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Resumen

El presente documento constituye la memoria del Trabajo de Fin de Grado en
Ingenieria Informatica, en la mencion de computacion. Su titulo es: Implementa-
cion de Modelos de Inteligencia Artificial para Optimizar el Autoconsumo Energético
y Minimizar Vertidos a la Red.

El proposito fundamental de este proyecto consiste en el desarrollo e imple-
mentacion de modelos de optimizacién destinados a calcular coeficientes que con-
tribuyan a la minimizacion del vertido de energia a la red eléctrica. Algunas comu-
nidades de vecinos comparten placas solares, de forma que la energia generada a
lo largo del dia se reparte con unos coeficientes constantes entre los vecinos due-
fios de dichas placas solares, es decir, los coeficientes de reparto son iguales para
cada vecino a lo largo del tiempo, sin importar el uso personal de la energia de
cada vecino. A partir del Real Decreto 244/2019, se permite a las distribuidoras el
uso de coeficientes diferentes y dindmicos, con el objetivo de minimizar el vertido
de energia a la red, y evitar asi su posterior compra.

Se ha conseguido configurar exitosamente un conocido método de optimi-
zacion inicializandolo con un algoritmo de disefio propio que proporciona rapi-
damente una solucién preliminar muy cercana al 6ptimo. Este enfoque permite
un arranque eficiente sin comprometer significativamente los tiempos de compu-
tacion, mientras que el método continda refinando esta solucion hacia una mayor
optimizacion.

Palabras clave: Optimizacién, SLSQP, Autoconsumo eléctrico



Abstract

This document constitutes the thesis for the Bachelor’s Degree in Compu-
ter Engineering, with a specialization in computing. Its title is: Implementation of
Artificial Intelligence Models to Optimize Self-Consumption and Minimize Energy
Injection to the Grid.

The primary purpose of this project is the development and implementation
of optimization models aimed at calculating coefficients that contribute to mini-
mizing the injection of energy into the electrical grid. Some neighborhood com-
munities share solar panels, so the energy generated throughout the day is dis-
tributed among the panel-owning neighbors using constant coefficients. That is,
the distribution coefficients are the same for each neighbor over time, regardless
of individual energy usage. According to Royal Decree 244/2019, distributors are
allowed to use different and dynamic coefficients to minimize energy injection
into the grid and thus avoid subsequent energy purchases.

A well-known optimization method has been successfully configured by initia-
lizing it with a proprietary design algorithm that quickly provides a preliminary
solution very close to the optimum. This approach allows for an efficient start
without significantly compromising computing times, while the method conti-
nues to refine this solution towards greater optimization.

Keywords: Optimization, SLSQP, Electrical Self-Consumption
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Introduccion

1.1. Motivacion

Conforme al Real Decreto 244/2019, se definen las condiciones regulatorias para el au-
toconsumo fotovoltaico. Los aspectos mas relevantes modificados por la nueva legislacion

incluyen:

1. La energia producida a partir de instalaciones de autoconsumo queda completamente

libre de impuestos. Con esto se elimina el conocido como impuesto al sol.
2. Se simplifican los tramites administrativos y técnicos.

3. Se elimina el limite de potencia. Antes, inicamente se podia instalar una potencia foto-

voltaica igual o inferior a la contratada.
4. Se reconoce el derecho de autoconsumo colectivo.

Este Trabajo de Fin de Grado se inspira principalmente en el cuarto punto mencionado.
Este marco permite la creacion de mecanismos que faciliten la implementacion de coeficientes

de reparto dinamicos.

La utilidad de estos coeficientes dinamicos se manifiesta en que la energia excedente ver-
tida a la red se adquiere a un costo significativamente inferior al precio de compra. Por ende,
si los residentes de una comunidad comparten su energia, reduciendo al minimo la cantidad
vertida a la red, se traduce en un ahorro econémico sustancial. Esto ocurre porque, bajo ciertas
condiciones, un residente podria estar utilizando la energia suministrada por otros, a cambio

de proporcionar acceso a su propia energia en otro momento.



1.2.

Objetivos

El propdsito fundamental de este proyecto consiste en el desarrollo e implementacion de

modelos de optimizacién destinados a calcular coeficientes que contribuyan a la minimiza-

cion del vertido de energia a la red eléctrica. Este objetivo general se descompone en varios

objetivos especificos:

1.3.

. Obtencion de una muestra pequefia con usos energéticos dispares.

Disefio y aplicacion de modelos de optimizacion para ajustar los coeficientes de forma

dindmica, minimizando el vertido a la red.

Aplicacion de técnicas de analisis de datos para obtener muestras mas representativas

pero con perfiles dispares.

Estudio de la evolucion del modelo dependiendo de como aumenta la muestra con per-

files dispares.

. Estudio de la evolucion el modelo usando una muestra de perfiles mas similares.

Incorporacion de variables adicionales, como el coste variable de la energia por hora, en

el modelo de optimizacion.

Metodologia de trabajo

Como metodologia adaptada en este trabajo se ha utilizado CRISP-DM (Cross-Industry

Standard Process for Data Mining). CRISP-DM es un método ampliamente utilizado en la in-

dustria de la mineria de datos. Como metodologia, incluye descripciones de las fases normales

de un proyecto y sus relaciones. Ademas, ofrece un ciclo vital de mineria de datos.[6]

Proceso de mineria de datos CRISP-DM

Compren5|on Comprensmn Preparacnon Modelizado Evaluauon e Uso y
del problema de los datos de los datos interpretacion difusién

Figura 1: Ciclo de vida de CRISP-DM.
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El ciclo vital consiste en 6 fases, y las flechas indican las dependencias principales, como se
puede observar en la Figura 1. La secuencia de las fases no es estricta. A menudo, la mayoria
de los proyectos avanzan y retroceden entre fases si es necesario.

Las fases son las siguientes:

1. Comprension del problema: También conocida como comprension del negocio, esta
fase se centra en comprender el problema al que queremos encontrar una solucion y los
objetivos del proyecto a nivel empresarial. Se establecen los requisitos y se determina

como los resultados del proyecto pueden afectar y cumplir con los objetivos comerciales.

2. Comprension de los datos: Esta fase implica la recopilacion, analisis y evaluacion de
la calidad de los datos relevantes para el proyecto. Es crucial entender la naturaleza y la

calidad de los datos disponibles antes de proceder con cualquier analisis.

3. Preprocesado de los datos: En esta fase se efectiian tareas como la limpieza de datos, el
manejo de valores faltantes, la transformacion de datos y la seleccion de caracteristicas,

con el fin de preparar los datos para el analisis y modelado posterior.

4. Modelizado: Durante esta etapa se desarrollan y calibran modelos predictivos o descrip-
tivos empleando los datos preparados, utilizando técnicas de aprendizaje automatico y

mineria de datos, entre otras.

5. Evaluacion e interpretacion: Una vez construidos los modelos, se evalian para deter-
minar su efectividad y precision, utilizando métricas adecuadas que reflejen los objetivos

del proyecto.

6. Despliegue: Esta fase final implica la implementacion practica de los resultados ana-
liticos. Esto puede incluir la integracion de modelos en sistemas informaticos, la pre-
sentacion de resultados a las partes interesadas y el desarrollo de estrategias para la

utilizacion continua de los hallazgos obtenidos.

La fase de despliegue no se abordara en este proyecto por razones especificas al contexto
del mismo. Asimismo, la fase de comprension del problema se ha tratado previamente en la

introduccioén, en la secciéon de Motivacion [6].
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1.4. Estructura del documento

El documento se estructura en seis capitulos detallados a continuacion:

1. El primer capitulo sirve como introduccioén y establece la motivacion, los objetivos del
estudio, y una comprensiéon profunda del problema abordado. Este capitulo se alinea
con la Fase 1 de la metodologia CRISP-DM mencionada en el anteproyecto, denominada

“Comprension del Problema”.

2. El segundo capitulo ofrece una breve revision de la teoria matematica que subyace a los
algoritmos implementados para alcanzar los objetivos propuestos. Se discuten conceptos
fundamentales como problema de optimizacion, region factible, y soluciéon optima, junto

con una descripcion de los métodos empleados.

3. El tercer capitulo explica los datos utilizados, examinando su relevancia y relacién con
el problema en cuestion. Aqui, los datos son procesados y ajustados para cumplir con

las exigencias del proyecto. Este capitulo abarca las Fases 2 y 3 de CRISP-DM.

4. El cuarto capitulo se dedica al modelado. Se ajustan modelos existentes al problema es-
pecifico del estudio y se desarrolla un método personalizado que ofrece aproximaciones

eficaces en tiempos reducidos.

5. Elquinto capitulo se enfoca en la evaluacion de los modelos segtin la metodologia CRISP-
DM. Se realiza una comparativa de los modelos desarrollados, analizando su rendimiento

y estabilidad, entre otros aspectos.

6. El sexto y ultimo capitulo actia como conclusion del documento, donde se resumen los
hallazgos de la evaluacion y se proponen lineas futuras de investigacion para la mejora

de los modelos y algoritmos utilizados.

1.5. Tecnologias utilizadas

El desarrollo de este proyecto se ha realizado integramente en el lenguaje de programacion

Python. Especificamente, las bibliotecas utilizadas han sido:

» Pandas: Utilizada para el manejo y analisis de datos.
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» Os: Empleada para la gestion de directorios dentro del sistema operativo.

» Scipy: Concretamente, se ha aprovechado el mdédulo Optimize para optimizaciéon mate-

matica.
» Numpy: Destinada a realizar operaciones matematicas basicas y avanzadas.

= Papermill: Aplicada para la automatizacion y parametrizacion de notebooks de Jupyter,

facilitando la ejecucion de pruebas en servidores remotos.

El codigo desarrollado se ha organizado principalmente en archivos Jupyter Notebook, los
cuales permiten la integracion de coédigo Python, texto en formato Markdown y expresiones
matematicas en LaTeX, proporcionando un entorno de trabajo dinamico y versatil.

Ademas, se ha utilizado Git junto con GitHub como sistemas de control de versiones, lo
que ha permitido un manejo eficiente y sistematico de las revisiones del codigo. El desarrollo
se ha efectuado en un sistema operativo Linux, utilizando el protocolo SSH para la ejecucion
de pruebas extensivas en una maquina de alto rendimiento suministrada por el grupo de Inves-
tigacion y Aplicaciones en Inteligencia Artificial de la Universidad de Malaga. Los resultados
obtenidos han sido transmitidos a través de la API de Telegram para su posterior procesamien-

to en un entorno local.
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Meétod d
O t ] ] 1C
La optimizacion es una herramienta poderosa para minimizar costes o maximizar benefi-
cios, al mismo tiempo que se satisfacen ciertos requisitos y restricciones. Para obtener resul-
tados de optimizacion que puedan ajustarse bien a la producciéon del mundo real, es deseable
utilizar modelos rigurosos. Los desafios surgen particularmente de la naturaleza altamente
no lineal, no convexa y a menudo mal condicionada de los problemas reales a gran escala, lo

cual incrementa la dificultad y el costo computacional de resolverlos. Por esta razon, se han

desarrollado multiples técnicas avanzadas para abordar estos problemas.

