivante
por ser un camino investigativo que puede tener mucho trabajo y opciones por delante.

1.2. Objetivos

Objetivo general:

Implementar y ajustar un modelo de redes neuronales para optimizar los ingresos por ventas de energia
eléctrica de dos plantas renovables, una edlica y otra fotovoltaica, con almacenamiento BESS bajo incer-
tidumbre, considerando la potencial creacién de un mercado Day-Ahead basado en ofertas en Chile para
distintos criterios de operacién para el almacenamiento.

Objetivos especificos:

= Adaptar el modelo de redes neuronales desarrollado en [1] para ofertar eficientemente la energfa de una
planta hibrida considerando la creacién de un mercado Day-Ahead basado en ofertas en Chile.

= Estimar datos del hipotético mercado basado en ofertas a partir de informacién recopilada de este tipo
de mercado aplicado en otros paises o mecanismos de subasta aplicados en el mercado eléctrico chileno,
para utilizarlos como entrada del modelo.

= Analizar el desempenio econémico de la planta en el mercado de energia para distintos criterios de
operacion del almacenamiento a partir de simulaciones computacionales.

= Contrastar los resultados al aplicar el modelo en base a redes neuronales con los métodos de optimizacion
robusta y estocastica

1.3. Estructura de la Memoria

En el primer capitulo se proporciona el contexto y la motivacién detras del trabajo realizado. Ademds, se
presentan los objetivos especificos que se buscan alcanzar con este estudio. En el segundo capitulo se detallan
los conceptos fundamentales y el marco tedrico necesario para comprender la aplicacion préactica del modelo
desarrollado. Se abordan temas como las plantas hibridas, los distintos tipos de mercados eléctricos y técnicas
de optimizacién bajo incertidumbre.

En el capitulo tercero describe detalladamente la metodologia seguida durante el desarrollo del trabajo. Se
incluyen los supuestos iniciales, el diagrama procedimental que incluye los pasos especificos para llevar a
cabo el trabajo. El cuarto capitulo presenta y analiza los resultados obtenidos. Se muestra cémo se utilizé el
almacenamiento de energia y se realiza una comparacion entre los distintos métodos aplicados para evaluar
su eficiencia y efectividad.

El quinto y tdltimo capitulo ofrece un resumen de las conclusiones derivadas del estudio y los comentarios
finales. Ademds, se identifican y plantean posibles desafios y dreas de mejora para investigaciones futuras.



Capitulo 2

Fundamentos Conceptuales

2.1. Plantas Hibridas

En términos generales, una planta hibrida es una instalacién que integra multiples fuentes de generacién
eléctrica para aprovechar las sinergias entre ellas. Comuinmente, se utiliza una fuente renovable como principal,
complementada con sistemas de control y respaldo, tales como almacenamiento de energia o generadores
diésel. En este trabajo, el enfoque estard en las plantas edlicas con Battery Energy Storage System (BESS)
basadas en litio, ya que estos sistemas de almacenamiento estdn a la vanguardia en el aspecto comercial
debido a su alta densidad energética, buena eficiencia round-trip, respuesta rapida y costos en disminucién.

Como se ha destacado anteriormente, las energias renovables pueden ser intermitentes e impredecibles; por
ello, la generacion secundaria busca aportar mayor predictibilidad al flujo de la planta. En particular, el
almacenamiento de energia permite que las fuentes renovables tengan una participacién mas activa en los
mercados eléctricos, dotandolas de capacidad de respuesta ante las fluctuaciones de precio en los diferentes
productos energéticos.

Ademas, estas plantas pueden contribuir a la eficiencia de produccion, asegurando que la energia barata pueda
ser suministrada en periodos de tiempo donde es mas demanda, lo que se conoce como arbitraje de energia.
Esto es especialmente 1til para gestionar la demanda durante los picos de consumo y puede ayudar a reducir
los vertimientos de energias, un problema creciente en el sistema eléctrico chileno, donde los vertimientos

alcanzaron 1471 GWh en 2022 y 2615 GWh en 2023.

Otra aplicacion es en los servicios complementarios, donde, gracias a su rapida respuesta, el sistema puede
ofrecer regulacion de frecuencia, tensiéon o capacidad de reserva. Destaca especialmente en la provisién de
spinning reserve en comparacién con otras alternativas.

Estos sistemas también presentan nuevos desafios en su diseno, el cual depende en gran medida del contexto
en el que se instala la planta. Factores como la disponibilidad del recurso primario, la prevalencia o escasez
regional, los costos de las tecnologias y su evoluciéon son cruciales para el desarrollo exitoso de las plantas
hibridas. En la realidad chilena, ain se estéd esclareciendo el mejor método de participacién en los distintos
segmentos del sistema para que estos proyectos sean viables y atractivos para las inversiones.
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Figura 2.1: Representacion visual de una planta hibrida

La Figura [2.]] presenta una representacién grafica de una planta hibrida y sus flujos de energfa. En la
ilustracion se distinguen tres componentes principales: el parque edlico, la red eléctrica y el sistema de
almacenamiento de energia. Los flujos de energia se indican con flechas. El sistema de almacenamiento
actia como un complemento a las plantas que inyectan energia directamente, proporciondndoles una mayor
capacidad de decisién y la posibilidad de absorber energia de la red cuando las condiciones lo permitan.

11



2.2. Mercados eléctricos

En su forma més general, el mercado eléctrico es un sistema organizado en el que generadores y consumidores
convergen para establecer acuerdos mediante negociaciones. Las interacciones entre ambas partes determinan
los precios de la electricidad, modelados por la intersecciéon entre oferta y demanda. A diferencia de otros
bienes, un aspecto unico de este mercado es que la produccién y el consumo deben mantenerse equilibrados
en todo momento. Ademads, deben cumplirse diversas restricciones técnicas impuestas por la infraestructu-
ra, que aseguran una operacién fisicamente viable y contribuyen a la estabilidad y seguridad del sistema
eléctrico. Para facilitar esta interaccion bajo dichas restricciones, surge un tercer actor, el Operador Central
o Coordinador, quien garantiza la eficiencia econémica y la seguridad del sistema.

La teorfa microecondmica sostiene que en un mercado de competencia perfecta, cuando las partes actian
individualmente buscando maximizar sus beneficios, se genera un resultado que optimiza el excedente to-
tal. Basandose en este principio, los mercados eléctricos han evolucionado a lo largo de los anos, pasando
de grandes industrias verticalmente integradas a estructuras segmentadas que fomentan la competencia en
los segmentos donde es viable. Sin embargo, sectores como la transmisién y la distribucion siguen siendo
monopolios naturales debido a las caracteristicas inherentes de su infraestructura.

En los mercados eléctricos, los precios desempenan un papel crucial como senales resultantes de la resolucién
del problema de optimizacion sujeto a restricciones, reflejando de manera eficiente las condiciones de oferta y
demanda, asi como las limitaciones del sistema. Estos precios no solo indican dénde hay escasez o abundancia
de recursos eléctricos, sino que también senalan la existencia de restricciones en la red de transmisién. Por
ejemplo, cuando una linea de transmisién esta congestionada, el precio de la electricidad puede aumentar en
las barras eléctricas conectadas a dicha linea, alertando sobre la necesidad de ajustes en la generacién o en
la gestion del consumo. Esta dindmica de precios incentiva a los generadores y consumidores a modificar su
produccién y consumo, respectivamente, guiando el sistema hacia un equilibrio més eficiente y estable. Por
lo tanto, los precios en los mercados eléctricos son esenciales para una asignacién 6ptima de recursos y para
garantizar la confiabilidad y eficiencia del suministro eléctrico, cumpliendo una funcién vital en la operacion
y planificacién del sistema eléctrico.

Para fomentar la competencia y asi acercarse més al ideal tedrico que maximiza el excedente econémico, se
regula el mercado eléctrico. En esencia, esto implica establecer un conjunto de reglas y mecanismos que guian
la interaccion entre los distintos actores del mercado. El objetivo principal de esta regulacién es asegurar
que los precios de la energia reflejen fielmente las necesidades y oportunidades dentro del sistema eléctrico,
promoviendo un mercado mas eficiente y justo para todos los participantes.

2.2.1. Mercado basado en costos auditados

El mercado basado en costos auditados regula la generacién de energia mediante un operador central que
maneja informacion detallada sobre cada planta generadora y sus costos reales de produccidn, los cuales estan
directamente ligados al precio del recurso primario utilizado para la generacién. Utilizando esta informacién,
el operador central resuelve el problema de operacion del sistema, priorizando el despacho de las unidades
mas econdmicas que cumplan con las restricciones del sistema.

En este modelo de mercado, los precios de transaccion de la energia se determinan segin la unidad margi-
nalista, es decir, la central de generacién més costosa que se despacha en un momento determinado. Esto
asegura que el precio refleje el costo de satisfacer la ultima unidad de demanda bajo las condiciones actuales
del sistema.

Uno de los motivos para emplear este modelo de mercado radica en la preocupacion de las autoridades
regulatorias sobre la posibilidad de que las empresas generadoras abusen de su poder de mercado para crear
artificialmente escasez de recursos y aumentar los precios, lo que se conoce como ineficiencia de mercado.
Sin embargo, segin [6], este tipo de mercado solo puede limitar temporalmente el ejercicio del poder de
mercado, ya que existe la posibilidad de que las empresas intenten ejercerlo a través de inversiones. Estas
buscaran aumentar el nimero de horas durante el ano en las que las centrales de alto costo determinen el
precio marginal.

Otro argumento en contra de este diseno de mercado es la dificultad para calcular los costos reales de
produccioén, lo que puede llevar a una operacién subéptima. Los costos marginales de los generadores no solo
dependen del costo del recurso primario, sino también de un costo de oportunidad. La informacién necesaria
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para realizar estas estimaciones en tiempo real es dificil de obtener con precisién por parte del operador del
sistema.

En el contexto chileno, el diseno del mercado eléctrico basado en costos auditados se establecié en 1982,
cuando la matriz energética estaba compuesta principalmente por generacion hidroeléctrica y termoeléctrica.
Desde entonces, la matriz ha experimentado cambios significativos, con una creciente penetracién de Energias
Renovables No Convencionales (ERNC). Sin embargo, el diseno actual del mercado ha generado problemas
para la viabilidad de las inversiones y el cumplimiento de las metas de descarbonizacién del sistema.

En el ano 2022, varias empresas dedicadas a la generacion solar declararon insolvencia financiera. Uno de los
desafios que enfrentan estas empresas es que en areas del sistema con excedente de generacion, los precios
de remuneracion de las plantas son cercanos a cero, ya que el recurso solar tiene un costo marginal casi
nulo. Otras tecnologias, como el almacenamiento de energia, presentan un fuerte componente de costo de
oportunidad, lo que limita su operacién eficiente y afecta la rentabilidad de las inversiones en este tipo de
infraestructura.

2.2.2. Mercado basado en ofertas

En un mercado basado en ofertas, los participantes proponen precios y volimenes para inyectar o retirar
energia del sistema. Con estas propuestas, el operador del sistema resuelve el problema de optimizacion y
obtiene el despacho eficiente, cumpliendo con las restricciones del sistema. Aunque este andlisis se centra en
el mercado de energia eléctrica, es relevante senalar que otros productos, como los servicios complementarios
y las reservas, también pueden ser cooptimizados y ofrecidos al operador de forma similar.

La politica energética actual, segin lo indicado por el Ministerio de Energia, requiere flexibilidad ante la
creciente penetracion de fuentes de energia renovable no convencional (ERNC), las cuales son intrinsecamente
menos flexibles. El disefio del mercado podria necesitar actualizaciones para adaptarse mejor a las tecnologias
emergentes.