2.1. Problemas de Optimizacion

Un problema de optimizacion generalmente se escribe como sigue:

min f ()

sa. h(x)=0,

donde f : R® — R, h : R® — R™ son funciones continuas y diferenciables, y x un vector
de n dimensiones. f es llamada la funcién objetivo y h(z) = 0 son restricciones de igualdad.

Aunque existen restricciones tanto de igualdad como de desigualdad, por conveniencia y
claridad en este documento se trataran como restricciones de igualdad. Es relevante mencionar
que la teoria de optimizacion proporciona métodos para convertir restricciones de desigualdad
en equivalentes de igualdad mediante el uso de variables de holgura.

Algunos ejemplos de problemas de optimizacién pueden ser: minimizar costes mientras
mantiene un nivel de produccion especifico, maximizar ventas, o hasta la disefiar una planifi-

cacion logistica que minimice el tiempo total de transporte de mercancias.
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Antes de entrar en materia, es importante conocer tres definiciones relevantes.

Definicion 1. Se define la region factible de un problema como un conjunto de puntos de R"
que verifican las restricciones del problema, es decir, la region factible es un subconjunto K de R"
dado por:

K ={xe€R"|h(x) =0}

Definicion 2. Se dice que x € R" es una solucion posible, o abreviadamente SP, del problema

si es un vector que cumple las restricciones, es decir, h(x) = 0.

Definicion 3. Se dice que v € R" es solucion posible optima, o abreviadamente SPO, del
problema si es un vector que cumple las restricciones, es decir, h(x) = 0, y ademas, f(x) < f(y),

para todoy € K, siendo K la region de factibilidad.

La idea es pensar que, en un espacio R" se delimita una region por las restricciones. Esa
region es la que hemos definido anteriormente como region factible. Aqui, todos los puntos
seran soluciones posibles, y existiran uno o infinitos puntos que sean soluciones posibles 6p-
timas. Notese que la region de factible puede ser vacia, y en este caso, no existira solucion

posible al problema. Se tratara de un problema imposible.

2.2. Métodos de Optimizacion

Existen numerosos métodos de optimizaciéon que varian segun la cantidad y el tipo de
informacion disponible sobre la funcién objetivo. La diferenciabilidad de la funcién objetivo
es un criterio crucial, dividiendo los algoritmos en dos categorias principales como se puede

observar en la Figura 2: aquellos que utilizan el gradiente y los que no.
1. Algoritmos que usan informacion del gradiante:

a) Algoritmos Bracketing: Utilizados para funciones unidimensionales con un 6p-
timo conocido dentro de un intervalo definido, como la biisqueda de Fibonacci y el

método de biseccion.

b) Algoritmos de descenso local: Aplicables a funciones con un tnico 6ptimo glo-
bal y varias variables de entrada, optimizando a través de métodos como la bus-

queda de lineas.
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c)

Algoritmos de primer orden: Los algoritmos de optimizacién de primer orden
implican explicitamente el uso de la primera derivada (gradiente) para elegir la
direccion en la que moverse en el espacio de busqueda. El procedimiento impli-
ca primero calcular el gradiente de la funcién y luego seguir el gradiente en la
direccion opuesta (por ejemplo, cuesta abajo hasta el minimo para problemas de
minimizacién) utilizando un tamano de paso (también llamado tasa de aprendi-
zaje). Estos algoritmos se basan todos en el de descenso del gradiente, y el resto

generalmente son modificaciones de este, como el método de Adagrad.

Algoritmos de segundo orden: Los algoritmos de optimizacion de segundo or-
den usan la segunda derivada (Hessiana) para encontrar la mejor direccién en el
espacio de busqueda. Son adecuados para funciones donde se puede calcular o
aproximar la matriz Hessiana. Entre los ejemplos se incluyen el Método de New-
ton para funciones de una variable y los Métodos Cuasi-Newton como BFGS, SQP o

SLSQP para funciones de mas de una variable.

2. Algoritmos que no usan la informacion del gradiente: Las funciones objetivo no

diferenciables presentan un desafio para los algoritmos de optimizacién, ya que no se

puede calcular su derivada, lo que es fundamental para muchos métodos rapidos y efi-

cientes. Podemos dividir este grupo en:

a)

Algoritmos directos: Los algoritmos de optimizacion directa son para funciones
objetivo donde no se pueden calcular derivadas. Son deterministas y asumen que
la funcién objetivo tiene un unico 6ptimo global. Utilizan métodos de bisqueda
directa, a menudo llamados “busqueda de patrones”, que pueden navegar por el es-
pacio de busqueda utilizando formas geométricas o decisiones. Entre los ejemplos
se incluyen el Método de Powell, el Método de Hooke-Jeeves y la Bisqueda Simplex
de Nelder-Mead.

Algoritmos estocasticos: Los algoritmos estocasticos son para funciones objetivo
donde no se pueden calcular derivadas y hacen uso de aleatoriedad en el procedi-
miento de busqueda. A diferencia de los métodos de busqueda directa determinis-
tas, los algoritmos estocasticos implican muestreo adicional de la funcion objetivo,

pero pueden manejar problemas con 6ptimos locales engafiosos. Entre los ejemplos
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se incluyen la Estrategia Evolutiva o el Método de Entropia Cruzada.

¢) Algoritmos de poblacion: Los algoritmos de poblacién mantienen una poblacion
de soluciones candidatas para muestrear, explorar y encontrar un 6ptimo. Son ade-
cuados para problemas con evaluaciones de funcién ruidosas y multiples 6ptimos
globales, donde encontrar una solucién adecuada es dificil con otros métodos. En-
tre estos métodos se pueden destacar los algoritmos genéticos o la optimizacion por

enjambre de particulas [4] [5].

Los algoritmos que utilizan informacion de gradiente inician desde un punto y avanzan hacia
la solucion 6ptima iterativamente. Una practica comun es aproximar la derivada para emplear
estos algoritmos, como se vera en el método SLSQP de la libreria Scipy de Python, que sera

central en este trabajo.

Métodos de Optimizacién

Usan NO usan la
informacion del informacioén del
gradiente gradiente
Algoritmos Algoritmos de Algoritmos de Algoritmos de Algoritmos Algoritmos Algoritmos de
Bracketing descenso local primer orden segundo orden directos estocasticos poblacién

Figura 2: Arbol con los métodos de optimizacion

2.3. Algoritmos que usan informacion del gradiante

Cuando una funcién f es suficientemente diferenciable, es posible calcular sus derivadas
de primer y segundo orden en cualquier punto. Estas derivadas nos proporcionan dos herra-
mientas matematicas clave: el vector gradiente y la matriz Hessiana. El vector gradiente
se compone de las derivadas parciales de f y sefala la direccion de mayor incremento de la
funcion. Por otro lado, la matriz Hessiana, formada por las segundas derivadas parciales de f,
indica la curvatura de la funcién en cada direccion.

Estos elementos son importantes, ya que en un punto 6ptimo —un minimo local en nuestro
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estudio— el vector gradiente debe ser un vector nulo. Ademas, para confirmar que este punto
es un minimo, la matriz Hessiana debe ser definida positiva, es decir, todas sus autovalores
deben ser positivos, lo que asegura que la funcién se curva hacia arriba en todas las direcciones
alrededor de dicho punto [8].

A continuacidn, definiremos:

Wo, W1, . . ., Wy, . . . representan la secuencia de puntos generados durante las iteraciones

de los métodos de optimizacion.
» f; = f(w;) indica el valor de la funcién objetivo en el i-ésimo paso de la iteracién.

» g; = Vf(w;) denota el valor del gradiente de la funcion objetivo en el i-ésimo paso de

la iteracion, reflejando la direccién y magnitud del cambio mas rapido de f en w;.

H; = V?f(w;) corresponde al valor de la matriz Hessiana en el i-ésimo paso de la

iteracion.

Visualizacién del descenso por gradiente

101 Punfto inficial

f(x)

f(x) = (x-2)7°2 + 1 Convergencia

-@®- |teraciones

Valor Final
T

T T T

-1 0 1 2 3 4 5
X

Figura 3: Descenso de gradiante tras 4 iteraciones.

2.3.1. Descenso del Gradiente

El descenso del gradiente es uno de los algoritmos mas conocidos cuando se comienza con la

optimizacién de problemas. Este método de primer orden utiliza inicamente el vector gradiente
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para su operacion. Para calcular el punto siguiente w; a partir de w;, el método avanza en la

direccion opuesta al gradiente, es decir:
Wiyl = Wi — Q4G5

donde «; representa el tamario del paso, que puede ser un valor fijo o determinarse de manera
adaptativa a través de técnicas de busqueda de linea para optimizar el avance en cada iteracion.
Aungque el uso de un valor constante para «; simplifica el algoritmo, emplear un proceso de
ajuste dinamico para el tamafio del paso generalmente proporciona mejores resultados.

A pesar de su simplicidad, el descenso del gradiente tiene limitaciones significativas. En
particular, para funciones con valles largos y estrechos, el método puede requerir muchas ite-
raciones para converger. Esto se debe a que la direcciéon de mayor descenso local —aunque
efectivamente reduce el valor de la funcion objetivo— no necesariamente garantiza la con-
vergencia mas eficiente hacia el minimo global. En la Figura 3 se muestra un descenso del

gradiente con paso variable [8].

2.3.2. Meétodo de Newton

El método de Newton, también conocido como método de Newton-Raphson, es un algoritmo
de optimizacion de segundo orden que utiliza la matriz Hessiana para encontrar puntos criticos
de una funcion objetivo. Este método busca optimizar la funcion haciendo uso de las derivadas
segundas para encontrar direcciones de descenso mas eficientes. Se fundamenta en el desarrollo
de Taylor de orden 2 de la funcién, f, proporcionando una aproximacion alrededor de un punto
inicial wy:

F(w) = o+ golw = wo) + 3w — we) " Hofw — wo)

Considerando que el gradiente g de f debe ser nulo en un minimo, derivamos la siguiente

ecuacion:

g(w) = go + Ho(w — wp) =0

El método de Newton actualiza los parametros partiendo de un punto inicial wy, y genera

una sucesion de puntos conforme a la siguiente expresion:

-1
Wiy1 = Wi — Hi 9;
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Este método podria conducir a encontrar un maximo si el Hessiano no es definido positivo,
situacion en la cual no se garantiza una reduccion del error en cada iteracion. Para evitar esto,
la actualizacion de parametros a menudo se modifica incluyendo un parametro de escala v, el

cual puede ser fijado o determinado mediante un proceso de optimizacién unidimensional:
~1
Wit1 = W; — (HZ- gi)v

Generalmente, el método de Newton requiere menos iteraciones que métodos de primer
orden, como el Descenso del Gradiente, para encontrar un minimo local debido a su uso de
informacion de curvatura. Sin embargo, calcular el Hessiano y su inversa es computacional-

mente costoso, limitando su aplicabilidad en problemas de gran escala [8] [3].

2.3.3. Meétodo de Cuasi-Newton

Como hemos visto, el método de Newton es muy costoso desde el punto de vista compu-
tacional, ya que requiere muchas operaciones para calcular el Hessiano y su inversa. Los méto-
dos alternativos que se han construido para resolver este problema se conocen genéricamente
como métodos Cuasi-Newton. En estos métodos, en lugar de calcular el Hessiano directamente
y después su inversa, se construye una aproximacion de la inversa en cada iteracion utilizan-
do solo informacion sobre las primeras derivadas de la funcién objetivo. Si llamamos a esta

aproximacion (; (en la iteracion 7), la formula de quasi-Newton se puede expresar como:
w1 = w; — (Gigi)v

Los dos métodos mas utilizados para la aproximacion de la inversa de la Hessiana son la
formula de Davidon-Fletcher-Powell (DFP) y la formula de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS).

Este es el método por defecto para usar en la mayoria de los casos, ya que es mas rapido

que los anteriores y no conlleva el inconveniente del calculo del Hessiano y su inversa [8] [3].

2.3.4. Método de minimos cuadrados

El método de minimos cuadrados, también conocido como algoritmo de Levenberg-Marquardt,

ha sido disefiado para trabajar especificamente con funciones objetivo que se expresan como
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suma de funciones cuadraticas. Este método es efectivo sin necesidad de calcular la matriz
Hessiana exacta, utilizando en su lugar el vector gradiente y la matriz Jacobiana.
Supongamos que la funcién objetivo se puede expresar como:
m
flw) =) ei(w)
= i
i=0
Donde m es el nimero de observaciones en el conjunto de datos, y ¢;(w) es el sumando i-ésimo
de la funcién objetivo.
La matriz Jacobiana de la funcion de error se calcula como la formada por las derivadas de

los errores con respecto a los parametros, es decir:

8€Z‘ . )
Jij(w) = 0. dondei=1,....myj=1,...,n
J

Oer ey .. Oe
owy Owa Own
Oea Oex .. Oes

Jf — owy Ows Own
Oem Odem ... Oem
owy Owa Own

El vector gradiente de la funcion de error se puede calcular ahora como:
Vf=2J
Finalmente, el Hessiano se puede aproximar por:
H~2J"J + A

(donde A es el factor de amortiguamiento que asegura la positividad del Hessiano, e [ es la
matriz de identidad).
A partir de las igualdades anteriores se define el proceso de mejora de parametros con el

algoritmo de Levenberg-Marquardt:
Wiy = w; — (JTJT X712 e)

Cuando A = 0 se obtiene el método de Newton utilizando el Hessiano aproximado. Si
A es muy grande, se convierte en el algoritmo de Descenso del Gradiente con una tasa de
entrenamiento pequefia. Por ello, A se inicializa para que sea grande, de modo que las prime-

ras actualizaciones sean pequefos pasos en la direccion de descenso del gradiente. Si alguna
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iteracion genera un fallo, entonces A se incrementa por algun factor, si no, a medida que dismi-
nuye el error, A disminuye, de manera que el algoritmo de Levenberg-Marquardt se aproxima

al método de Newton. Este proceso normalmente acelera la convergencia al minimo [8].

2.3.5. Algoritmo SLSQP basico

Ahora ya estamos en condiciones de tener una intuicién de cémo funciona el algoritmo
Sequential Least Squares Programming (SLSQP). Se trata de un tipo de método secuencial de
minimos cuadrados, es decir, el problema lo transforma en un problema de minimos cuadrados
usando un método de aproximacioén. Gracias a esto da una aproximacion de la Hessiana y usa

una funcién de prueba L1 en el algoritmo para una mejor eleccion de la longitud de paso [7]

[11].

2.4. Algoritmos que no usan la informacion del gradiante. Algoritmos

genéticos

Los algoritmos genéticos son técnicas de optimizacion inspiradas en la teoria evolutiva de
Darwin, que operan simulando la seleccion natural. Se utilizan para resolver problemas com-
plejos en diversas areas, como la ingenieria, la inteligencia artificial y las finanzas. Estos algo-
ritmos representan posibles soluciones a un problema mediante estructuras conocidas como
individuos o cromosomas, que forman una poblacion inicial. A partir de esta poblacion, los
algoritmos aplican operadores como la seleccion, el cruce y la mutacion para generar nuevas
soluciones [15].

Un algoritmo genético puede entenderse como un proceso iterativo que explora un espacio
de soluciones S mediante operadores probabilisticos. La poblacion inicial es una muestra alea-
toria de individuos, cada uno representando un vector x; € S con una serie de caracteristicas
o genes. La funcion de aptitud, f : S — R, evalda la calidad de cada individuo con respecto al
problema a resolver.

El proceso de seleccion elige individuos con probabilidad proporcional a sus puntuaciones
en f(x;), emulando la supervivencia de los mas aptos. Los operadores de cruce y mutaciéon
modifican los vectores z; para crear nuevos individuos que, combinando caracteristicas de

los mas aptos y explorando variaciones aleatorias, permiten recorrer el espacio de soluciones
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con la finalidad de maximizar (o minimizar) la funciéon de aptitud. Asi, el algoritmo busca
la soluciéon 6ptima moviéndose hacia mejores regiones del espacio de busqueda de manera

estocastica, siguiendo los principios evolutivos [1].
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Obtencion,

Comprension
Preprocesado de los
datos

En esta seccion tratamos las fase 2 y 3 de CRISP-DM, la comprension de los datos y su
preparacion. Se explicaran los datos en bruto, el tratamiento de dichos datos y su orientacion

para el objetivo del proyecto.

3.1. Comprension de los datos

Disponemos de los datos de consumo eléctrico de usuarios de Irlanda correspondiente
al afio 2009. Estos datos han sido proporcionados por The Research Perspective Ltd [2]. Dichos
datos estan sin tratar y pueden incluir errores. En este capitulo nos encargaremos de adaptarlos
a nuestras necesidades, limpiandolos (desechando los posibles datos anémalos) y tomando
muestras adecuadas a nuestro objetivo.

Dichos datos se encuentran en 6 archivos de texto, llamados Filel.txt, File2.txt, ..., File6.txt.

El formato de cada fila es de 3 columnas correspondiente a:
e Id del usuario.
e Codigo de 5 digitos:

- Dia del afio: Digito del 1 al 3. Si el numero excede 365, indica que el dia corresponde

al afio siguiente. Por ejemplo, 366 indicaria el 1 de enero de 2010, del afo siguiente.
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- Cobdigo horario: Digito del 4 al 5. Estos digitos van del 1 al 48, para cada intervalo

de media hora del dia. Por ejemplo, 01, representa la hora 00:30.

e Consumo eléctrico en kWh en cada intervalo de media hora.

Ejemplo: 1392 19503 0.157
<~ <~ ~
1d del usuario Dia 195 del afio, intervalo horario 03: Consumo eléctrico en kWh
- Dia: 14/07/2019
- Hora: 01:30

3.2. Limpieza de datos

Una vez tenemos los datos en cada archivo de texto, tenemos que limpiarlos y adaptarlos
a nuestras necesidades.

Por un lado, observamos que para algunas filas, no se dispone de la energia consumida. En
estos casos, los valores de consumo energético aparecen como NaN. En estos casos, por algun
motivo no se consiguid registrar el consumo energético. Es por ello, que lo mas inteligente es
considerar el consumo del intervalo de la hora anterior.

Luego, se presenta otra anomalia en algunos datos. Para algunos dias, en el c6digo horario
aparece un numero que excede el 48. En estos casos los datos son desechados.

Esta limpieza de datos es realizada en el archivo de python energy_data_processing.py

que se facilita. Se incluyen las funciones necesarias para esta limpieza de datos.

3.3. Transformacion de los datos

Los datos ya limpios se adaptan a un formato que nos interesa para tratarlos. En primer
lugar, haciendo las transformaciones pertinentes, creamos un archivo cuya primera columna
es el Id del usuario, la segunda columna corresponde al dia, y las siguientes 48 columnas son
los consumos cada media hora. Como el precio de la energia se paga por hora, nos interesa
tener los consumos cada hora, asi que simplemente sumamos las columnas dos a dos. Asi, nos
queda una tabla de consumos base que es la que usaremos en el resto del proyecto. Un ejemplo
del resultado con 3 usuarios, del dia 0 se muestra en el Cuadro 1.

Ahora bien, tenemos tantos dias como son incluidos en los datos en bruto. Nuestro objetivo
es estimar coeficientes en un mes, ya que el reparto de coeficientes que permite la distribuidora

se hace a nivel mensual. Entonces, agruparemos los usuarios en nuevas filas, de forma que en
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Cuadro 1: Ejemplo de tabla con 3 usuarios

Userld | Dia 00 01 23
Usuario 1 Consumo U1 H00 | Consumo U1 HO1 Consumo U1 H23
Usuario 2 Consumo U2 H00 | Consumo U2 HO1 Consumo U2 H23
Usuario 3 Consumo U3 H00 | Consumo U3 HO1 Consumo U3 H23

la fila del Usuario 1 se muestren de la columna 0 a la 23 los consumos del primer dia, de la 24 a
la 47 los del segundo dia y asi sucesivamente. Estas transformaciones nos terminan generando
una nueva tabla con un total de 24h - 30 dias = 720 columnas, y tantas filas como usuarios

existan en los datos en bruto. Un ejemplo del resultado con 3 usuarios, del dia 0 se muestra en

el Cuadro 2.
Cuadro 2: Ejemplo de tabla con 3 usuarios
Userld 00 01 719
Usuario 1 | Consumo U1 HO0 | Consumo U1 HO1 Consumo U1 H719
Usuario 2 | Consumo U2 H00 | Consumo U2 HO1 Consumo U2 H719
Usuario 3 | Consumo U3 H00 | Consumo U3 HO1 Consumo U3 H719

Una vez tenemos esta tabla, ya estamos en condiciones de avanzar a la siguiente fase. Sin
adelantar acontecimientos, nuestro objetivo sera obtener una matriz con las mismas dimen-
siones, que correspondera a los coeficientes de los usuarios por horas que debemos minimizar.
Esta matriz sera la matriz de consumo, y siempre tendra tantas filas como usuarios estemos
tratando. Notese que en la columna 24 estaremos en la hora 0 del dia 2. La matriz anterior,
sin las columnas de usuarios y horas, sera la que llamaremos matriz de consumo, y haremos

referencia en lo que sigue como F.