En un mercado de ofertas, existen multiples instancias horarias vinculantes para la transacciéon de energia,
como los mercados day-ahead, intradiarios y en tiempo real. En el mercado day-ahead, los participantes
transan energia basandose en sus proyecciones de generacién y consumo, lo que establece precios para cada
hora del dfa siguiente. El mercado spot, por su parte, actiia como una instancia de corto plazo donde las
partes realizan transacciones segin las condiciones actuales del sistema. Esto les permite ajustar y responder
a cualquier desviacion de las proyecciones hechas el dia anterior. Dentro de este 1ltimo, se incluyen tanto los
mercados intradiarios como los de tiempo real.

Uno de los retos de este modelo de mercado es la posibilidad de que las empresas ejerzan su poder de
mercado para influir en los precios a corto plazo. Para contrarrestar esto, es crucial implementar mecanismos
de supervision tanto estructurales, que identifican potenciales para ejercer dicho poder, como conductuales,
que analizan y sancionan comportamientos que distorsionan la competencia.

Segun informes internacionales, los mercados de ofertas pueden organizarse de diferentes maneras. Por ejem-
plo, los sistemas en Estados Unidos tienden a integrar més estrechamente las restricciones fisicas del sistema,
reduciendo la necesidad de servicios complementarios y limitando la flexibilidad para alcanzar acuerdos. En
contraste, los sistemas europeos son més descentralizados, utilizan modelos simplificados de operacién y dan
mayor importancia a las negociaciones de mercado, facilitando los acuerdos bilaterales.

Las subastas también permiten la participacién activa de la demanda, como clientes libres o comercializadoras,
contribuyendo directamente a la flexibilidad que persigue la politica energética, y permitiendo capturar mayor
elasticidad en las curvas de demanda.

A pesar de centrarse en ofertas de mercado, los datos sobre costos auditados no son ignorados, sino que se
utilizan como referencia para analizar el comportamiento de los participantes en el mercado. Segin diversos
estudios, un mercado de ofertas con varias etapas proporciona a los participantes una mayor flexibilidad para
gestionar sus riesgos y posiciones con informacion més precisa a medida que se acercan a la operacién en
tiempo real.
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2.3. Optimizacion secuencial bajo incertidumbre

La optimizacién secuencial bajo incertidumbre implica tomar decisiones en un futuro incierto, con recursos y
capacidades limitadas, lo que se traduce en restricciones en las acciones que podemos tomar. Este campo es
amplio e importante ya que, desde las dreas méds simples de la vida (como comprar suministros o establecer
una ruta de un viaje) hasta aplicaciones en dreas cruciales como la coordinacién de una flota o un plan de
negocios sobre un producto, estamos sujetos a eventos futuros de los cuales no tenemos certeza. Siempre
estamos tomando decisiones que pueden no ser éptimas si conociéramos el futuro.

Este tipo de problemas puede ser bastante complejo y de gran tamano, por lo que en lugar de resolverlo
mentalmente, recurrimos a establecer un modelo del problema que estamos enfrentando. Uno de los primeros
enfoques para resolver problemas con recursos limitados es la programacién lineal, que se encarga de los
problemas de optimizacién determinista, es decir, cuando tenemos certeza sobre el modelo que estamos
implementando y el futuro proyectado no cambiard. En el contexto de la operacién de sistemas de potencia,
estd el problema bésico de Unit Commitment, en el cual buscamos tomar decisiones sobre las inyecciones de
un grupo de generadores de tal forma que encontremos la combinacién que minimice el costo de generar la
energia necesaria para satisfacer la demanda del sistema, sujeto a las restricciones fisicas del mismo.

Sin embargo, suponer que el mundo se comporta de manera predecible puede resultar muy costoso al operar
el sistema. Esto se debe a que hay muchos aspectos dificiles de predecir, como los precios del mercado de la
energia o de los commodities, la generacién solar y edlica, y la demanda de los clientes. Aunque es posible
predecir patrones en los movimientos de estas variables (cierta componente estacional), también tienen una
componente de aleatoriedad que transforma el problema en uno atin mas dificil de solucionar. Por ejemplo,
podemos predecir las horas en que saldra el sol sobre nuestra planta fotovoltaica, pero no tenemos el mismo
grado de certeza sobre la dindmica de las nubes y cémo afectard a la generaciéon. Hay una amplia gama de
fuentes de incertidumbre, incluyendo los modelos utilizados, los cuales no garantizan ser una representaciéon
exacta del fenémeno estudiado.

La optimizacion secuencial bajo incertidumbre aborda esta gama de problemas donde estamos en un flujo
continuo de toma de decisiones y recepcién de informacion sobre las proyecciones realizadas y el estado de
nuestro sistema. En [7] se propone que cualquier problema dentro de esta categoria puede ser modelado para
su posterior resoluciéon a partir de cinco elementos principales:

= Variables de estado : Abarca todo lo que debemos conocer para tomar la decisién en el tiempo t.
Este estado tiene tres naturalezas: (i) fisica, asociada a sensores o mediciones, como la posicién o el
estado de la baterfa; (ii) informacién, que abarca aspectos mds abstractos como el precio de los bienes
o la demanda, (iii) conocimiento, relacionado con las verdaderas distribuciones de probabilidad sobre
aspectos que creemos conocer.

= Variables de decisién: Son las acciones que tomaremos a partir de la informacién que tengamos en ese
momento, por lo que dependen del estado del sistema. El objetivo de la resolucién del problema es
encontrar una estrategia o policy para lograr un desempeno bajo parametros definidos.

= Informacién Exégena: Este tipo de informacién estéd asociada a la componente del futuro que no se puede
predecir y que solo se conoce una vez tomadas las decisiones. Por ejemplo, podemos tener proyecciones
sobre el precio de la energia, pero debido a su comportamiento aleatorio, nunca serd igual al observado
realmente. Se asocia con la componente no controlable y exterior del sistema.

= Funciones de transicién: Son las ecuaciones que actualizan el estado del sistema a partir de nuestras
decisiones, el estado actual y la informacion exégena. Aqui se describen las dindmicas del sistema y su
evolucién. Estas ecuaciones explican la naturaleza secuencial que enfrentamos, ya que nuestras acciones
afectan al sistema y dichos cambios provocan que tomemos otras acciones segun la estrategia definida.

= Funcién objetivo: A partir de las decisiones que tomamos, obtenemos ingresos o costos que buscaremos
optimizar. Existen diversas formas de definir una funcién objetivo en torno a distintas métricas. La
gran diferencia con el caso determinista es que se contempla un valor esperado, tomando el promedio
sobre las fuentes de incertidumbre.

En resumen, las principales diferencias entre el problema determinista y la optimizacién secuencial bajo
incertidumbre son (i) Al no tener certeza sobre el futuro, en lugar de buscar las decisiones 6ptimas buscamos
una estrategia éptima que sea capaz de otorgar flexiblidad ante el futuro incierto. (ii) En lugar de optimizar
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una funcién con parametros conocidos, se optimiza una funcién de contribucién que considera la informacién
aleatoria que afecta el estado del sistema. (iii) Se utiliza un valor esperado para capturar todos los posibles
futuros a enfrentar.

2.3.1. Programacion Estocastica

La programaciéon estocastica es una técnica crucial en la gestion de problemas donde los pardmetros son
inherentemente inciertos, como es comun en el sector energético. Este método aprovecha el conocimiento
de las distribuciones de probabilidad que rigen estos parametros inciertos, derivado de datos histéricos, por
ejemplo, la produccion variable de una planta edlica.

Utilizando estos datos, se modela el futuro a través de un enfoque probabilistico que identifica diversos esce-
narios, cada uno asignado con una probabilidad especifica de ocurrencia. Por ejemplo, los escenarios podrian
incluir un dia ventoso, un dia normal y un dia con poco viento. Las probabilidades de cada escenario depen-
den de la muestra de datos histéricos utilizada. La estrategia de decisién en este contexto busca optimizar
con respecto al valor esperado de estos escenarios, es decir, un promedio ponderado segin las probabilidades.
Esto implica sacrificar la optimizacion perfecta en un escenario tnico a favor de obtener resultados robustos
y aceptables sin importar como se desarrolle el futuro cercano.

Este enfoque permite simplificar la visién del futuro, modelandolo a través de la realizacién de distintos
escenarios. Aunque esto convierte el problema estocdstico en uno que puede ser tratado como determinista,
también significa que estos problemas suelen ser mas grandes en tamano y demandan mayores recursos
computacionales.

Una limitaciéon importante de la programacién estocéstica es la denominada “maldicién de la dimensiona-
lidad” (Curse of Dimensionality), donde el nimero de escenarios posibles aumenta exponencialmente con
cada variable adicional, lo que complica significativamente la resolucién del problema y puede limitar la
aplicabilidad del método en situaciones con miltiples incertidumbres y dimensiones.

2.3.2. Programacion Robusta

En contraste con la programacion estocéstica, que considera multiples escenarios con probabilidades asigna-
das, la programacién robusta busca soluciones que sean vélidas para todos los escenarios posibles dentro de
un cierto conjunto de incertidumbres. En lugar de intentar predecir la probabilidad exacta de cada escenario,
la programacion robusta se centra en la creacion de soluciones que sean robustas”, es decir, que funcionen
bien bajo una amplia gama de condiciones.

Para el problema abordado en este trabajo, la programacién robusta puede ser un método éptimo y viable,
especialmente cuando se aplican penalizaciones por desviaciones entre los compromisos adquiridos en el
mercado y la energia realmente inyectada por la planta. En este contexto, adoptar una estrategia conservadora
puede conducir a mejores resultados, ya que los ahorros derivados de evitar penalizaciones podrian superar
la diferencia de ingresos entre una estrategia conservadora basada en la optimizacién robusta y el enfoque de
la programacién estocastica.

2.3.3. Reinforcement Learning

A diferencia de la programacion estocastica o robusta, que basan sus modelos en principios probabilisticos
y deterministas, el Reinforcement Learning (aprendizaje por refuerzo) es una técnica de Machine Learning
que imita el proceso de ensayo y error humano a través de un agente que interactiia con el entorno mediante
una estrategia o policy. El agente es capaz de medir el estado actual del sistema, tomar una accién y recibir
una recompensa o castigo de la misma, privilegiando asi las acciones que maximicen la acumulacién de
recompensas. Ademas, es posible modificar el modelo para darle mas o menos peso a las decisiones presentes
sobre las de largo plazo.

La idea central de este método es aproximar el futuro incierto a través de aprender el valor Q(s,a), que
representa el valor de estar en un estado s del sistema y tomar la acciéon a. Esto se realiza a través de simula-
ciones computacionales donde el agente toma distintas acciones en cada instancia y recibe retroalimentacién
sobre si sus decisiones fueron acertadas o no a través de un reward. La @Q-function es una aproximacion de
las posibles recompensas a obtener por el agente para los distintos futuros que contintdan al par (estado,
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accién) tomados en el presente. De esta manera, es posible que el agente aprenda las acciones individuales
que ayudan a obtener un resultado final satisfactorio y cuéles no.

2.3.4. Redes Neuronales

Las redes neuronales son un método de inteligencia artificial que busca ensenar a las computadoras las reglas
del conocimiento humano a través de la experiencia en forma de grandes conjuntos de datos. Estéan inspiradas
en modelos que intentan recrear el funcionamiento del cerebro humano, es decir, neuronas interconectadas
en una estructura por capas.