3.4. Datos de generacion y precio de la energia

Los datos de generacion de energia han sido obtenidos de la web de la Comisioén Europea,
Photovoltaic Geographical Information System, para una instalaciéon de 10kWh [10]. Se encuen-

tran en bruto en Wh, asi que dividimos entre 1000 para transformarlo en kWh. Disponemos
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de los datos de un mes, es decir, 720 horas. Asi que se pueden entender como una matriz de la

forma del cuadro 3:

Cuadro 3: Matriz generacion de energia: total_e

00 01 02 719

generacion HOO | generaciéon HO1 | generacion HO2 | ... | generacion H719

De forma similar, como se muestra en el cuadro 4 podemos construir la matriz de precio. Ya

disponemos de la energia en euros por kWh, asi que no necesitamos ninguna transformacion:

Cuadro 4: Matriz precio de energia: energy_prices

00 01 02 719

precio HOO | precio HO1 | precio HO2 | ... | precio H719

En lo que sigue, total_e sera la matriz de generacion y energy_prices la matriz de precios.
Ademas, también se hara referencia a nUser como el numero de usuarios que estan siendo
tratados, es decir, el namero de filas que tiene la matriz F. El nimero de columnas de E tiene
que coincidir con el namero de columnas de total_e y energy_prices. Lo llamaremos, a partir

de ahora, como nCol.
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Modelado.
Minimizacion de
vertido a la red

El propésito de esta seccién radica en minimizar el vertido de energia a la red eléctrica de
un conjunto de usuarios que comparten la generacion del sistema de placas solares. Correspon-
diente a la fase 4 de CRISP-DM, en esta seccion usaremos algunos métodos de aproximacion
ya existentes, y se desarrollara un algoritmo que permite dar una aproximacion rapida a la

solucion 6ptima.

Partimos de una matriz £ de un total de 720 columnas y tantas filas como usuarios estén
implicados en el reparto. El caso base es que, cada usuario tenga siempre el mismo coeficiente
en cada hora. Este coeficiente no es mas que el porcentaje de energia que le corresponde a un

usuario en una determinada hora.

En este caso, ocurre que, cuando un usuario no consume energia, por ejemplo, porque
dados sus habitos siempre esta fuera de casa, la energia correspondiente es vertida a la red,
nadie la usa. Como ya explicamos en la introduccion, laidea es que otro usuario use esa energia.
Es decir, los coeficientes de los usuarios pasen a ser dinamicos. Este funcionamiento se ilustra

en el Ejemplo 1:

Ejemplo 1. Consideremos la siguiente matriz E de consumo, y la generacion del sistema de placas

solares de 3 horas con 1 kWh.
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0 1 2

Usuario0 | 1 [ 05| 0

Usuariol |0 | 05| 1

Cuadro 5: Matriz total_e en kWh
Cuadro 6: Matriz E de consumo en kWh

0 1 2

0o 1 2

Usuario0 | 0.5 | 0.5 | 0.5

Usuario0 | 1 [ 05| 0

Usuariol | 0.5 | 0.5 | 0.5

Usuariol | 0 | 05| 1

Cuadro 7: Matriz ¢ de coeficientes no
Cuadro 8: Matriz ¢ de coeficientes dinamicos
dinimicos

Las tablas anteriores son un ejemplo reducido de las tablas explicadas en la seccion anterior. Las
matrices E y c tienen 3 columnas y 2 filas, es decir, 3 horas y 2 usuarios. La matriz total_e tiene
3 columnas (horas), que debe coincidir con el niimero de columnas del resto de matrices. Esta
matriz, como ya se observo, siempre tiene una unica fila. La energia que vierte cada usuario es su
coeficiente multiplicado por la generacion menos su consumo, en caso de ser positivo. En caso de
ser negativo no hay vertido, simplemente consume mas de lo que las placas pueden generan. Esta
formula, que se detallara mas abajo es la siguiente:

nCol nUser

Min Z Z max (0, ¢;; - total_e; —Ej)
j=1 i=1

donde c es la matriz de coeficientes y E la matriz de consumo.

Evaluando la expresion anterior con la matriz de coeficientes no dinamicos observamos que las
horas 0y 2 se esta vertiendo energia, en total 1 kWh. Sin embargo, usando la matriz de coeficientes
dinamicos, no se vierte energia. Ademas, cada usuario consume la mitad de la generacion y la

suma de los coeficientes en cada hora es 1.

Ya hemos hecho nuestro primer ejemplo de optimizacion. El objetivo de esta seccion es ver
cOémo obtenemos la matriz de coeficientes dindmicos, verificando ciertas restricciones. Todo el
texto de esta seccion se ird acompafiando de varios ejemplos, para facilitar la comprension de

lo que se expone, pero teniendo en cuenta que el caso real y practico es de un mes completo.
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Ademas, es importante el concepto de coeficiente del sistema o participacion del sistema.
El coeficiente del sistema que tiene un usuario hace referencia al porcentaje de energia que
le corresponde a cada usuario. Estos coeficientes pueden ser equitativos (como en el Ejemplo
1) o no, pero lo que es claro es que la suma de estos coeficientes del sistema ha de ser 1. Si

llamamos sys_coe f a estos coeficientes, se debe verificar:

nUser

Z sys_coef, =1

=1

En la seccion se hara referencia a estos coeficientes. Sin importar si son equitativos o no,

siempre se asume que se verifica la condicién anterior.

4.1. Casos para evitar vertido

Disponemos de los datos de produccion energéticos por horas, y de los consumos por

usuarios. Para simplificar los datos haremos una serie de modificaciones:

1. Si la produccién en una hora es nula, eliminamos dicha hora (o columna) de la matriz
de consumo F y de la total_e. Estos casos son habituales, pues por la noche las placas

solares no generan electricidad.

2. Sila produccién en una hora es mayor o igual que la suma de la energia que consumen
los usuarios. En este caso, es inevitable el vertido a la red. Sin embargo, es conveniente
tratar los datos de produccidon como si en esa hora se hubiera producido el total del

consumo de los usuarios. Es decir, si

nUser

total_e; > Z Eij,

i=1
paraalgun j € nCol, entonces se reasigna el valor de total_e; para igualarlo al consumo

total en esa hora:
nUser

total_e; = Z E;;.
i=1

Gracias a como hemos definido los datos, el vertido se puede minimizar a cero en un caso
ideal, pues los casos de posible vertido que son el punto 2 anterior se han redefinido para que
el vertido se pueda minimizar a 0. El punto 1 es util para simplificar el problema. El Ejemplo 2

muestra estos cambios:
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Ejemplo 2. Ejemplo de produccion y consumo para 4 horas. A continuacion, en el cuadro 9 y 10

se muestran los datos originales.

Cuadro 9: Tabla de consumo con 3 usuarios y 4 horas

00 01 02 03

Usuario0 | 0.23 | 0.5 | 1.0 | 2.1

Usuariol [ 0.45 | 04 | 1.2 | 2.2

Usuario2 | 243 | 3.1 | 13| 1.6

Cuadro 10: Tabla de produccién en 5 horas

00 01 02 03

001|423

Las tablas resultantes tras el tratamiento de los datos son las mostradas en el cuadro 11 y 12:

Cuadro 11: Tabla de consumo con 3 usuarios reducido a 2 horas

02 03

Usuariol | 1.0 | 2.1

Usuario 2 | 1.2 | 2.2

Usuario3 | 1.3 | 1.6

Cuadro 12: Tabla de produccién reducida a 2 horas

02 03

35123

Se puede observar en el cuadro 12 como las primeras dos columnas con produccion nula han
sido eliminadas, la tercera columna se mantiene, pero se actualiza su valor de generacion y la
cuarta columna no sufre ningun cambio. Del cuadro 11 han sido eliminadas las mismas columnas

que del cuadro 12.
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Es por esto que, a pesar de que inicialmente teniamos una matriz £ y total_e con 720
columnas, tras estos cambios las dimensiones de estas matrices se reducen. Sin pérdida de
generalidad, continuaremos llamando a partir de ahora como nCol al numero de columnas

reducido, junto a E' y total_e como las nuevas matrices sin las columnas pertinentes.

4.2. Consumo de cada usuario

Como ya indicamos al principio de la seccion, cada usuario tiene asociado un coeficiente
o participacion del sistema. Este coeficiente hace referencia a lo que le corresponde consumir
a cada usuario. Se puede interpretar como que, de un total de energia generada mensual-
mente, cada usuario debe consumir su coeficiente multiplicado por esa energia. Si llamamos

consumption; al consumo del usuario 7, podriamos escribir como:
consumption, = sys_coef, - total_gen (1)

donde tot_gen = Enflo "total e, y hace referencia a la generacion total del sistema en el mes.
j= j
Por recapitular, total_e; es el array de generacion diaria y tot_gen es la suma de esta genera-

cion.

De esta forma es natural pensar que una restriccion del problema de optimizacion es que
cada usuario consuma segun el consumo asociado a su coeficiente de sistema. Sin embargo,
puede ocurrir que a un usuario le pertenezca mas consumo del total que consume en ese mes.
Si no hiciéramos nada, se estaria vertiendo energia a la red, y nuestro objetivo es minimizarlo,
por tanto, en estos casos se propone un reparto alternativo.

La idea es que si un usuario consume menos de lo que le corresponde, se sature el consumo
de ese usuario a lo que consume ese mes, y la diferencia sea repartida de forma equitativa entre
el resto de usuarios. Se hace de la misma forma si hay mas de un usuario cuyo consumo esta por
debajo de la energia producida que le corresponde. En el caso irreal de que todos los usuarios
consuman menos de lo que se consume, el vertido sera inevitable.

Por ello, se puede definir el consumo del i-ésimo usuario como:

Z’;ch 'E;; si tot_gen - sys_coef, > Z?:Cf 'E;j,

consumption,; =

tot_gen - sys_coef, —i—% si tot_gen - sys_coef; < Z;L:Cfl Ei;.
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donde dif = méax(0, tot_gen - sys_coe f; — Z;L:Cfl E;;) y nUserExc es el numero de usua-
rios que tienen consumo mayor que la energia producida que les corresponde y que, por tanto,

se intenta repartir.

Observacion 1. Si ningtin usuario tiene consumo menor que lo que le corresponde, entonces

dif = 0 y la expresion anterior es equivalente a la de la ecuacion 1.

Observacion 2. Es posible que durante el proceso de redistribucion del consumo, un usuario
que originalmente consumia menos energia de la que le correspondia pueda terminar excediendo
su asignacion debido a la redistribucion. Para prevenir que esto suceda, la formula descrita se
ejecuta repetidamente en un bucle iterativo. Este bucle asegura que ningun usuario exceda la
cantidad de energia que le corresponde, ajustando continuamente la asignacion hasta que todas

las asignaciones de consumo sean correctas y no se superen los limites establecidos.

4.3. Problema de minimizacién

Ahora ya estamos en condiciones de poder definir el problema de minimizaciéon. Tenemos
que minimizar el vertido a la red encontrando una matriz ¢ con las mismas dimensiones que
la matriz F. Esta matriz sera la matriz de coeficientes que buscamos optimizar. Con un uso de
coeficientes no dindmicos, la matriz de coeficientes c se reduce a que cada columna es igual

que los coeficientes del sistema. Es decir, ¢;; = sys_coef; paratodo j € nCol.

Ejemplo 3. Diferencia entre una tabla de coeficientes estaticos y una con coeficientes dinamicos.

0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Usuario0 | 0.2 | 0.2 | 0.2 | 0.2 | 0.2 Usuario0 [ 0.1 | 0.2 | 0.2 | 0.5 ] 0.8
Usuariol [ 0.3 03| 03|03 0.3 Usuariol [ 0.1 | 0.2 |04 |04 ]| 0.1
Usuario2 | 050505 (05|05 Usuario2 | 0.8 | 0.6 | 0.4 | 0.1 | 0.1
Cuadro 13: Coeficientes estaticos Cuadro 14: Coeficientes dinamicos

Notese que la suma de cada columna siempre debe ser 1. Y naturalmente, los coeficientes son

positivos, pues estan acotados en 0y 1.
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Por tanto, una primera restriccion a nuestro problema sera.

nUser

Z Cij = 1,VJ e nCol

i=1
Otra restriccion es la que viene por parte del consumo. Cada usuario ¢ debe terminar reci-
biendo lo calculado en el array consumption, es decir:

nCol
E cij - total_e; = consumption;, Vi € nUser
j=1

Partiendo de una matriz c no 6ptima, el vertido se produce cuando c¢;; - total_e; > E;;. Por

tanto, se puede modelar el vertido total a la red como sigue, con la que sera la funcién objetivo

del problema:

nCol n

Min Z Z max (0, ¢;; - total_e; —Ej;)

j=1 i=1

De esta forma, el problema de optimizaciéon quedaria como:

nCol nUser

Min Z Z max(0, ¢;; - total_e; —Ei;)
j=1 =1
nUser
s.a. Z cij =1, VjenCol
i=1
nCol
Z cij - total_e; = consumption;, Vi € nUser
j=1

Observacion 3. Notese que se ha omitido la restriccion de que los coeficientes deben ser positivos.

Esto se debe a que la segunda restriccion tiene implicita esta condicion. Dado que consumption,

y total_e; son no negativos, para todo i € nUser y para todo j € nCol.
Observacion 4. Las variables a calcular son la matriz ¢ de dimensiones nU ser x nCol.

Observacion 5. Se trata de un problema no lineal, pues la funcion maximo no es lineal en algunos
puntos. Ademas, tiene un gran numero de variables y restricciones. Tiene tantas variables como

celdas la matriz de coeficientes, y tiene nC'ol + nU ser restricciones.

Observacion 6. En el texto a menudo se hara referencia como restricciones de fila y restricciones
de columna, entendiéndose siempre por todas las nUser restricciones de fila y todas las nCol

restricciones de columna.

35



4.4. Cotas superiores e inferiores

Dada la complejidad del problema, es ttil obtener informacion adicional de la solucién de
este. Por como hemos modelado los datos, eliminado las horas de no produccion y saturando
la produccién al consumo en caso de que se generase mas de lo que se consumia, sabemos que
una cota inferior del problema es 0. Es decir, se buscara siempre que el vertido este lo mas cerca
posible de 0, y si se alcanza 0, sabremos que se trata de una soluciéon 6ptima. Esto no quiere
decir que siempre sea posible minimizar el vertido a 0, ya que pueden existir combinaciones
de coeficientes que no permitan esto. Pero gracias a esta cota inferior, podremos saber qué tan
cerca o lejos estamos de la solucion 6ptima.

Por otro lado, también podemos considerar una cota superior. Esta cota puede venir dada
por evaluar la funcion objetivo con la matriz de coeficientes estaticos, que seria la opcion mas
ingenua. De esta forma, podremos ver el vertido por defecto, y observar como mejora y se

acerca a 0 gracias al proceso de optimizacion.

4.5. Optimizadores

Para abordar el problema de optimizaciéon con multiples variables y una funcion objetivo
no lineal evaluada en un niimero limitado de puntos, se evaluaron diferentes métodos de op-
timizacion, seleccionando aquellos que mejor se adaptan a las restricciones y caracteristicas
del problema.

Inicialmente, se descartaron los métodos que requieren informacion detallada del gradien-
te, como los algoritmos de bracketing y descenso local, debido a las dificultades inherentes
de calcular derivadas precisas en funciones no lineales. Los algoritmos de primer orden, que
también dependen de gradientes precisos, no eran viables dada la complejidad de la funciéon
objetivo, y el gran nimero de variables.

El enfoque se centrd entonces en los métodos de segundo orden, en particular el algorit-
mo Sequential Least Squares Programming (SLSQP). Este método es particularmente adecuado
para problemas no lineales, ya que incorpora un aproximador de la derivada, facilitando la
optimizacion cuando los calculos directos del gradiente y el hessiano son de alto coste compu-
tacional, y en algunos puntos ni siquiera se puede calcular. SLSQP ajusta la busqueda de la

solucion 6ptima utilizando un modelo cuadratico basado en la aproximaciéon del hessiano, lo
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cual es ideal en contextos donde las evaluaciones de la funcién son limitadas y costosas.
Ademas, se experiment6 con algoritmos genéticos, una técnica que no utiliza informaciéon
del gradiente y es capaz de explorar ampliamente el espacio de soluciones. Sin embargo, los
resultados obtenidos con este método no fueron satisfactorios, probablemente debido a la di-
ficultad de configurar adecuadamente sus parametros y su naturaleza estocastica que podria
no converger eficientemente, sumado a la gran cantidad de variables que el problema tiene.
Con estos factores en consideracion, SLSQP fue la opcion mas prometedora para nuestro
problema especifico. Su capacidad para manejar eficientemente la no linealidad y trabajar con
aproximaciones de la matriz Hessiana justificd su eleccion sobre otras alternativas posibles,

ademas de mostrar resultados prometedores en las primeras evaluaciones.

4.5.1. Optimizador SLSQP

Para abordar la optimizacion usando SLSQP usamos la biblioteca Scipy de python, dentro
del submoédulo Optimize podemos encontrar la funcién minimize. Esta funcién incluye dife-
rentes métodos como COBYLA, BFGS... Pasando como parametro el método SLSQP podemos
seleccionarlo. También debemos pasar como parametro a la funcién minimize nuestra funciéon
objetivo, y las restricciones [16].

Realmente no es necesario seleccionar el método SLSQP, ya que, cuando pasas restricciones
al problema, automaticamente se selecciona este método. Esto se debe a que SLSQP es uno
de los métodos existentes mas potentes para optimizar funciones con restricciones. Ademas,
permite el uso de funciones no lineales gracias al solucionador de minimos cuadrados. El resto
de métodos que proporcionaba la libreria no trataban problemas con restricciones [13].

El método también necesita un punto inicial para comenzar la ejecucién del algoritmo.
Este punto inicial lo escogeremos aleatoriamente, haciendo que al menos se verifique la res-
triccion de las columnas. Con el paso de las iteraciones del método, este ajustara el resto de
restricciones.

Sillamamos a n = nUser-nC'ol, que no es mas que el nimero de variables que tiene nues-
tro problema, la complejidad espacial del algoritmo es O(n?), debido a que necesita almacenar
la matriz Hessiana. La complejidad temporal del algoritmo no es facil de obtener, ya que es
complejo y estan involucrados diferentes métodos. La informacion de que complejidad tiene

tampoco es abundante, pero se estima que esta entre O(n?) y O(n?) [12].
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Para iniciar el método necesitamos un punto, sobre el que tras cada iteraciéon el método va
a devolver una soluciéon mejor a la dptima, al igual que hace el descenso del gradiente en la

Figura 3. Esto sera importante para las proximas secciones.

4.5.2. Método de aproximacion

Para mejorar el proceso de optimizacion, se ha desarrollado un algoritmo lineal que con-
sigue una aproximacion de la optimizacion. La idea es conseguir una solucion, que no se aleje
mucho de las restricciones y que sea capaz de dar una solucién cercana a la 6ptima. El método
esta inspirado en los métodos usados para problemas de transporte. Estos problemas son si-
milares al nuestro, con muchas variables y restricciones, aunque difieren de nuestro problema
en la forma de las restricciones y de las funciones objetivos. Por este motivo, no se pudo optar
por usar un método que optimice problemas de transporte, pero si nos podemos basar en el
funcionamiento de estos para crear uno personalizado.

La idea de los métodos que resuelven problemas de transporte es la dar valores a los coefi-
cientes de la matriz c siguiendo un cierto algoritmo. Entre ellos podemos destacar los métodos
de la esquina noroeste o el método de Vogel, que son los que permiten dar una solucién 6ptima
al problema de transporte [9].

En nuestro caso, vamos a dar valores a la matriz c, luego comprobaremos que tal se veri-
fican las restricciones, y aplicaremos un suavizado para mejorar aun mas la soluciéon. Dicho
algoritmo se facilita con el nombre de coefficient_aproximation, y usa las librerias pandas
y numpy de Python.

Las entradas del algoritmo son:

» “E”: Matriz que representa datos especificos de consumo por usuario.
[13 » : 7 ’

= “total_e”: Vector con la generacion de energia.

» “max_iterations”: Nimero méaximo de iteraciones para la fase de correccion (por defecto

1000).

«©_

» “p”: Tasa de correccion (por defecto 0.01).

El funcionamiento del algoritmo se detalla a continuacion. Sera acompafiado de un ejemplo

basico preparado y con menos columnas de los casos reales para entender el funcionamiento.
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Ejemplo 4. Supongamos una matriz E de consumo con 3 usuarios y 4 columnas y una matriz
de generacion. Ademas se usa un reparto equitativo para los coeficientes del sistema. Es decir, a

cada usuario le corresponde un tercio de la energia generada:

01 2 3
Usuario0 [ 1|2 2|1 0 1 2 3
Usuariol |2 |1 |1 ]| 2 21414 2

Usuario2 | 1 |11 |1

Matriz total e

Matriz E de consumo

Como a cada usuario le corresponde un tercio de la generacion, el array consumption es:

Usuario 0

Usuario 1

Usuario 2

‘»-lkﬂkhb

Array consumption

Y el total generado es:
3

tot_gen = Z total_e; = 12
§=0

1. Inicializacion:

1.1 Determinar las dimensiones de la matriz E (nimero de usuarios y columnas).

1.2 Inicializa una matriz de coeficientes ¢ con las mismas dimensiones de E, con todas

las celdas a 0, como se muestra en el Cuadro 15.

0 1 2 3
Usuariol |0 [0 |0 |0
Usuario2 [0 [0 |0 |0
Usuario3 |0 [0 |0 |0

Cuadro 15: Matriz c inicializada a 0
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2. Asignacion de coeficientes iniciales: Iteramos sobre cada columna de la matriz F.