En general, las redes neuronales pueden resumirse como una serie de transformaciones tensoriales que toman
los datos input y los transforman capa por capa hasta llevarlos a un espacio dimensional distinto donde es
mas sencillo asociar los datos con un output concreto. Similar a un proceso de destilado de la informacién
para llevarla a su forma maés pura.

Una de las desventajas es que son modelos con millones de parametros, por lo que pueden tener una predis-
posicion al overfitting. Para ello, el disefio de las redes caso a caso es un factor importante donde los usuarios
definen los hiperpardametros del modelo asociado a distintas técnicas que buscan un modelo que generalice el
reconocimiento de parametros a datos mas alla de los utilizados en su entrenamiento.

La principal diferencia entre los métodos robusto y estocédstico y los modelos basados en redes neuronales
radica en su enfoque hacia la incertidumbre y el aprendizaje. Los métodos robusto y estocastico aproximan
la incertidumbre mediante modelos probabilisticos, asociando el futuro con diferentes escenarios posibles. En
contraste, un modelo basado en redes neuronales se centra en aprender patrones y relaciones que definen el
futuro a partir de una gran cantidad de datos histéricos, sin asumir un modelo probabilistico explicito.

En el contexto de este trabajo, la red neuronal actia como un agente de Reinforcement Learning que recibe
como input el estado del sistema y da como output las acciones a tomar. La red neuronal es una funcién
compleja que representard la policy.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Supuestos

= La planta opera como un price taker, es decir, no puede influir en el precio de la energia a partir de sus
inyecciones en el sistema

= Se establece una relacion lineal entre los mercados spot de Chile y Real Time en California, esta relacién
se mantiene y es utilizada para estimar un mercado Day-Ahead en Chile a partir de la misma instancia
en California.

3.2. Diagrama Procedimental

El primer paso fue estudiar el modelo descrito en el trabajo [1], el cual consta de cinco secciones principales,
detalladas a continuacion:

3.2.1. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos es una fase crucial previa a la optimizacién del modelo, cuyo objetivo es limpiar,
transformar y estructurar los datos en bruto, haciéndolos aptos para la red neuronal.

El primer paso es asegurar y completar todos los datos faltantes en las series de tiempo. Debido a la extensién
de estas series, pueden existir valores vacios o NalN causados por errores de recopilaciéon o transmisién. Para
la correccion, se emplean dos estrategias segin la extensién de los datos faltantes. Si la ventana de datos
faltantes es mayor a 30 dfas, se sustituyen por los datos de la misma fecha (mes, dia y hora) del ano anterior.
Para intervalos menores a 30 dias, los valores se estiman en funcién del promedio entre sus vecinos mas
cercanos o del valor de una hora especifica desfasada un dia.

Una vez completadas las series de tiempo, los datos se dividen en los conjuntos de training, validation y test.
El conjunto de entrenamiento se utiliza para ajustar los pardmetros internos de la red (pesos y bias) mediante
la maximizacién del reward. El conjunto de validacién sirve como una antesala al test, ayudando a escoger
entre varios modelos entrenados con diferentes hiperparametros. Estos hiperparametros no son entrenables,
sino definidos por el usuario o seleccionados aleatoriamente. El conjunto de validacién permite establecer un
criterio de seleccién entre modelos, aunque no garantiza un mejor rendimiento en el test. El conjunto de test
se utiliza para evaluar el desempeno real del modelo frente a informaciéon nueva, no expuesta previamente, y
serd utilizado para comparar el modelo de redes neuronales con los de programacién estocastica y robusta,
segin los objetivos definidos.

Por otra parte, se aplica una etapa de normalization debido a que los inputs estan en distintas escalas
(potencia, precios, entre otros), lo cual puede afectar el rendimiento de la red neuronal. Diferentes escalas
de datos pueden sesgar los calculos del gradiente al ajustar los parametros. Para evitar esto, se utiliza la
transformacién Min-Maz ¢, que convierte las variables desde un dominio [¢,¢] a uno en [-1,1]. Dado que la
red neuronal trabajard en esta nueva escala, se debe definir ¢! para devolver las salidas del modelo a la
escala original.
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o(x,¢,6) = ——————= (3.1)
(3.2)

Ademas, para el caso de los precios de la energia, se aplica una transformacion logaritmica con el objetivo
de que su distribucién se asemeje mds a una normal, principalmente debido a su skewness (sesgo), ya que los
datos presentan una cola larga hacia la derecha. La razén principal para buscar distribuciones normales es
que pueden acelerar y facilitar el aprendizaje de las redes neuronales.

3.2.2. Generacion de escenarios

Como se mencioné anteriormente, tanto la programacion estocastica como la robusta abordan la incertidum-
bre del futuro mediante la generaciéon de escenarios. Tras el preprocesamiento de los datos, el siguiente paso
en el trabajo es la creacion de estos escenarios, que seran utilizados para obtener los resultados a comparar
con el modelo de inteligencia artificial.

Para ello, la estrategia propuesta en [1] consiste en realizar una busqueda exhaustiva para el pardmetro T,
que indica cuantas horas considerar hacia el pasado con el fin de seleccionar los candidatos a la realizacién
de las variables estocdsticas de precio y generacién. Se busca el valor de T' que pueda proporcionar el mejor
conjunto de candidatos basados en los patrones histéricos de dichas variables.

El enfoque es recorrer una ventana continua de 30 dias, evaluando cada dia especifico. Para cada dia, se toma
como punto de inicio las 10 AM y se considera un periodo de T" horas hacia atras. Estos datos histéricos se
comparan con el conjunto de datos de entrenamiento, seleccionando las 10 muestras que mas se asemejen a la
serie temporal de longitud T'. Para medir la calidad de estos candidatos, las variables inciertas se proyectan
a partir de las 10 AM en adelante y se comparan estas proyecciones con los valores reales. Dependiendo de
las diferencias entre los valores reales y las proyecciones, se asigna un puntaje para ese dia. El desempeno
de un valor especifico de T se determina promediando los puntajes obtenidos a lo largo de los 30 dias. Este
proceso se repite para un rango de valores de T' definido entre 1 y 192 horas.

2020-01-07 10:00:00: Escenarios generados

Precios Day-Ahead Generacién edlica
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Figura 3.1: Generacién de escenarios

La Figura muestra graficamente los resultados de esta etapa. Se realiza una proyeccion del futuro basada
en siete posibles escenarios, representados por las curvas amarillas. Las curvas azules ilustran los perfiles mas
similares a la observacion de las variables aleatorias, considerando un horizonte temporal T' de 24 horas para
los precios de la energia y 17 horas para la generacién edlica.

3.2.3. Formulacion del problema para la resolucién estocastica y robusta

En esta seccién se detalla la formulacién del problema de operacion de una planta edlica con almacenamiento,
sujeta a la incertidumbre en el recurso de generacién y en los precios. La formulacién tiene como objetivo
implementar los métodos estocastico y robusto, que serviran como comparacion frente al método basado en
inteligencia artificial.

El problema de operacion presenta diferentes granularidades horarias: la participacion en el mercado se mide
en horas, mientras que la generacién edlica y la energia en la bateria se miden en minutos. Para convertir de
potencia a energia, considerando estas distintas escalas temporales, se introducen los factores de conversion
Al y A0 que representan la equivalencia entre un step de una hora y uno de un minuto.
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Al= b, A% = 1]

Los parametros necesarios para formular el problema son:

48 4 hPA _
Al} ., E={1,2,..,7}

hPA =14 |, TPA= {1,
Primero, es necesario describir el proceso del mercado. La planta generadora debe presentar su esquema de
inyeccién o retiro para las 24 horas de un dia especifico a las 10 de la manana del dia anterior. Por lo tanto, al
momento de realizar la optimizacion, la empresa tendrd compromisos asociados al periodo previo. Debido a
esto, se considera que la optimizacién se realiza con 14 horas de anticipacién, asociadas al parametro hP4. El
conjunto YP4 define el horizonte de simulacién con granularidad por minuto. Para esto, el horizonte se divide
por A' para convertir de horas a minutos. El conjunto = corresponde al ntiimero de escenarios considerados
para aproximar la incertidumbre de las variables.

Las variables de decision son:

ng ) Pg,g ) P?,g ’ pl?(?),g ’ 5:& ’ 6;75 ’ ef,g ’ vt € TDA ’ v£ €z

La primera variable representa la generacion de la planta, es decir, la inyecciéon o el retiro de energia de esta.
Luego estan las potencias de descarga y carga de la bateria, mientras que phD(fL ¢ Tepresenta los compromisos
de operacién suscritos en el mercado. Las variables ¢ indican los desequilibrios provocados por discrepancias
entre la operacién programada y la real. Finalmente, €; . corresponde al nivel de energia almacenada en la
bateria.

La funcién objetivo se define en funcién del desempeno econémico de la planta, asociado a las ventas en el
mercado Day-Ahead, menos las penalizaciones por desviaciones de los compromisos:

h|TPA |TPA
Z ()‘EEAP&A) A%+ Z Aime (‘5Z§| + |6t_§|) Al Vees (3.3)
h=hPA4+1 t=1

Es importante destacar que las ofertas en el mercado, representadas como pt[fg‘, son unicas para todos los
escenarios. Esto se debe a que se busca una solucién determinista que sea valida en todos los casos, conside-
rando el valor esperado en el enfoque estocéastico y el peor caso en el enfoque robusto. Este planteamiento se
implementa mediante una optimizacién en dos etapas: en la primera etapa, se obtiene una solucién determi-
nista para las primeras 24 horas; en la segunda, esta solucién se ajusta con decisiones especificas para cada
escenario en las siguientes 24 horas, justificando asi un horizonte de planificacion de 48 horas.

Las condiciones iniciales estdan definidas por las ofertas suscritas del periodo anterior que atn no se han
materializado.

peé = pre's vhe{l,..,hP4}, vtes= (3.4)
ezsni = é?nia vt € {1}, VéEe =
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Por 1ltimo, las restricciones que rigen el problema son:

Ple = 5% +ple —pi Vte TPA, Vee s
Ph e =Ple+0/c =0 vie TP4, vees (3.7)

a<ppie<a Vte TPA, vees=

s s e c Pf,s -

¢ — Cmi = (77 Die — e ) At Vte {1}, VéeZ= (3.9)

s s c.c pgl+1,£ DA —_
€ir1,e — Ete = (77 Pii1e — 77d> At Vte Y54, VEe = (3.10)
s Sere < & vte YPA vee= (3.11)
0<pfe<Ps, 0<pie<ps Vte TPA vees 3.12)

La expresion (3.6) define la potencia real de la planta como la suma de la generacién edlica y la actuacién del
almacenamiento. La ecuacién (3.7) muestra cémo la diferencia entre los compromisos phD(f)’E y la generacién
pfﬁg es igual a los desequilibrios provocados en la red. El resto de las ecuaciones rigen las dinamicas de la
bateria, siendo (3.9) y (3.10) las que relacionan los cambios en la energfa almacenada en funcién de las
potencias de carga y descarga, con su respectiva eficiencia. Por tltimo, (3.11) y (3.12) son restricciones

técnicas de limites inferior y superior para la potencia de la baterfa y su energia.

Para la resolucién de este problema, que se acaba de presentar, se debe llevar a cabo un script en Julia,
que sera resuelto con la ayuda del solver Gurobi. Dicho script resuelve los problemas estocastico y robusto,
entregando las ofertas para las 24 horas del dia siguiente. Para la resoluciéon sobre una ventana de tiempo
més amplia, se asocia con un Jupyter Notebook que itera sobre los dias de test (que corresponden desde el
07-01-2020 hasta el 05-04-2020). Los resultados serdn analizados en el capitulo 5 de este documento.