2.1 Para cada columna, calcula el coeficiente maximo permitido sin superar la unidad.

2.2

Esto podemos hacerlo con la siguiente formula, dado un j € nCol y un usuario

1 € nUser
E;;

max_coef; = min(l, ————
~coefi ( total_e;

)

El array max_coe f contiene los coeficientes maximos permitidos para cada usua-
rios. El uso de la funcién minimo es para evitar que un usuario tenga un coeficiente
que exceda 1. Es decir, este array indica qué coeficiente podria tener el usuario ¢ en
un caso de que toda la energia se le diera a él. Cuando exceda tendra 1, y cuando

se quede por debajo de 1 tendra el coeficiente méaximo para suplir su consumo.

El llamarlo maz_coef procede de que es el coeficiente maximo que un usuario
puede tener. En caso de que sea superior al coeficiente calculado anteriormente,

dicho usuario esta vertiendo energia.

En nuestro ejemplo, max_coe f es un array con los consumos maximos de cada usua-
rio. Notese que el uso del minimo es porque un usuario no puede tener un coeficiente

superior a 1.

Usuario 0 | 0.5

Usuario 1 1

Usuario 2 | 0.5

Matriz max_coef de la columna 0

Se calculan los consumos temporales. Esto lo hacemos con la siguiente formula,

dado un usuario i € nUser

nCol
temp_consp; = Z total_e;j - cij
i=j

Al igual que en caso anterior, temp_consp representa un array y la posicion i es el
consumo temporal del usuario 7. Al escribir ¢; hacemos referencia a la matriz de
coeficientes que vamos rellenando de forma iterativa, en este caso a la del Cuadro

15.
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En nuestro ejemplo, inicialmente todos los coeficientes son 0, luego el consumo tem-

poral es 0.

Usuario 0

Usuario 1

Usuario 2

‘ (=] (=] o

Matriz temp_consp en la iteracion 0

2.3 Ordenamos temp_consp de menor a mayor, y guardamos estos indices en el array
indices. En caso de tener el mismo valor, lo ordenamos por indice. Por tanto, en
nuestro ejemplo el orden es 0, 1, 2. En la implementacion este orden es almacenado

en un array, aunque aqui no mostraremos tablas para indicarlo.

2.4 Comenzamos a completar la columna j de la matriz de coeficientes, en el orden
de los indices anteriores, y asegurandonos de que se verifica la restriccion de co-
lumnas. Para ello, comenzamos rellenando la matriz c;; por los valores del array
indices. Si la suma de la columna es 1, terminamos. Si no es uno, continuamos re-
llenandola hasta que sea 1. Hay que asegurarse de no exceder 1, por tanto, en caso

de que se exceda, pondremos de coeficiente el restante para completar 1.

Usuario 0 | 0.5

Usuario 1 | 0.5

(=3 = =]
o | o | o
o | o | ©

Usuario2 | 0

Matriz c tras la iteraciéon 0

Seguimos el orden. Primero completamos el indice mayor del usuario 0, por tanto,
ponemos en su celda su coeficiente maximo. El siguiente en el orden es el usuario 1,
que tiene de coeficiente maximo 1. Como 0.5 + 1 excede 1, saturamos esa celda con
el maximo posible para que sume 1, es decir, 0.5. Obsérvese que la columna suma 1,

verificando la restriccion de columna.

2.5 Volvemos al punto 2.1.
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Continuamos con las 4 iteraciones del ejemplo para ilustrar el funcionamiento:

» [teracion 1: Orden 2, 0, 1 (temp_consp ordenado de menor a mayor).

Usuario 0 | 1 Usuario0 | 05| 05 [0 ] 0

Usuario 1 | 1 Usuariol | 0502500

Usuario2 | 0 Usuario2 | 0 | 025010
temp_consp, iteracion 1 Matriz c, iteracion 1

Usuario 0 | 0.5

Usuario 1 | 0.25

Usuario 2 | 0.25

max_coef, iteracion 1

Notese que a la hora de obtener el orden, si los valores de temp_consp coinciden

su seguir como criterio de ordenacion el usuario que tenga indice i menor.

» [teracion 2: Orden 2, 1, 0 (temp_consp ordenado de menor a mayor).

Usuario 0 | 3 Usuario0 | 0.5 | 0.5 05 1|0

Usuario 1 | 2 Usuariol | 0.5 | 0.25 | 0.25 | 0

Usuario 2 | 1 Usuario2 | 0 | 0.25]0.25 |0
temp_consp, iteracion 2 Matriz c, iteracion 2

Usuario 0 | 0.5

Usuario 1 | 0.25

Usuario 2 | 0.25

max_coef, iteracion 2

» [teracion 3: Orden 2, 1, 0 (temp_consp ordenado de menor a mayor).
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Usuario 0 | 5 Usuario0 | 0.5 | 0.5 0.5 0

Usuario 1 | 3 Usuariol | 0.5 | 0.25 | 0.25 | 0.5
Usuario 2 | 2 Usuario2 | 0 | 0.25 | 0.25 | 0.5
temp_consp, iteracion 3 Matriz c, iteracion 3

Usuario 0 | 0.5

Usuario 1 1

Usuario 2 | 0.5

max_coef, iteracion 3

Ahora bien, los resultados de la aproximacion son los siguientes: Con coeficientes cons-
tantes, es decir, c;; = 1/3, el vertido es de 1.33 kWh. Sin embargo, usando los coeficien-
tes calculados, el vertido es de 0 kWh. En cuanto a las restricciones, las restricciones
de que la columna sume 1 son verificadas por construccion del método, pero, en las

restricciones de fila obtenemos estos resultados:

Consumo | Consumo 6ptimo | Error | Desvio

Usuario 1 5 4 1 25%
Usuario 2 4 4 0 0%
Usuario 3 3 4 -1 25%

Cuadro 16: Restricciones de fila

Los calculos anteriores los omitimos para facilitar la lectura, pero se obtienen eva-
luando los coeficientes en la funcion objetivo, y para los consumos de cada usuario,

es la suma de la multiplicaciéon de cada coeficiente por la generacion de cada hora.

Como podemos observar, estamos lejos de verificar las restricciones de fila, es por

ello que se desarroll6 la siguiente fase, la fase de correccion.

3. Fase de correccion: Esta fase del algoritmo es crucial para asegurar que se cumplan

las restricciones de fila del problema, ajustando los coeficientes para que se adhieran
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tanto a las restricciones individuales de consumo de los usuarios como a las restricciones

generales del sistema.

3.1 Inicializacion de Variables:

» “exceed”: Variable booleana que indica si se ha excedido alguno de los limites

de los coeficientes en las iteraciones previas.

= “1”: Factor de correccién inicializado en 1, ajustable en cada iteracién para

controlar la magnitud de la correccion aplicada.

» “error”: Array que almacena el error calculado para cada usuario, indicando

la desviacion del consumo real del consumo deseado.

3.2 Calculo del error por usuario: En cada iteracion, el error se calcula como:

nCol
error; = E (total_e; - ¢;j) — consumption;
Jj=1

Este paso evalda cuanto se aleja cada usuario de cumplir su restriccién de consumo

asignada.

En nuestro ejemplo, este error es:

Usuario 0 | 1

Usuariol | 0

Usuario 2 | -1

Array de error

3.3 Evaluacion y ordenacion de errores: Los errores se ordenan de menor a mayor
para identificar a los usuarios con el mayor y menor cumplimiento de sus restric-

ciones de consumo.
En nuestro caso, el usuario con mayor error es 0 y el que tiene menor error es 2.
3.4 Calculo de la diferencia de error: Se determina la diferencia de errores entre el

usuario con el mayor exceso y el de mayor déficit, y se divide por dos para obtener

el valor medio necesario para la correccion:

erTormar — €TTOT min

2

dif =
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3.6

3.7

3.8

Ajuste del factor de correccion “1”: Si la variable “exceed” es verdadera, se in-
crementa “1” por una tasa de correccion predeterminada para afinar la correccién

en las siguientes iteraciones.

Verificacion del umbral de diferencia: Si la diferencia “dif” es menor que 1074,

el proceso se detiene, asumiendo que la solucién actual es adecuada.

Aplicacion de la correccion: La cantidad de correccion se calcula utilizando la

férmula:
dif 1
nCol 1

Esta cantidad se intenta aplicar a los coeficientes de los usuarios implicados en

correction_amount =

las columnas donde sea posible hacerlo sin violar los limites de los coeficientes,
que deben permanecer dentro del rango [0, 1]. La correccién se suma al usuario
con el error mas bajo y se resta al usuario con el error mas alto en cada columna,
siempre y cuando dichos ajustes no resulten en coeficientes fuera de los limites

establecidos.

Si en alguna columna especifica, aplicar la correccion completa llevaria a que al-
guno de los coeficientes exceda los limites de 0 o 1, la correccién en esa columna
no se realiza. Esto asegura que todos los coeficientes permanezcan validos y dentro

de los rangos permitidos.

Debido al paso 3.5, si durante una iteracion se detecta que no es posible aplicar la
correccion en alguna columna debido a que se excederian los limites, la variable
booleana “exceed” sea activa y el factor de correcciéon “1” se incrementa. Este au-
mento en “I” reduce la magnitud de la correccién aplicada en iteraciones futuras.
Este ajuste es necesario para garantizar que las correcciones futuras sean mas finas

y menos propensas a exceder los limites, permitiendo un ajuste gradual.

Esta estrategia de correccion iterativa permite una convergencia progresiva hacia

una soluciéon que cumpla con todas las restricciones.

Iteracion continua: El algoritmo retorna al paso 3.2 para aplicar nuevas correc-
ciones si es necesario, asegurando una optimizacién continua hasta alcanzar el

numero maximo de iteraciones o la verificacion de restriccion de filas 6ptima.

Tras aplicar este método, obtenemos la matriz de coeficientes actualizada que demuestra
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una adecuada verificacion de las restricciones de fila, como se muestra en la tabla de la
matriz c tras la correccion y en la verificacion de la funcién objetivo, que indica un vertido

cero.

En este caso, no seguiremos el ejemplo ya que la complejidad de los calculos aumenta, sin

embargo, ejecutando el programa obtenemos la siguiente matriz de coeficientes:

0 1 2 3

Usuario 1 | 0.375 | 0.375 | 0.375 | 0.125

Usuario 2 0.5 0.25 0.25 0.5

Usuario 3 | 0.125 | 0.375 | 0.375 | 0.375

Matriz c tras la fase de correccidn

Si se evaliia esta matriz en la funcion objetivo, se observa que el vertido es 0. Ademas, la

solucion verifica la restriccion de filas como sigue:

Consumo | Consumo 6ptimo | Error | Desvio

Usuario 0 4 4 0 0%
Usuario 1 4 4 0 0%
Usuario 2 4 4 0 0%

Cuadro 17: Restricciones de fila

El ejemplo que ha acompariado todo el algoritmo nos muestra varias observaciones a des-

Observacion 7. El método verifica por construccion la restriccion de columnas.

Observacion 8. Gracias a la fase de correccion, la restriccion de filas se verifica con muy poco

error (cuadro 17) frente al error obtenido en el cuadro 16.

El algoritmo puede terminar porque se alcance un resultado de precision lo suficientemente bueno,

o puede alcanzar el niimero maximo de iteraciones, max_iterations. Dicho valor se puede confi-

gurar dependiendo del tamario del problema.

Observacion 9. La complejidad es O(n), pues sin = nUser - nCol, se tiene:
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1. Inicializacién de la matriz: O(n)

2. Asignacion de coeficientes iniciales: O(n)

3. Fase de correccion: O(max_iter)

Sumando todas las etapas, la complejidad temporal es O(n).

4.5.3. Optimizador SLSQP Inicializado

Ahora partimos de la idea de que SLSQP necesita un punto inicial sobre el que comienza el
algoritmo. Este punto, en el caso de la secciéon 4.5.1 lo estamos inicializando de manera alea-
toria. Ya que hemos construido un método rapido que da una buena aproximacion, usaremos
este mismo punto para inicializar de nuevo el método SLSQP. Esto es lo que llamaremos como

SLSQP Inicializado.

Si bien no podemos garantizar en todos los casos que eligiendo un punto mas cercano a la
solucion 6ptima lleguemos antes a ella, como se vera en el proxima capitulo esto practicamente
siempre ocurre. No podemos garantizarlo porque el espacio en el que se encuentran nuestras
variables es un espacio con muchas dimensiones, y puede ser, que a pesar de que la solucion
Optima y la generada por el método anterior estén cerca, para llegar a ella haya que dar un

“rodeo” porque hay pendiente positiva hacia la solucion 6ptima.

4.6. Problema de optimizacion con el precio de la energia

El precio de la energia fluctua dependiendo del dia y la hora, es por ello que un reparto por
energia a los usuarios puede que no sea lo mas justo, ya que, si un usuario consume toda su
energia a horas donde la energia es notablemente mas barata, a pesar de que ese usuario con-
suma del sistema su energia correspondiente a final de mes, en términos de euros ahorrados,

esta ahorrando mucho menos que otros usuarios que consumen a horas mas caras. Es por ello
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que se plantea un problema de optimizacion similar, incluyendo el precio de la energia:

nCol nUser
Min Z Z max(0, ¢;; - total_e; - energyPrice; — E;; - energyPrice;)
j=1 =1
nUser
s.a. Z cij = 1,V5 € nCol
i=1
nCol
Z cij - total_e; = cost;, Vi € nUser
j=1

donde cost; representa el coste en euros que cada usuario debe obtener cada mes. En el pro-
J
blema de minimizar el vertido de energia tratdbamos de evitar que se vertieran kWh a la red.
En este caso, la idea es evitar “verter euros” a la red.
Para calcular cost; seguimos una formula similar a la de consumption:
j

nCol
Z cij - total_e; - energyPrice; = cost;, Vi € nUser
j=1

El método de aproximacion se adapta facilmente a este caso. La tnica diferencia es que

max_coef ahora esta en funcion del precio, y que el consumo temporal del paso 2.2 ahora es

coste temporal:
"total_e; - energyPrice;

)

max_coef; = min(1

nCol
temp_cost; = Z total_e; - ¢;; - energyPrice;

=7
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Evaluacion

Esta seccion corresponde con la fase de evaluacion de CRISP-DM. A continuacion, expli-
caremos las ventajas y desventajas de los métodos propuestos anteriores, compararemos su
complejidad, tiempo de ejecucion, mejoras en la aproximacion, comportamiento ante diferen-

tes perfiles.

5.1. Método de Aproximacion

Ahora analizaremos los resultados del método de aproximacién desarrollado en la seccion
anterior. Este método, como ya se menciond, es de complejidad O(n), por tanto, ofrece resul-
tados muy rapidos para cualquier nimero de usuarios. Para el estudio de este método hay dos
factores a tener en cuenta: como de bien verifica las restricciones de nuestro problema y como

de cerca se queda de dar una solucion optima.

5.1.1. Evolucion con el naumero de usuarios

A medida que aumentamos el nimero de usuarios, el método tarda mas en ejecutarse,
pues tiene mas coeficientes que optimizar. Ademas, el tiempo de ejecuciéon del método viene
directamente ligado al numero de iteraciones que emplee la fase de correccion. Si se alcanza
una configuracién que verifique la tolerancia establecida el método puede acabar antes. Sin
embargo, estudiamos ahora cémo es el error cometido en la restriccion de filas, ya que la
restriccion de columnas se verifica siempre por construccion. Para ello, se ha simulado una

bateria de pruebas, con 20 ejemplos por usuarios, comenzando desde 4 usuarios hasta 35.
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Figura 4: Evolucién del error de la restriccion de filas
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Figura 5: Evolucion del tiempo de ejecucion

La anterior Figura 4 muestra el error cometido en las restricciones de filas, evaluada pa-
ra cada numero de usuario un total de 20 veces y promediado. Se observa claramente que el
método, gracias al suavizado obtiene una solucién buena para todos los ejemplos, que va em-
peorando como verifica esa restriccion de filas a medida que se aumenta el numero de usuarios.
Sin embargo, en términos de error sigue siendo bastante bueno para el caso mas elevado, con
35 usuarios contemplados.

Por otro lado, la Figura 5 muestra el comportamiento lineal del algoritmo, que sigue pro-
porcionando tiempos de ejecucion buenos para el caso con mas usuarios. Para menos de 15

método es lo suficientemente rapido y es capaz de proporcionar la soluciéon en
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5.1.2. Estabilidad

Ahora analizaremos la estabilidad del método. La estabilidad de un método nos sirve para
ver si, haciendo leves modificaciones en los datos de entrada, el algoritmo se comporta bien,

dando una solucién parecida o si unos minimos cambios dan lugar a resultados muy diferentes.

Para llevar a cabo este estudio, realizamos un total de 40 pruebas a distintos usuarios,
empleando un nimero suficiente de iteraciones para que el método proporcione una soluciéon

cercana a la optima.

Se consideraron cuatro niveles de ruido: 0.5, 1.5, 2.5 y 3.5. En cada prueba, se anadié un
numero aleatorio a cada celda de la matriz de consumo y a cada celda de la matriz de genera-
cion. Este namero aleatorio se generd en un rango de -0.5 a 0.5 para el primer nivel de ruido,

yde-1.5a1.5,-2.5a 2.5,y -3.5a 3.5 para los niveles subsiguientes, siempre asegurandonos de

que los valores resultantes fueran no negativos.
Luego, se compararon los resultados con la solucién sin ruido, almacenando el error, de-
finido como el valor absoluto de la diferencia entre el vertido obtenido con ruido y sin ruido.

Los puntos en la grafica representan el promedio de estos errores para cada nivel de ruido, y

las barras de error indican la dispersion de los resultados.

Estabilidad del método de aproximacion

—&— Error promedio (kWh)
4.0 A

3.5 1
3.0 1
2.5 1
2.0 1

1.5 1

Error promedio (kWh)

1.0 1

0.5 A

0.0 T T T T
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5

Nivel de ruido

Figura 6: Estabilidad del método de acuerdo a diferentes niveles de ruido
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En la grafica se muestra la diferencia entre el valor sin ruido y el valor con ruido, de forma
que, una soluciéon que tenga valor parecido a la funcién objetivo estara cerca del 0. Podemos
observar que el método es estable para variaciones de ruido pequefias, como se puede ver
en la Figura 6. A medida que aumentamos el ruido, el método comienza a presentarse algo
mas inestable, teniendo picos de variacion de hasta 4 kWh en algunas pruebas. A pesar de
ello, consideramos que el método es bastante estable, pues, no se ha observado un crecimiento

exponencial de variacion con respecto al valor esperado.

5.2. Método SLSQP y Método SLSQP Inicializado

Como ya se indico en la seccion anterior, si el objetivo es encontrar una solucién lo mas
cercana a la 6ptima, para ello es conveniente inicializar el método SLSQP con la solucién que
devuelve el método de aproximacion. Asi, estamos aplicando el método desde un punto mas

cercano al optimo.

5.2.1. Evolucion con el namero de usuarios

Ahora analizaremos varios casos, para ver como evoluciona el comportamiento de ambos
métodos. En la seccion 4.4, se vio que el vertido optimo se encontraba entre dos cotas, el 0,
en caso de que se consiga minimizar el vertido completamente y como cota superior el ver-
tido con coeficientes equitativos. Estas cotas se muestran en las figuras siguientes, y serviran
para ver la evolucion de ambos métodos. Ademas, por cada ejemplo estudiado, se muestra su
comportamiento frente al tiempo y frente a iteraciones. Estas iteraciones son cada paso de
descenso de gradiante que hace el método.

Podemos observar por un lado la relacion entre iteraciéon y tiempo, debido a la naturaleza
de ambas. Podemos observar la Figura 7b como SLSQP, al inicializar en un punto aleatorio, la
solucidn inicial esta lejos de la 6ptima, de hecho, no se encuentra ni en la region de soluciones
factibles. Sin embargo, SLSQP Inicializado parte de la solucion calculada por el método de
aproximacion, asi que ya desde el principio se encuentra en una solucién cercana a la optima.
Con el paso de iteraciones del método podemos observar que las dos soluciones tienden al
mismo vertido, la diferencia es que SLSQP Inicializado comienza a descender levemente desde

el principio y SLSQP sin inicializar necesita dar mas iteraciones.
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Desempefio de SLSQP y SLSQP Inicializado en Funcién del Tiempo
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Figura 7: Evolucion de los métodos con 4 usuarios

En busqueda de la solucién 6ptima no hay diferencias claras en este ejemplo, pero en caso

de tener una soluciéon mas rapida, con menos iteraciones del método, es claramente visible que

es preferible usar el método inicializado. Vamos ahora con una muestra de 6 usuarios:
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Figura 8: Evolucion de los métodos con 6 usuarios

Este ejemplo nos sirve para ilustrar otro comportamiento que puede ocurrir. Al igual que

antes, SLSQP Inicializado comienza con una solucion mas cerca de la 6ptima, y SLSQP sin

inicializar parte de un punto muy alejado de la 6ptima. Sin embargo, el camino desde ese

punto hacia la soluciéon 6ptima es mas facil. El algoritmo puede tomar pasos mas grandes y

acercarse mas rapidamente a la 6ptima. El comportamiento es similar, durante las primeras

iteraciones es mucho mejor el método inicializado, pero, a partir de la iteracion 18, el método



SLSQP sin inicializar adelanta al método inicializado.

Notese que en el momento que SLSQP cruza la linea amarilla esta teniendo un vertido igual
a la solucion que proporciona el método de aproximacion, pero ese vertido igual no significa
que tengan los mismos coeficientes. De hecho, en caso de ser el mismo, la grafica de SLSQP
sin inicializar continuaria como la inicializada en el momento del corte, pero esto no ocurre.