3.2.4. Sistema de control para la operacion de la bateria

El trabajo original [1] también presenta un sistema de control que opera la baterfa con el objetivo de minimizar
los desequilibrios provocados por la operacién real, sujeto a las restricciones del problema descrito en la seccién
anterior. El resultado son dos reglas de operacién descritas de la siguiente manera:

@
E—ey @

~5

pi(p).ei_y) =1(p; <0) minq —p;, ?}CT"p

®
@ d S _ s @
0 cie) = 1(p7 > 0) min i, LT

N

En resumen, esta ley de control establece que, dependiendo de la potencia de entrada a la bateria py, existe la
posibilidad de ajustar dicha potencia, ya sea para cargar o descargar, con el fin de minimizar los desequilibrios
provocados. Por ello, y dependiendo de si p; es positivo o negativo (indicando carga o descarga mediante el
operador 1), se escoge el minimo entre tres opciones. Esto se ilustra en la ﬁgura Siempre que la potencia
de entrada no supere la potencia maxima de la bateria p° y la energia almacenada esté lejos de los limites

minimo o maximo, se opera en las zonas de operaciéon normal @ o) @, donde no se producen desbalances.

Por otro lado, si la potencia de entrada supera el limite técnico, solo es posible cargar o descargar segiin dicho
limite, lo que genera desbalances debido a la diferencia entre p; y p® en las zonas @ y @ Finalmente, si
los niveles de energia estan muy cerca de los limites de operacién, no es posible para la bateria operar segin

p;, v la operacion se define por el nivel disponible, correspondiente a las zonas @ y @
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Figura 3.2: Representacién gréfica del control de la bateria

3.2.5. Entrenamiento de redes

En esta seccidn se describe cémo se modificé el proceso de entrenamiento del trabajo original [1] para adaptarlo
a las necesidades actuales. Uno de los primeros cambios relevantes es que, dado que el anélisis se centra en el
mercado Day-ahead, y especificamente en el de energia, solo se utiliza un agente en la red neuronal original,
descartando el agente encargado de la operacién en tiempo real. Ademds, no se consideran los productos
de servicios complementarios de reserva hacia arriba y hacia abajo, lo que reduce la cantidad de inputs del
modelo.

La informacién de entrada al modelo esta en forma de buffer rolls, que son estructuras de datos utilizadas
para manejar informacién secuencial. En otras palabras, estas estructuras encapsulan las series de tiempo
necesarias para la simulacion y evaluacion de las decisiones secuenciales del modelo de aprendizaje automético.
Cada buffer roll esta asociado a un dia especifico.

El contenido de cada buffer roll esta compuesto por:

= Informacién de entrada: Series de tiempo de los precios de mercado, generacion edlica y represen-
taciones temporales bidimensionales.

= Informacién de control: Series temporales que contribuyen a la simulacion de la operacién controlada
del PV-ESS, manteniéndose en su forma original para no distorsionar la simulacién.

= Condiciones iniciales: Decisiones de mercado y energia almacenada al inicio del horizonte de simu-
lacién, necesarias tanto para las entradas de los MVANNSs como para la simulacion.

El proceso de entrenamiento sigue los siguientes pasos:
1. Inicializar los hiperparametros y pesos de la red neuronal.
2. Para cada iteracion del conjunto de entrenamiento o epoch:
a) Separar los datos en mini batches de buffer rolls:
i.- Recorrer por hora el horizonte de cada buffer roll.
ii.- Obtener las ofertas Day-ahead para las proximas 24 horas.

iii.- Para cada hora con ofertas designadas, obtener la operacién de la bateria y los desbalances a
partir del control.

iv.- Actualizar los pesos del modelo.
b) Actualizar las condiciones iniciales del siguiente buffer roll a partir de las ofertas obtenidas.
¢) Calcular el reward sobre el mini batch.

d) Actualizar los pesos de la red.
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El primer paso para entrenar la red neuronal es la seleccién de los hiperparametros. Sin entrar en compleji-
dades, estos corresponden a nimeros enteros obtenidos a partir de elecciones aleatorias dentro de un rango
definido por el disenador de la red. Los hiperparametros incluyen el nimero de unidades en las capas LSTM,
encargadas del procesamiento de series temporales, asi como el nimero de neuronas en las demés capas de
la red.

En general, hiperpardametros que definen redes mas complejas pueden mejorar la capacidad del modelo para
comprender la relacién entre los datos de entrada y el reward. Sin embargo, dado que se busca un modelo que
generalice en lugar de especializarse en los datos de entrenamiento, se entrenan varios modelos con diferentes
combinaciones de hiperparametros.

Los pesos de la red se actualizan con el objetivo de maximizar el desempeno econémico sobre un mini batch,
que en este caso es un subconjunto de 16 dias. Este enfoque permite calcular un gradiente mds representativo
del conjunto de datos, lo cual conduce a una convergencia més rapida y estable.

3.3. Descripcién general de los datos

3.3.1. Cabo Leones 1

Los datos de generacién edlica utilizados en las simulaciones se obtuvieron del sitio web del Coordinador
Eléctrico Nacional (https://www.coordinador.cl/operacion/graficos/operacion-real/), cubriendo el perfodo
del 1 de septiembre de 2021 al 31 de diciembre de 2022. Mientras que los datos de precios son de la barra
Maitencillo 220kV.

Es importante sefialar que el Coordinador entrega los datos en intervalos horarios, mientras que en este
trabajo se requirié una resolucién por minuto. Para ello, los datos fueron adaptados mediante interpolacion,
generando la granularidad necesaria para los andlisis.

Perfil Diario de Generacién Cabo Leones |
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Figura 3.3: Datos de generacion Cabo Leones I

La Figura muestra el perfil diario de la generacién edlica, evidenciando su naturaleza estocdstica y la
amplia variabilidad en sus niveles de produccién. Las lineas punteadas indican los percentiles 25, 50 y 75,
permitiendo observar un patréon ciclico con picos de generacion en horas de la tarde y noche, y niveles mas
bajos durante el dia. Inicialmente, se observa que la generacién coincide con los periodos de precios altos,
lo que sugiere que la bateria deberia desempenar un papel de respaldo para asegurar el cumplimiento de los
compromisos de venta.
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Dado que en Chile atin no existe un mercado Day-Ahead para las inyecciones y retiros de energia, se recurrié
a datos del sistema de potencia de California, EE.UU., disponibles en el sistema OASIS de acceso abierto
del ISO de California. Estos datos incluyeron informacion de los mercados de Real Time y Day Ahead. Para
estimar un mercado Day-Ahead hipotético en Chile, se desarrollé un modelo lineal que relaciona el mercado
spot chileno con el Real Time de California, permitiendo escalar una referencia para un potencial mercado
en Chile.

Precio de la energia Barra Maintencillo 220kV
T

== Mediana
------ Percentil 25
s0d Percentil 75

Hora del dia
Lura ue ula

Figura 3.4: Datos del Mercado Cabo Leones I

En la Figura [3.4] se muestra cémo los precios tienden a ser altos durante la noche y la madrugada en
comparacion con las horas del dia, donde la alta penetracién de energia solar causa una disminucién en
los precios. Esta variacion revela oportunidades para el arbitraje de energia, considerando la posibilidad de
retirar energia de la red y asi maximizar los beneficios econémicos.

3.3.2. Santiago Solar

Los datos de generacién de la planta Santiago Solar abarcan desde el 1 de enero de 2020 hasta el 31 de
diciembre de 2022, y los precios de energia correspondientes se obtuvieron en la barra Las Vegas 110kV.
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Perfil Diario de Generacién Solar
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Figura 3.5: Datos de generacién Santiago Solar

La Figura [3.5] presenta el perfil diario de generacién solar, mostrando un patrén estocdstico, aunque mas
controlado y predecible en comparacién con la generacion edlica. Las variaciones estacionales crean dos
subconjuntos de curvas, asociados a los periodos de dias mas largos y més cortos del ano. También es notable
el patrén de generacién méxima en la manana y tarde, disminuyendo hacia la noche, lo cual plantea la
posibilidad de almacenar energia para desplazarla a horas de mayor valorizacion.
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Figura 3.6: Datos del Mercado para Santiago Solar

La Figura [3.6] muestra los precios de la energfa en la barra Las Vegas 110kV, cercana al punto de conexién
de Santiago Solar. Al tratarse de una zona céntrica, la variacién de precios entre el dia y la noche es menor
que en el norte del pais, reflejando la menor penetracién solar en esta regién.
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3.3.3.

Distintos criterios de operacién para el almacenamiento

Considerando que uno de los objetivos especificos de este trabajo es utilizar los métodos mencionados bajo
distintos criterios de operacién del sistema de almacenamiento, fue necesario definir ciertos parametros sobre
las caracteristicas técnicas de la planta y su interaccién con el mercado.

En términos de operacién de la planta, se consideran dos escenarios: (i) solo es posible inyectar potencia, y
(ii) ademds de la inyeccidn, la planta puede realizar retiros de potencia. Por otra parte, se consideran dos
casos para el tamano de la baterfa utilizada: (i) el 25 % de la potencia nominal del parque, y (ii) el 75% de
la potencia nominal. Con esto, se estudiardn cuatro casos por planta, correspondientes a las combinaciones
entre los escenarios de operacién y los tamafios de baterfa. En las tablas[3.1] y [3-2]se presentan los pardmetros

de cada caso.

PN v o ~ )\im
Caso ps [MW] | é; [MWh] | ¢, [MWh] | 5. | nq | @ [MW] | & [MW] 5 /le(fh]
Potencia de bateria 25% | ¢ - 150 15 09095 o0 145 200
de P, sin retiros
Potencia de bateria 25% | o¢ 150 15 09 | 095 | -30 145 200
de P,,,m con retiros
Potencia de baterfa 75% | o 429.2 47.1 0.9 | 0.95 0 200 200
de P, ,m sin retiros
Potencia de baterfa 75% | o 429.2 471 1091095 | -90 200 200
de P,om con retiros

Tabla 3.1: Parametros del sistema de almacenamiento y generacién para Santiago Solar.

N v o A )\im
Caso ps [MW] | é, [MWh] | &, [MWh] | 5. | nq | @ [MW] | & [MW] s /le{fh]
Potencia de bateria 26% | /4 ¢ 218 238 1 09]095| o0 220 200
de P,om sin retiros
Potencia de baterfa 25% | 4 ¢ 218 23.8 09095 -50 220 200
de P,,,m con retiros
Potencia de bateria 75% | 4, o 655.3 72 09095 o0 320 200
de P, sin retiros
Potencia de bateria 75% | ) 655.3 72 0.9 | 0.95 | -150 320 200

de P,,,m con retiros

Tabla 3.2: Parametros del sistema de almacenamiento y generacién para Cabo Leones 1.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Santiago Solar

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos para la planta fotovoltaica Santiago Solar, poniendo
énfasis en cémo los distintos métodos de optimizacién enfrentan los desafios inherentes a la operacién de
un sistema basado en generacion solar. La intermitencia y, a la vez, previsibilidad general del recurso solar
ofrecen una oportunidad unica para analizar estrategias de planificaciéon bajo incertidumbre moderada, donde
la variabilidad diaria y estacional juega un rol fundamental.

El analisis se centra en un periodo de tres meses representativo, estructurado en cuatro subsecciones princi-
pales: perfil de operacién, desempeno econémico, ciclado de la bateria, y gestién de desbalances de generacion
y compromisos de inyeccién. Estas subsecciones profundizan en los aspectos técnicos y econdmicos, permi-
tiendo comparar el desempeno de los métodos de Programacion Robusta, Programacién Estocastica y Deep
Reinforcement Learning (DRL).

4.1.1. Perfil de Operacion

El propdsito de esta subseccién es proporcionar una visién inicial del proceso de toma de decisiones de los
métodos de optimizacién y como estos responden a las condiciones del mercado y a las restricciones operativas
de la planta. Este analisis permite no solo identificar el comportamiento estratégico de cada método frente a
escenarios de incertidumbre, sino también destacar patrones clave en el uso de los recursos disponibles y en
los desbalances generados.

La Figura [41] muestra graficamente la operacién de la planta durante un dia representativo del test set,
considerando los precios de la energia para esa jornada, los cuales estan representados por la curva roja en
la primera fila. Las filas inferiores ilustran las decisiones de oferta de energia realizadas en funcién de dichos
precios y de la generacién renovable disponible, representada por la curva naranja. Las graficas de la columna
izquierda corresponden a escenarios en los que se permite el retiro de energia desde la red, mientras que las
de la derecha reflejan escenarios en los que esta opcién esta restringida.

Ademais, las dreas sombreadas en verde destacan la energia que no pudo ser entregada, generando desbalances
en el sistema. Estos desbalances son principalmente consecuencia de las limitaciones técnicas de energia
y potencia en la bateria, asi como de las decisiones dindmicas tomadas bajo incertidumbre. Este andlisis
preliminar es fundamental para entender las diferencias operativas entre los métodos y cémo estas afectan el
desempeno global de la planta, tanto a nivel técnico como econémico.
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Figura 4.1: Operacion de los distintos métodos para un dia del test set considerando retiros, Santiago Solar.

Al analizar las diferencias entre los métodos para este y otros perfiles diarios de operacion, se destaca una
caracteristica relevante: la respuesta mas pronunciada en el uso de la capacidad de potencia de la bateria.
Tanto la programacién robusta como la estocastica tienden a utilizar la bateria de manera mas agresiva,
alcanzando frecuentemente valores cercanos a su potencia nominal, en comparacién con el método basado en
Deep Reinforcement Learning. Esto se aprecia graficamente en los diagramas de la columna derecha, donde la
potencia de la bateria corresponde a la pendiente de la curva del estado de carga. Este enfoque mas exhaustivo
refleja un uso intensivo del recurso, lo que podria impactar su vida 1util a largo plazo.

En este dia en particular, también es evidente otro aspecto clave que distingue a los métodos: los desbalances
generados por la discrepancia entre los compromisos asumidos y la energia realmente inyectada. Estos desba-
lances conllevan pagos adicionales por parte de la planta, los cuales, como se discutird méas adelante, tienen
un impacto significativo en el desempeno econémico global del sistema. Debido a la naturaleza dindmica del
problema, donde la informacion se revela progresivamente con el paso del tiempo, las decisiones tomadas en
dfas anteriores (reflejadas, por ejemplo, en un mayor nivel de carga inicial en la baterfa) pueden repercutir
negativamente en dias posteriores. Esto se manifiesta en la incapacidad de cumplir con los compromisos de
inyeccién o retiro en determinados periodos.
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Por tltimo, es destacable que todos los métodos logran adaptarse a los periodos de precios bajos, particu-
larmente entre la una y las ocho de la tarde. En estas ventanas, se observa una estrategia consistente: los
compromisos asumidos tienden a situarse por debajo de la generacion del parque fotovoltaico. Esta decisién
permite acumular energia en la bateria, incrementando su nivel de carga durante estas horas. Posteriormente,
la bateria se descarga cuando los precios son mas altos, maximizando asi los ingresos econémicos de la planta.

4.1.2. Desempeno Econémico

En esta subseccion se analiza el desempeno econémico de los métodos implementados, utilizando como refe-
rencia el gréafico de la Figura En dicho gréfico se representa, para cada caso, los ingresos por venta de
energfa (eje y) y las pérdidas asociadas a los pagos por desbalances (eje x). Los puntos que se ubican més
cerca de la esquina superior derecha corresponden a aquellos con un mejor desempeno econémico neto, ya
que combinan altos ingresos con bajas pérdidas.
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Figura 4.2: Desempefio econdémico para los distintos casos y métodos en Santiago Solar.

Cada punto en el gréafico esta representado por un simbolo especifico que corresponde a los cuatro casos
analizados: (i) baterfa equivalente al 25% de la potencia de la planta sin retiros, (ii) bateria al 25% con
retiros, (iii) bateria al 75 % sin retiros y (iv) baterfa al 75 % con retiros. El color del punto indica el método
utilizado (Deep Reinforcement Learning, Programacién Robusta o Programacién Estocdstica), tal como se
detalla en la leyenda.

Los resultados evidencian que el caso con el mejor desempeno econdémico es el correspondiente al método
DRL con bateria al 75 % de la potencia nominal de la planta y con retiros permitidos, alcanzando
una ganancia neta de 3.8 millones de délares. Este caso combina ingresos elevados con los menores pagos
por desbalances dentro de su categoria. Aunque sus ingresos son similares a otros casos con bateria al 75 %
(como el DRL sin retiros y la Programacién Estocdstica con y sin retiros), la diferencia radica en los pagos
por desbalances, los cuales son aproximadamente la mitad que en los casos de Programacion Estocastica.

En contraposicion, el método basado en Programacién Robusta muestra el peor desempeno econémico
global. En los cuatro casos analizados, sus ganancias netas son significativamente menores en comparacion
con los otros métodos, lo que refleja tanto menores ingresos como mayores pérdidas por desbalances.

Un aspecto importante a destacar es que aumentar el tamano de la bateria tiene un impacto positivo
en el desempeno econémico para todos los casos estudiados. Los escenarios con baterias al 75 % de
la potencia de la planta presentan consistentemente mayores ingresos y menores pérdidas por desbalances en
comparacién con aquellos donde la bateria equivale al 25 %. Esto se debe a la mayor capacidad para gestionar
las variaciones en la generacién y la demanda, lo que reduce las penalizaciones asociadas a los desbalances.
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Otro punto relevante es que, en general, los casos que permiten retiros desde la red tienden a
mostrar un peor desempeno econémico en comparacion con sus contrapartes sin retiros, salvo el
caso del DRL con baterfa pequenia (25 %). Esto se debe a que los ingresos por venta de energia son similares
en ambos escenarios, mientras que los pagos por desbalances aumentan al incluir los retiros. Esto refuerza
la idea de que la estrategia de retiro debe evaluarse cuidadosamente, considerando no solo el impacto en los
ingresos, sino también en las pérdidas asociadas.

Finalmente, los resultados resaltan la eficiencia econémica del método DRL, especialmente en escenarios con
baterias grandes (75 % de la potencia de la planta), al demostrar una capacidad superior para minimizar
las pérdidas por desbalances mientras se mantienen ingresos competitivos. Este comportamiento refuerza su
utilidad no solo como una estrategia de optimizacién econémica, sino también como una solucién que mejora
la sostenibilidad técnica y financiera de las operaciones.

4.1.3. Ciclado de la Bateria

Para esta subseccién se analiza el impacto de las decisiones operativas en el uso de la bateria, comparando
los métodos implementados en funcién del pardmetro denominado "Numero de ciclos”. Este pardmetro se
define como el cociente entre la energia total inyectada por la bateria a la red y la energia maxima nominal
del sistema de almacenamiento.

Comparacion de Ciclos por Método y Caso
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Figura 4.3: Numero de ciclos de bateria para los distintos casos y métodos, Santiago Solar.

La Figura[d.3]ilustra la comparacién del ntimero de ciclos de la bateria para los cuatro casos analizados, consi-
derando los métodos de optimizacién implementados. Cada barra representa el nimero de ciclos acumulados
en tres meses de operacién, y se agrupan por caso para facilitar la comparaciéon entre métodos.

Las diferencias en el ciclado de la bateria son méas marcadas en los casos donde la potencia de la bateria
equivale al 75% de la potencia nominal de la planta. En estos escenarios, los métodos de Programacién
Robusta y Estocdstica muestran un uso mas intensivo de la bateria, alcanzando valores significativamente
mas altos. Esto sugiere que estos métodos tienden a maximizar el aprovechamiento de la capacidad de
almacenamiento para satisfacer compromisos de venta o realizar arbitraje energético.

Ademsds, como era de esperarse, los casos que permiten el retiro de energia desde la red presentan un mayor
nimero de ciclos en comparaciéon con aquellos donde esta opcion estéd restringida. Esto se debe a la mayor
cantidad de energia disponible para su gestién, lo que incrementa la actividad de carga y descarga en el
sistema de almacenamiento.

Por otro lado, el método basado en DRL exhibe una estrategia mas conservadora en el uso de la bateria,
logrando un numero de ciclos aproximadamente 25 % a 30 % menor en comparacién con los otros dos
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métodos. Esta reduccién es relevante en el contexto de la degradacion del sistema de almacenamiento, ya
que un menor nimero de ciclos se traduce en una vida util més prolongada de la bateria. Segun la referencia
[9], las baterias de litio experimentan una pérdida de aproximadamente el 20 % de su capacidad después de
alcanzar entre 500 y 2,000 ciclos, dependiendo de la tecnologia. La referencia [8] sefiala que los fabricantes
estan avanzando hacia baterfas con una cycle life de hasta 10,000 ciclos, lo que podria mitigar los efectos de
un uso intensivo.

Caso Programacién | Programacion | Deep Reinforcement
Robusta Estocastica Learning

25 % Sin retiros 7.8 9.4 13

25% Con retiros 6.4 7.4 7.3

75 % Sin retiros 7.7 7.8 10.6

75 % Con retiros 5.7 6.2 9.1

Tabla 4.1: Cantidad de anos estimados para alcanzar los 2,000 ciclos, Santiago Solar.

La Tabla [f.1] presenta el tiempo estimado para alcanzar el umbral de 2,000 ciclo. Estos valores se obtuvieron
bajo el supuesto de que las tendencias observadas en tres meses son representativas a largo plazo. Se observa
que el método DRL prolonga significativamente este tiempo, reforzando su perfil de operaciéon conservador.

Esto sugiere que el método DRL no solo optimiza los beneficios econémicos, sino que también ofrece un
enfoque sostenible para el uso de la bateria, lo que resulta en menores costos de mantenimiento y reemplazo
a largo plazo.

Ademsds, es importante considerar que la disminucién de la capacidad de almacenamiento debido a la degra-
dacién de la bateria tendrd un impacto directo en la resolucién del problema de optimizacién. A medida que la
capacidad de la bateria se reduzca con el tiempo, los pardmetros operativos deberan ajustarse, lo que podria
afectar negativamente el desempeno econémico de la planta. Esto refuerza la importancia de estrategias que
minimicen el uso excesivo del almacenamiento, como las implementadas en el método DRL, para preservar
tanto la funcionalidad del sistema como su viabilidad econémica a largo plazo.

4.1.4. Gestion de Energia y Analisis de Desbalances

En esta seccion, se busca profundizar en las causas subyacentes a los resultados econémicos obtenidos, ana-
lizando la capacidad de los métodos de predecir y gestionar la generacién de energia del parque fotovoltaico.
Los desbalances surgen como consecuencia de las limitaciones del sistema de almacenamiento para satisfacer
los compromisos establecidos, ya sea por restricciones de energia (quedarse sin carga o no poder almacenarla
en su totalidad) o de potencia (no ser capaz de absorber toda la generacién instantdnea o inyectar al ritmo
requerido).

Un anélisis inicial se realiza mediante el grafico de energia ofertada e inyectada de la Figura Sin em-
bargo, este enfoque tiene ciertas limitaciones, ya que valores negativos de subgeneracién pueden cancelarse
con valores positivos de sobregeneracion, ocultando los niveles de incumplimiento. Por ejemplo, los méto-
dos de programacion robusta, que presentan los niveles mas bajos de cumplimiento general, no se ven tan
perjudicados en este grafico debido a este efecto compensatorio.
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Relacion Energia Ofertada vs. Energia Inyectada
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Figura 4.4: Energia Ofertada e Inyectada para cada caso y método. Santiago Solar

La principal observacién sobre el grafico de la Figuraf.4] es la tendencia de las soluciones obtenidas mediante
DRL a sobreofertar energia. Este patron puede ser un sintoma de dificultades para proyectar adecuadamente
la disponibilidad del recurso fotovoltaico, lo que genera estrategias conservadoras que terminan inyectado en
menor cantidad de los compromisos subscritos.

Relacién Sobregeneracién vs. Subgeneracion con Porcentaje de Cumplimiento
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Figura 4.5: Sobre y subgeneracién para cada caso y método, Santiago Solar

En general, las soluciones DRL tienden a tener bajos niveles desbalances de sobregeneracién y una alta
subgeneracién. Esto estd alineado con observaciones previas respecto al menor ciclado de la bateria: las
estrategias de DRL utilizan menos intensamente el recurso de almacenamiento, lo que resulta en niveles mas
bajos de carga promedio y menor capacidad para cubrir las diferencias cuando la generacion es inferior a lo

proyectado. Aunque este aspecto es una desventaja para esta estrategia, ofrece ventajas como una vida tutil
mas prolongada de la bateria.

En términos de cumplimiento de cada solucién (calculado como porcentaje del total de desbalances respecto
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a la energfa ofertada) y que se muestra sobre cada punto en la ﬁgura .Los resultados muestran diferencias
importantes entre los métodos y los casos estudiados:

= Programacién Estocéstica: Mantiene niveles consistentes de cumplimiento, entre el 92% y el 93 %,
logrando un balance adecuado entre sobregeneracién y subgeneracién.

= Programacién Robusta: Presenta los niveles mas bajos, en torno al 85 %, debido a estrategias que
favorecen escenarios conservadores pero que resultan en mayores desbalances.

= DRL: Muestra una mayor variabilidad segun el tamano de la bateria y la consideracion de retiros, con
un cumplimiento que va desde el 84 % (baterfa pequena sin retiros) hasta el 95 % (baterfa grande sin
retiros).

El andlisis de los retiros desde la red indica que su impacto en los desbalances es variable. En los métodos
de programacién estocéstica y robusta, los retiros no afectan significativamente los resultados. Sin embargo,
en el caso de DRL, los retiros ayudan a reducir los desbalances para configuraciones con baterias pequenas,
mientras que con baterias més grandes generan un efecto adverso.

El impacto del tamano de la bateria es especialmente notable en las soluciones DRL. Los casos con baterias
mas grandes logran mitigar significativamente los problemas de subgeneracién, optimizando el desempeno
general. Esto se debe a una mayor capacidad para almacenar energia en momentos de abundancia y utilizarla
para cumplir compromisos cuando la generacion real es insuficiente.

Los desbalances no solo son un reflejo de las limitaciones fisicas del sistema (almacenamiento y potencia), sino
también de la capacidad de los métodos para tomar decisiones dindmicas bajo incertidumbre. La programacion
estocéstica logra un mejor balance entre sobregeneracién y subgeneracién, mientras que DRL, aunque maés
conservador, introduce ventajas relacionadas con la vida ttil de la bateria.
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4.2. Cabo Leones I

En esta seccién, se presentan los resultados correspondientes a la planta edlica Cabo Leones I, destacando
su comportamiento operativo y econémico bajo los mismos métodos de optimizacién utilizados previamente
en el andlisis de la planta solar. Debido a la naturaleza intermitente y variable de la generacién edlica, las
estrategias de gestion de energia en este contexto enfrentan desafios particulares, como la necesidad de prever
fluctuaciones mas réapidas e intensas en la disponibilidad del recurso energético.

Al igual que en el caso solar, este analisis abarca un periodo representativo de tres meses, dividido en
subsecciones que permiten explorar en profundidad los aspectos més relevantes: el perfil de operacion, el
desempeno econdmico, el impacto en el ciclado de la bateria, y la capacidad para gestionar desbalances de
generacién y compromisos de inyeccién.

Dado que los patrones de generacién edlica presentan diferencias significativas respecto a los solares, se espera
que los métodos implementados muestren adaptaciones especificas, lo que permite identificar las fortalezas
y debilidades de cada enfoque. Este andlisis es crucial no solo para evaluar la eficiencia técnica y econémica
de la planta edlica, sino también para identificar estrategias que puedan ser escalables a otros sistemas con
caracteristicas similares.

4.2.1. Perfil de Operacion

En esta subseccién se analiza el comportamiento operativo de los métodos de optimizacion para la planta
edlica Cabo Leones I, con énfasis en las decisiones relacionadas con el uso de la bateria y la interaccién
con la red. Este andlisis permite identificar cémo cada enfoque responde a las condiciones del mercado y a
la generacion renovable disponible, destacando las diferencias clave en el manejo de la incertidumbre y los
patrones operativos.

La Figura[4.6]ilustra la operacién de la planta para un dia representativo del test set, mostrando la evolucién
de los precios de energia (curva roja) y las decisiones de oferta y retiro de energia en funcién de la generacién
edlica (curva naranja). Las columnas comparan escenarios con y sin la posibilidad de realizar retiros desde
la red, mientras que las dreas sombreadas en verde representan los desbalances generados.
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Figura 4.6: Operacion de los distintos métodos para un dia del test set considerando retiros, Cabo Leones I.

Los tres métodos presentan un comportamiento coherente en cuanto al uso estratégico de la bateria: durante
las horas de menor precio, principalmente entre las 9:00 y las 17:00, esta se carga para luego descargarse
en los periodos de mayor rédito econémico. Este patron refleja una planificacién eficiente que aprovecha las
senales de mercado para maximizar los ingresos.

En los escenarios con retiros de energia, se observa que estos tienden a concentrarse en los horarios de menor
precio y menor generacion edlica, lo que resulta consistente con las limitaciones operativas de la bateria.
Pasado este intervalo, la generacion edlica comienza a aumentar significativamente, superando la capacidad
de la bateria para absorber potencia adicional mientras retira energia de la red.

Otro aspecto interesante es la actividad operativa durante la madrugada, especialmente en respuesta a senales
de precio que, aunque no alcanzan los niveles del horario punta, son mas atractivas en comparacién con los
precios diurnos. Este comportamiento es mas pronunciado en la programacion robusta y estocéastica, donde
las decisiones tienden a anticiparse a estas oportunidades, mientras que el método DRL muestra una menor
variabilidad en este periodo.

Por ultimo, todos los métodos presentan una estrategia consistente de moderar los compromisos asumidos
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durante las horas de precios bajos, lo que permite utilizar la bateria para gestionar desbalances y mejorar
la flexibilidad operativa. Sin embargo, las decisiones tomadas en dias previos, como un nivel de carga inicial
elevado, pueden limitar la capacidad de reaccién a corto plazo, especialmente frente a escenarios de alta
generacién edlica o fluctuaciones en el mercado.

4.2.2. Desempeno Econémico

En esta subseccion se analiza el desempeno econémico de los métodos implementados, utilizando como refe-
rencia el grafico de la Figura En dicho grafico se representa, para cada caso, los ingresos por venta de
energia (eje y) y las pérdidas asociadas a los pagos por desbalances (eje ). Los puntos que se ubican mds
cerca de la esquina superior derecha corresponden a aquellos con un mejor desempeno econémico neto, ya
que combinan altos ingresos con bajas pérdidas.

Comparacion de Ingresos vs. Pagos de Desbalances por Caso y Método
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Figura 4.7: Desempeno econémico para los distintos casos y métodos en Cabo Leones 1.

Cada punto en el gréfico estd representado por un simbolo especifico que corresponde a los cuatro casos
analizados: (i) baterfa equivalente al 25% de la potencia de la planta sin retiros, (ii) baterfa al 25% con
retiros, (iii) baterfa al 75 % sin retiros y (iv) baterfa al 75 % con retiros. El color del punto indica el método
utilizado (Deep Reinforcement Learning, Programacién Robusta o Programacién Estocdstica), tal como se
detalla en la leyenda.

Los resultados evidencian que el caso con el mejor desempeno econémico es el correspondiente al método de
Programacién Estocastica con bateria al 75 % de la potencia nominal de la planta y con retiros
permitidos, alcanzando una ganancia neta de 5.2 millones de délares. Este desempeno superior se debe a
una combinacién de altos ingresos por ventas de energia y menores pagos por desbalances, lo que sugiere que
este método cumple de manera mas eficiente el objetivo de maximizar la venta de energia en periodos de alto
precio, al mismo tiempo que gestiona adecuadamente las limitaciones técnicas de la bateria y la planta.

Por otra parte, el método basado en Programacién Robusta y el DRL comparten niveles de desempeno
similares, con ganancias netas notablemente inferiores al caso de Programacién Estocéastica. Este menor
desempeno podria estar relacionado con diferencias en la estrategia de optimizacion y la capacidad para
gestionar las limitaciones técnicas y econémicas del sistema, aspectos que seran analizados con mayor detalle
en las siguientes subsecciones.

Un aspecto importante a destacar es que aumentar el tamano de la bateria tiene un impacto positivo
en el desempeno econémico para todos los métodos estudiados. Los escenarios con baterfas al 75 %
de la potencia de la planta presentan consistentemente mayores ingresos y menores pérdidas por desbalances
en comparacién con aquellos donde la bateria equivale al 25 %.
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Otro punto relevante es que, en general, los casos que permiten retiros desde la red tienden a
mostrar un mejor desempeno econémico en comparacion con sus contrapartes sin retiros. Esto
es particularmente evidente en escenarios con baterfas grandes (75 %), donde los retiros ayudan al aumento
de los ingresos por concepto de venta de energia.

Finalmente, los resultados resaltan la eficiencia econémica del método de Programacién Estocastica, espe-
cialmente en escenarios con baterias grandes (75 % de la potencia de la planta), al demostrar una capacidad
superior para minimizar las pérdidas por desbalances mientras se mantienen ingresos elevados. Este compor-
tamiento refuerza su utilidad no solo como una estrategia de optimizacién econémica, sino también como una
solucién confiable para gestionar la operacién de un sistema edlico bajo incertidumbre.

4.2.3. Ciclado de la Bateria

En esta seccién se analiza el impacto de las estrategias de operacion en el uso de la bateria, evaluado mediante
el "Numero de ciclos”, definido como el cociente entre la energia total inyectada por la bateria a la red y su
capacidad nominal. La Figura [£.8| muestra los ciclos acumulados en tres meses de operacién para los distintos
casos y métodos de optimizacién, mientras que la Tabla[f.2] presenta el tiempo estimado en afios para alcanzar
2,000 ciclos, suponiendo que las tendencias observadas se mantienen constantes.

Comparacion de Ciclos por Método y Caso

75

= Programacién Robusta
B Programacion Estocastica 70
EEl Deep Reinforcement Learning

59

Ndmero de Ciclos

25% sin retiros 25% con retiros 75% sin retiros 75% con retiros
Casos

Figura 4.8: Ntumero de ciclos de bateria para los distintos casos y métodos.

Los resultados destacan que los métodos de Programacion Robusta y Estocdstica tienen un uso maés
intensivo de la bateria, alcanzando valores de ciclado significativamente mayores. Esto refleja una estrategia
orientada a maximizar el aprovechamiento del almacenamiento para satisfacer compromisos energéticos y
realizar arbitraje entre periodos de precios altos y bajos.

Caso Programacién | Programacion | Deep Reinforcement
Robusta Estocastica Learning

25 % Sin retiros 8.4 10.4 14.2

25 % Con retiros 7.1 9.2 9.1

75 % Sin retiros 12.5 12.8 17.8

75 % Con retiros 6.6 7.8 9.8

Tabla 4.2: Cantidad de anos estimados para alcanzar los 2,000 ciclos.

Por otro lado, el método de Deep Reinforcement Learning (DRL) muestra un enfoque més conservador,
con un numero de ciclos menor en comparacion con los otros métodos, lo que se traduce en una mayor vida
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util estimada para la bateria. Como se observa en la Tabla el DRL extiende el tiempo para alcanzar los
2,000 ciclos en todos los casos, alcanzando hasta 17.8 anos en el escenario de bateria grande sin retiros. Esto
sugiere que este método no solo optimiza los beneficios econémicos, sino que también prioriza la sostenibilidad
técnica, reduciendo los costos asociados a la degradacion y al mantenimiento del sistema de almacenamiento.

4.2.4. Gestion de Energia y Analisis de Desbalances

Al igual que en el caso de Santiago Solar, se profundizara en el andlisis de la relacién entre la energia ofertada
e inyectada. Este enfoque permitird identificar las causas por las cuales los resultados econémicos del método
estudiado no logran superar a los obtenidos con la Programacién Robusta y Estocastica, proporcionando un
diagnéstico mas completo de su desempeno.

Relacién Energia Ofertada vs. Energia Inyectada
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Figura 4.9: Energia Ofertada e Inyectada para cada caso y método.

La Figura [4.9] presenta la relacién entre la energia ofertada y la energia inyectada para los distintos casos
analizados. Se observa que varios puntos estdn alejados de la linea de referencia (oferta = inyeccién), lo
que evidencia diferencias significativas entre la energia comprometida y la efectivamente entregada. Estas
diferencias son mas pronunciadas en la generacion edlica debido a su naturaleza més variable e impredecible,
tal como se destacd en la seccién de descripcién de datos. Esta variabilidad limita la capacidad de los métodos
de optimizacién para predecir correctamente la disponibilidad del recurso, impactando negativamente en los
niveles de cumplimiento.
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Relacién Sobregeneracién vs. Subgeneracién con Porcentaje de Cumplimiento
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Figura 4.10: Sobre y subgeneracién para cada caso y método.

En la Figura[4.10] se analizan las relaciones entre sobregeneracién, subgeneracién y el porcentaje de cumpli-
miento. La Programaciéon Robusta exhibe los mayores niveles de sobregeneracién entre todos los métodos.
Por otro lado, el DRL muestra una tendencia predominante a la subgeneracién, consistente con lo observado
en los resultados para generacion solar. Esto refuerza la idea de que el DRL prioriza estrategias mas conser-
vadoras en su planificacién, lo que reduce los desbalances por sobregeneracién, pero al mismo tiempo tiende
a no cubrir completamente la energia comprometida.

A pesar de estos desbalances, la estrategia del DRL ofrece ventajas como una mayor vida 1til de la baterfa,
ya que minimiza el uso excesivo del sistema de almacenamiento. Seria valioso profundizar en futuros estudios
cémo este intercambio entre beneficio econémico y sostenibilidad del recurso puede integrarse en un plan de
negocios integral.

Finalmente, se debe destacar que los niveles de cumplimiento en el caso de generacién edlica, entre 50 % y
70 %, son considerablemente menores que los observados en la generacidn solar (cercanos al 90 %). Esto refleja
las diferencias inherentes entre ambas fuentes de energia, donde la edlica, por su naturaleza mas errética,
presenta mayores desafios para las estrategias de optimizacion.
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Capitulo 5

Conclusiones

Este trabajo implementa el modelo de [1] en un entorno de un solo agente participando en el mercado Day-
Ahead como price taker, utilizando un modelo lineal basado en datos de los mercados spot chileno y Real-
Time estadounidense. Se demuestra la viabilidad de este enfoque para diferentes estrategias de operacién del
almacenamiento, incluyendo la posibilidad de realizar retiros de energia desde la red eléctrica. Este enfoque no
solo se alinea con la normativa chilena emergente, sino que también representa una alternativa prometedora
para mejorar la viabilidad de las tecnologias de almacenamiento energético. Para el estudio, se consideraron
baterfas con capacidades del 25 % y 75 % de la potencia nominal de los parques Santiago Solar y Cabo Leones
1.

En términos de desempeno econémico, el método de Deep Reinforcement Learning (DRL) obtuvo resultados
intermedios, mientras que la programacién estocastica destacé por un buen desempeno en la mayoria de los
casos. No obstante, en Santiago Solar, el DRL con una bateria del 75 % de capacidad sin retiros logré superar
al resto de los métodos.

El tamano de la bateria se confirma como un factor critico para el desempeno econémico. Aumentar la
capacidad de la bateria mejora significativamente los resultados para todos los métodos analizados, aunque
los efectos varian segun el tipo de generacion y la estrategia utilizada.

= Santiago Solar: El aumento en el tamano de la bateria beneficia particularmente al DRL y a la pro-
gramacién estocéstica, con impactos tanto en mayores ingresos por ventas como en menores pagos por
desbalances. Ademaés, una bateria de mayor tamafno reduce los niveles de subgeneracién en el método
DRL, optimizando su desempeno general.

= Cabo Leones I: En este parque edlico, el aumento de la capacidad de la bateria tiene un efecto mas
notable en la reduccién de los pagos por desbalances en el método DRL que en el incremento de los
ingresos por ventas. Esto se debe a la mayor variabilidad de la generacién edlica, que dificulta una
prediccién y gestiéon precisas. En contraste, para Santiago Solar, los altos niveles de cumplimiento
permiten que la bateria trascienda su funcién de respaldo, desempenando un rol méas activo en el
arbitraje energético.

En relacion con los retiros, los resultados son mixtos:

= En Santiago Solar, los retiros mejoran el desempeno del DRL con baterias pequenas, pero disminuyen
su eficacia en baterias de mayor capacidad, lo que sugiere que el impacto depende del balance entre
capacidad de almacenamiento y necesidad de respaldo.

= En Cabo Leones I, los retiros tienen un efecto positivo en todos los casos, indicando que las plantas con
mayores desbalances pueden beneficiarse mas de esta estrategia al disponer de una fuente adicional de
energia.

Finalmente, un aspecto clave del método DRL es su menor uso de la bateria, como se observa en los graficos de
ciclado. Aunque esta estrategia favorece una vida util més prolongada del sistema de almacenamiento, también
resulta en mayores niveles de subgeneracion. Este intercambio entre longevidad del sistema y desempeno
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econémico abre la puerta a futuros estudios sobre cémo la degradacién de las baterias y la pérdida de
capacidades afectan la rentabilidad y la gestion eficiente de generacién variable a largo plazo.

5.1. Implicaciones y Recomendaciones

Los hallazgos sugieren que la integracion de métodos basados en inteligencia artificial puede ofrecer una
alternativa viable y eficiente en comparacién con las técnicas tradicionales, especialmente en entornos con
alta variabilidad e incertidumbre en los precios y la generacion edlica. Sin embargo, se recomienda considerar
las siguientes acciones para futuras investigaciones y aplicaciones:

= Implementar modelos de prediccién del recurso: En este trabajo se dejo la tarea de prediccion
de recurso junto con la incorporaciéon de precios y toma de decisiones a la red. Una posible mejora se
puede traer por parte de modelos méas complejos que incorporen meteorologia. De esta forma mejorar
la informacién que recibe el modelo, que las discrepancias entre lo ofertado e inyectado fueron uno de
los problemas que se observéd, sobre todo en generaciéon edlica.

= Modelos de Precio Mas Complejos: Implementar y evaluar modelos més avanzados para la esti-
macién de senales de precio en el mercado Day-Ahead, lo que podria mejorar la precision y efectividad
del modelo de inteligencia artificial.

= Participacion en Mercados de Servicios Complementarios: Explorar la inclusién de otros mer-
cados, como los de servicios complementarios, aunque esto puede ser limitado en el contexto chileno
debido a la escasa presencia de actores en dichos mercados.

= Optimizacién del sizing de la bateria: Determinar las capacidades éptimas de un sistema de
almacenamiento es un problema complejo y depende de cada aplicacion. Los tamanos presentados en
este estudio buscan ser representativos, mas no optimizados.

= Simulaciones a Largo Plazo: Realizar simulaciones a largo plazo para evaluar la estabilidad y
robustez del modelo en diferentes condiciones de mercado y escenarios de generacién edlica.

= Incorporacién de deterioro: Incorporar el deterioro de los pardmetros de la bateria segun el uso de
la misma.

5.2. Limitaciones del Estudio

Aunque el modelo muestra resultados prometedores, es importante reconocer ciertas limitaciones:

= Datos Limitados: La disponibilidad y precisién de los datos pueden afectar los resultados y la gene-
ralizacién del modelo a otros contextos.

= Suposiciones del Modelo: Las suposiciones realizadas, como la relacién lineal entre los mercados,
pueden no capturar completamente la dindmica real del mercado.

= Escalabilidad: La escalabilidad del modelo a otros entornos debe ser estudiada caso a caso.

En resumen, este trabajo demuestra el potencial de los métodos basados en inteligencia artificial para optimi-
zar la operacién de plantas con almacenamiento energético en mercados eléctricos, destacando su capacidad
para gestionar la incertidumbre y mejorar el desempeno econémico. Sin embargo, también identifica desafios
y oportunidades para mejorar su implementacion practica, especialmente en contextos con alta variabili-
dad, como el mercado chileno. Futuros estudios deberian enfocarse en desarrollar modelos més robustos y
adaptativos, considerar criterios multiobjetivo e incluir el impacto del deterioro de las baterias y cambios
regulatorios. Estas lineas de investigaciéon no solo contribuiran a superar las limitaciones actuales, sino que
también maximizaran la aplicabilidad y beneficios de estas tecnologias en un sistema energético global en
evolucién.
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Anexos

Resumen Ejecutivo

El propésito de este estudio es implementar y explorar el desempenio de aplicar un modelo basado en inteli-
gencia artificial para la toma de decisiones al operar una planta edlica y una solar, ambas con almacenamiento
bajo incertidumbre de precios y de generacién. A continuacién se presenta un resumen del trabajo, mostrando
los puntos principales a destacar de cada capitulo.

Capitulo 1: Introduccién

El capitulo 1 aborda la situacién actual del sector energético, destacando el papel del almacenamiento como
una solucion clave para integrar y fortalecer las fuentes renovables no convencionales. Analiza la importancia
de estudiar métodos que disenen estrategias de operacion para este tipo de generacion.

La descarbonizacién de la matriz energética es un tema crucial tanto a nivel nacional como internacional. En
Chile, el acuerdo de descarbonizacion establece el fin de nuevos proyectos basados en carbdén, que actualmente
representan el 15.76 % de la capacidad instalada segin la Comisién Nacional de Energia (CNE). Este acuerdo
marca un precedente hacia una operacién mas sostenible en el contexto del cambio climatico global. Ademas,
la mineria en Chile esta adoptando un plan sustentable de operacion, valorando cada vez mas la electricidad
proveniente de generacién renovable.

Uno de los principales desafios de las Energias Renovables No Convencionales (ERNC), especialmente la
edlica, es la incertidumbre en la disponibilidad del recurso, lo que causa brechas entre la generacion progra-
mada y la real. Esto genera la necesidad de un control de frecuencia en el sistema eléctrico. A diferencia de
las centrales térmicas, que tienen un control mas preciso sobre su despacho, las plantas de ERNC requieren
soluciones adicionales para mantener la robustez del sistema eléctrico. El almacenamiento de energia surge
como una alternativa para otorgar control sobre la inyeccién de energia y ofrecer servicios complementarios,
similares a las generadoras basadas en combustibles fésiles.

En 2023, el Coordinador Eléctrico impulsé una licitacion de asesoria para el diseno de un mercado basado
en ofertas, un paso significativo hacia la integracién de estas tecnologias. Actualmente, para determinar las
inyecciones de las generadoras y los precios de la energia, se utilizan métodos de optimizacion tradicionales.
Sin embargo, este trabajo toma como referencia un modelo de redes neuronales planteado en [1], que se utilizé
exitosamente en la operacién de una planta solar con almacenamiento BESS en California, Estados Unidos,
en un mercado Day-Ahead (DA) de energia y reservas, ademés del mercado de energia en tiempo real. Este
modelo demostré ser competitivo frente a métodos estocasticos y robustos, con resultados prometedores que
son adaptables a otras realidades, como la idealizacién de un mercado DA en Chile.

El objetivo de esta memoria es operar una planta hibrida de generacién edlica con almacenamiento de energia
(BESS), ofertando en el mercado como price taker. Se estudiaron dos plantas: (i) el parque fotovoltaico
Santiago Solar, de 115 MW (ii) el parque edlico Cabo Leones, con una potencia de 175 MW. Para este
andlisis, se implementard y ajustard el modelo de redes neuronales de [1], explorando la operacién bajo
distintos criterios de almacenamiento, incluyendo la consideracién de retiros desde la red y la exploracién de
dos tamanos de bateria.
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Capitulo 2: Fundamentos Conceptuales

El Capitulo 2 de este trabajo presenta los fundamentos conceptuales que contextualizan el trabajo realizado,
abordando temas clave como las plantas hibridas de generacién eléctrica, el actual mercado chileno de energia,
y la propuesta de un mercado basado en ofertas. La operacién de plantas renovables enfrenta el desafio de
optimizar secuencialmente bajo incertidumbre, especialmente en un entorno de precios variables que afectan
la rentabilidad y la estabilidad del sistema energético.

Las plantas hibridas son instalaciones que combinan multiples fuentes de generacién eléctrica para aprovechar
sinergias entre ellas. Principalmente, se utilizan fuentes renovables complementadas con sistemas de almace-
namiento y respaldo, como el Battery Energy Storage System (BESS) basado en litio. Al permitir que los
sistemas de almacenamiento realicen retiros desde la red eléctrica, se les otorga la capacidad de llevar a cabo
el arbitraje de energia. Este proceso implica la compra de energia cuando los precios son bajos o abundantes,
almacenandola para su uso posterior cuando los precios sean altos. Esta préactica no solo optimiza el uso de
recursos energéticos, sino que también contribuye a la estabilidad y eficiencia del sistema eléctrico al mitigar
picos de demanda y suavizar variaciones en la oferta de energia renovable intermitente. El diseno de estas
plantas depende de factores como la disponibilidad del recurso, costos tecnolégicos y el contexto regional,
asegurando mayor predictibilidad y participacién activa en mercados eléctricos, asi como la reducciéon de
vertimientos de energia renovable no convencional.

Los mercados eléctricos son plataformas donde interactian las empresas generadoras y los consumidores para
la compra y venta de electricidad. Un coordinador opera estos mercados asegurando que la generacién y
la demanda se equilibren de manera técnica viable, garantizando la seguridad del suministro y la eficien-
cia econémica. En teoria, en un mercado de competencia perfecta, tanto productores como consumidores
maximizan sus beneficios.

Los precios en estos mercados actian como canales de informacién crucial. Transmiten senales a los pro-
ductores sobre las necesidades de los consumidores, lo que orienta las decisiones de produccién a corto y
largo plazo. En un sistema eficiente, los precios reflejan con precisién los costos marginales de la generacién,
facilitando una operacién eficiente y minimizando el poder de mercado.

Existen dos principales enfoques en la operacion de estos mercados: el basado en costos auditados y el basado
en ofertas. En el primero, el coordinador establece precios basados en costos verificados de generacién, creando
una lista de mérito para despachar desde las unidades mas baratas. Este método busca mitigar el poder de
mercado al asignar recursos de manera eficiente. Sin embargo, calcular los costos de oportunidad para todos
los participantes puede ser complejo, afectando la calidad de las senales de precio.

En contraste, en el mercado basado en ofertas, los participantes determinan sus costos de oportunidad

9 )
presentan ofertas que reflejan sus preferencias. La competencia entre ofertas deberia generar precios mas
precisos y eficientes, alineados con las condiciones reales del mercado.

La adopcién de estos mercados no solo facilita la integracion de fuentes de energia renovable como la solar
y edlica, sino que también promueve una participaciéon maés activa de los consumidores. Sin embargo, la
incorporacién de estas tecnologias presenta desafios, como la necesidad de controlar el poder de mercado y
garantizar la flexibilidad del sistema.

El desarrollo de mercados eléctricos suele comenzar con un mercado Day-Ahead basado en ofertas, expan-
diéndose luego hacia otros mecanismos como el mercado Real-Time o intradiario. Esto permite una gestién
mas dindmica y eficiente de la electricidad, adaptandose a las complejidades cambiantes del sistema eléctrico
moderno.

La optimizacién secuencial bajo incertidumbre es crucial en miiltiples contextos donde las decisiones deben
tomarse en un entorno incierto y con recursos limitados. Este enfoque enfrenta el desafio de maximizar
resultados adaptandose a cambios imprevistos, como variaciones en los precios del mercado de la energia
o la disponibilidad de recursos renovables. Utilizando modelos que consideran la incertidumbre en eventos
futuros, la optimizacién secuencial busca adaptarse continuamente a medida que se recibe nueva informacién,
optimizando asi funciones de contribucién que incorporan el valor esperado sobre todas las posibles evoluciones
del sistema.

En resumen, los métodos como la programacién estocéastica y robusta se utilizan para abordar problemas
secuenciales bajo incertidumbre en distintos contextos. La programacién estocéstica busca maximizar el ren-
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dimiento considerando multiples escenarios posibles modelados con distribuciones de probabilidad, mientras
que la programacién robusta desarrolla soluciones menos sensibles a la incertidumbre, garantizando decisiones
robustas y confiables ante escenarios extremos o variaciones significativas en los datos.

Capitulo 3: Metodologia

El capitulo 3 se centra en los pasos y tareas necesarios para llevar a cabo la implementacién del agente de
Deep Reinforcement Learning (DRL) y de los métodos basados en programacién estocédstica y robusta. A
continuacion, se detallan los principales pasos metodolégicos seguidos:

1.Preprocesamiento de Datos: Se inicia con la limpieza y transformacion de datos en bruto para hacerlos
aptos para la red neuronal. Se corrigen valores faltantes en series de tiempo y se normalizan los datos
utilizando la transformacién Min-Max para evitar sesgos en los célculos del gradiente. Ademds, se aplica una
transformacién logaritmica a los precios de la energia para aproximar una distribuciéon normal, facilitando el
aprendizaje de las redes neuronales.

2. Generacion de Escenarios: Se crean escenarios para abordar la incertidumbre del futuro, esenciales
tanto para la programacién estocastica como robusta. Estos escenarios se generan mediante una busqueda
exhaustiva del parametro T, que determina el mejor conjunto de candidatos basado en patrones historicos
de las variables estocdsticas de precio y generacién edlica.

3. Formulacién del Problema para la Resolucién Estocdastica y Robusta: Se definen pardmetros
técnicos de la planta y su interaccién con el mercado, considerando dos escenarios de operacién (inyeccién de
potencia y retiros de potencia) y dos tamafios de baterfa (25% y 75 % de la potencia nominal del parque).

4. Sistema de Control para la Operacion de la Bateria: Se describe el sistema de control necesario
para la operacion eficiente de la bateria, considerando las restricciones y parametros operativos establecidos.

5. Entrenamiento de Redes Neuronales: El proceso de entrenamiento se adapta especificamente al
mercado Day-ahead de energfa. La red neuronal se entrena utilizando estructuras de datos secuenciales (buffer
rolls) y se ajustan los pesos de la red para maximizar el rendimiento econémico. Se seleccionan y optimizan
hiperparametros, y se utilizan varias combinaciones de estos para garantizar que el modelo generalice bien y
no se sobreajuste a los datos de entrenamiento.

Capitulo 4: Resultados

Desempeno de los Métodos: Las Figuras y presentan un resumen del desempeno econdémico de
los distintos casos bajo los tres métodos implementados

Comparacion de Ingresos vs. Pagos de Desbalances por Caso y Método
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Figura 5.1: Desempeno econdémico para los distintos casos y métodos en Santiago Solar.
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Figura 5.2: Desempeno econémico para los distintos casos y métodos en Cabo Leones 1.

El desempeno econémico de las estrategias analizadas mostré diferencias significativas entre las plantas solares
y edlicas, reflejando las caracteristicas particulares de cada tipo de generacién. En el caso de Santiago Solar, la
generacién mas predecible y constante permitié que los métodos basados en DRL y programacion estocastica
alcanzaran resultados competitivos. En particular, el DRL destacé como la estrategia mas rentable cuando
se utilizé una baterfa de gran capacidad (75 % de la capacidad nominal) sin considerar retiros desde la red,
logrando superar a los demas métodos en términos de ingresos netos.

Por otro lado, en Cabo Leones I, la mayor variabilidad e incertidumbre de la generacién edlica planted
mayores desafios. Aqui, la programacion estocastica demostro ser la estrategia mds robusta, manteniendo un
desempeno econdémico consistente incluso bajo condiciones de alta imprevisibilidad. El método DRL, aunque
presenté menores ingresos netos que la programacion estocastica, mostré una notable reduccién en los costos
asociados a desbalances al incorporar una bateria de mayor tamano. Esto refleja la capacidad del modelo
para adaptarse a la dindmica de la generacién edlica mediante un manejo mas eficiente del almacenamiento
energético.

En ambas plantas, se observé que incrementar el tamano de la bateria mejoré significativamente el desempeno
econdmico de todas las estrategias, subrayando la relevancia de un dimensionamiento 6ptimo del sistema de
almacenamiento. No obstante, el impacto de los retiros desde la red mostré una mayor heterogeneidad: si
bien beneficié ciertas configuraciones, en otras tuvo efectos adversos. Cabe destacar que los retiros resultaron
ser una medida particularmente favorable cuando los niveles de cumplimiento de la energia ofertada eran
bajos, lo que sugiere que esta estrategia puede ser efectiva como garantia para asegurar el cumplimiento de
los compromisos adquiridos.

El andlisis de gestién de energia y desbalances evidencia que el método Deep Reinforcement Learning (DRL)
enfrenta desafios particulares en la prediccion y cumplimiento de los compromisos energéticos, especialmente
debido a su tendencia a estrategias conservadoras. Estas estrategias priorizan un menor uso de la bateria, lo
que resulta en bajos niveles de sobregeneracién pero altos niveles de subgeneracién. Aunque esta caracteristica
limita el cumplimiento energético en comparacién con otros métodos, tiene la ventaja de prolongar la vida
util del sistema de almacenamiento.
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