Este caso nos muestra que, para encontrar la solucion 6ptima, no podemos garantizar en
todos los casos que sea mas rapido inicializando SLSQP a tomando un punto aleatorio. También
es conveniente mirar la grafica de tiempo y la de iteraciones. Debido a la complejidad de SLSQP

a medida que aumentamos el nimero de usuarios, cada iteracién tarda mas en terminar.

Desempefio de SLSQP y SLSQP Inicializado en Funcién del Tiempo Comparacién entre SLSQP y SLSQP inicializado en funcién de iteraciones
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Figura 9: Evolucion de los métodos con 10 usuarios

En la figura anterior se puede observar un comportamiento muy diferente al resto. Por
un lado, las iteraciones se han disminuido bastante. Esto es debido a que con un tamario de
10 usuarios los tiempos de ejecucion son excesivamente altos. Observes la Figura 9a el eje de
tiempo. Ademas, SLSQP Inicializado encuentra una soluciéon 6ptima en la iteracion 2, pero si
continuamos iterando, el método sube drasticamente con el objetivo de buscar otra atiin mejor.
A pesar de ello se mantiene la linea anterior, SLSQP Inicializado es mejor para las primera

iteraciones, pero para un numero alto de iteraciones los resultados son similares.

5.2.2. Estabilidad

Aligual que en la seccion anterior, afiadiremos ruido a ciertos casos y observaremos como

se comporta el método SLSQP Inicializado. En esta ocasion, se han evaluado un total de 20
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casos, con variaciones de 3, 4 y 5 usuarios.

Para cada caso, se han introducido niveles de ruido similares a los utilizados previamente.
Especificamente, a cada celda de las matrices de consumo y generacion se les ha sumado un
numero aleatorio generado en un rango ajustado a los niveles de ruido evaluados: -0.5 a 0.5
para el nivel mas bajo, -1.5 a 1.5 para un nivel intermedio, y asi sucesivamente para niveles
mas altos, asegurando siempre que los valores resultantes sean no negativos.

La comparacion se realizd entre la solucion obtenida con ruido y la solucién sin ruido,
almacenando el error correspondiente. Este error se define como el valor absoluto de la dife-
rencia entre el resultado obtenido con ruido y el resultado sin ruido.

Los resultados se representan en la Figura 10, donde cada punto indica el promedio de
los errores obtenidos en las pruebas para cada nivel de ruido y las barras de error reflejan la

dispersion de los datos.

Estabilidad del método SLSQP Inicializado
5 | —®— Error promedio (kWh) T

Error promedio (kWh)

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Nivel de ruido

Figura 10: Estabilidad de SLSQP Inicializado de acuerdo a diferentes niveles de ruido

Podemos observar el comportamiento natural del método. A medida que se aumenta el
nivel de ruido, el error en el vertido se incrementa, alejandose mas de las soluciones sin rui-
do. Sin embargo, el método puede considerarse estable, ya que las variaciones no crecen de

manera exponencial a medida que aumentamos el ruido. Esto indica que, aunque la precision
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disminuye con el incremento del ruido, el método SLSQP Inicializado mantiene un desempefio

razonablemente consistente.

5.3. Comportamiento frente a distintos perfiles

Ahora trataremos una conclusion esperable del problema de optimizacion. Es facilmen-
te previsible que, la optimizaciéon sea mejor cuando hay perfiles de consumo dispares. Por
ejemplo, que los usuarios consuman a diferentes horas para que se puedan compensar los co-
eficientes, como se vio en el ejemplo 1. Si estamos en un caso en el que los consumos son
similares a las mismas horas, no se va a notar una diferencia sustancial en la optimizacion.

Para ilustrar esto, usando el script de preprocesado, tomamos dos conjuntos de usuarios
distintos, por evitar casos extremos, usuarios que tengan un consumo mensual de entre 2000
kWh y 500 kWh. Y elegiremos aquellos 4 usuarios con mayor desviacion estandar y los 4 con

menos. Primero, veamos las graficas de los usuarios con perfiles mas dispares:
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Figura 11: Evolucion de 4 usuarios dispares

En la Figura 11a mostramos la evoluciéon de ambos métodos con 8 iteraciones. La cota su-
perior indica el vertido con coeficientes constantes, y se puede observar que muy rapidamente,
los métodos tienden a un vertido de 0. Esto se debe a que, al elegir perfiles sumamente dis-
pares, el método tiene mas facilidad para asignar los coeficientes. En la Figura 11b se muestra
la misma grafica pero ampliada. Se puede ver como, ya el método de aproximacion da una
solucion cercana a 0, y SLSQP Inicializado la va acercando cada vez mas a 0 de vertido con el

paso de las iteraciones.
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Ahora, veamos qué ocurre eligiendo perfiles muy similares.

Comparacioén entre SLSQP y SLSQP inicializado en funcién de iteraciones
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Figura 12: Evolucién de 4 usuarios con perfiles similares

El primer aspecto a destacar es que la convergencia es mas lenta. Tras cada iteracion al
método le cuesta mas descender y minimizar el vertido. Esto se ve reflejado en el nimero de
iteraciones en cada grafica. Para perfiles similares se necesitan muchas iteraciones mientras
que para perfiles dispares es posible minimizar practicamente el vertido a cero a partir de las
primeras iteraciones.

Ademas, el vertido que devuelven la solucién con coeficientes no dinamicos y la solucion
del método de aproximacion es la misma. En este caso, el método de aproximaciéon no con-
sigue ninguna mejora. Sin embargo, a pesar de ser perfiles muy similares SLSQP si consigue
minimizar. Esto no solo ocurre con este ejemplo, sino con todos los perfiles seleccionados con
mayor parecido en consumo.

Debido a esto, podemos concluir que la optimizacién siempre es beneficiosa. Cuando los
perfiles son dispares, como se observa en la Figura 11a, el método de aproximacién consigue
una soluciéon muy buena, y SLSQP Inicializado, con pocas iteraciones se acerca a vertido nulo.
Sin embargo, para perfiles similares el método de aproximacioén no consigue dar una buena
aproximacion, y se necesitan muchas mas iteraciones para obtener un vertido cercano al cero.
Se puede ver la Figura 12 como la solucion con coeficientes no dinamicos (cota superior) y la

solucién que proporciona el método de aproximacién son similares en vertido.
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Por norma general, las graficas no seran tan extremas como en estos casos. Eligiendo usua-

rios aleatorios, las graficas tienden a parecerse mas a las de las Figura 7a o Figura 8a.

5.4. Prueba de Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon es una técnica estadistica no paramétrica utilizada para comparar
dos muestras relacionadas y determinar si sus poblaciones difieren significativamente. Es til
cuando los datos no cumplen con los supuestos de normalidad requeridos por pruebas para-
métricas como la prueba t para muestras pareadas. En esta prueba, se evaluan las diferencias
entre pares de observaciones, se les asigna rangos y se analiza si la suma de rangos con signos
(positivos y negativos) difiere significativamente de cero.

La hipotesis nula (H,) que probaremos es que no hay diferencia significativa entre los coefi-
cientes tras altas iteraciones obtenidos mediante el método SLSQP estandar y el método SLSQP
Inicializado. Esto implica que cualquier diferencia observada en los coeficientes es debida al
azar. En cambio, si que la prueba de Wilcoxon encuentra diferencias significativas cuando las
iteraciones son bajas.

El p-valor es una medida que ayuda a determinar la significancia estadistica de nuestros
resultados. Representa la probabilidad de observar efectos tan extremos como los encontra-
dos en nuestro estudio, bajo la suposiciéon de que la hipotesis nula es cierta. Un p-valor bajo
(comtinmente menor que 0.05) indica que es muy improbable obtener un resultado como el
observado si la hipotesis nula fuera cierta, y por lo tanto, podemos rechazar la hipotesis nula
a favor de la hipotesis alternativa [14].

Para el estudio, hemos tomado diferentes experimentos, y comparamos su valor p-valor.
Podemos observar en la Figura 13 como el p-valor esta por debajo de 0.05 en las primeras 6 ite-
raciones. En este caso, esta tendencia indica un rechazo fuerte de la hipdtesis nula, sugiriendo
que hay diferencias estadisticamente significativas entre los métodos comparados durante las
etapas iniciales. A medida que aumentan las iteraciones, los p-valores comienzan a elevarse,
superando el umbral de 0.05 a partir de la séptima iteracion y acercandose o incluso superando
0.5 en iteraciones posteriores. Este aumento en los p-valores sugiere que la diferencia entre
los métodos se reduce y se vuelve estadisticamente insignificante, lo cual podria indicar una
convergencia en el desempefio de los métodos o una disminucion en la variabilidad de los re-

sultados obtenidos. La region de significancia estadistica, marcada en amarillo, destaca donde
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Valores de p-valor por Nimero de Iteraciones
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Figura 13: Evolucion de 5 experimentos. Comparacion del p-valor tras iteraciones.

los resultados son suficientemente robustos para rechazar la hipotesis nula.

En resumen, la figura anterior traduce la Figura 7a o Figura 8a. A medida que se aumentan

el nimero de iteraciones, los métodos tienden a comportarse de forma parecida.

5.5. Modelos con la variable del precio de la energia

Como ya se indico en la seccion 4.6, el problema de optimizacién usando la variable de
precio es el mismo pero vertiendo euros en vez de kWh. La similitud de ambos problemas
trasciende a que, las conclusiones anteriores se pueden trasladar al problema con la variable
del precio de la energia. Como se puede observar en la Figura 14, el comportamiento de los
métodos SLSQP y SLSQP inicializado tienen una forma similar a los casos estudiados anterior-

mente.
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Desempefio de SLSQP y SLSQP Inicializado con variable de precio
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Figura 14: Evolucion de los modelos con 4 usuarios

Se observa en la Figura 14 como SLSQP Inicializado parte de una mejor solucion gracias al
método de aproximacion, pero con el paso de las iteraciones, ambos métodos terminan conver-
giendo a una solucién muy cercana a la 6ptima. En general, todas las conclusiones extraidas
del problema de vertido en kWh se puede extender al problema de vertido con variable de

precio de la energia.
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Conclusiones y
Lineas Futuras

6.1. Conclusiones

Hemos evaluado diferentes métodos para la optimizaciéon dentro del marco CRISP-DM,
analizando sus ventajas y desventajas, complejidad, tiempo de ejecuciéon y comportamiento

frente a distintos perfiles de usuario.

El método de aproximacion, con una complejidad O(n), mostro ser eficiente en térmi-
nos de tiempo de ejecucion para cualquier numero de usuarios. Sin embargo, su precisiéon en
cumplir las restricciones de filas disminuye a medida que el nimero de usuarios aumenta,

aunque sigue siendo aceptable hasta 35 usuarios.

El método SLSQP y SLSQP Inicializado se analizaron bajo diferentes condiciones. Se
observé que inicializar SLSQP con la solucion del método de aproximacion mejora significati-
vamente su rendimiento en las primeras iteraciones. Sin embargo, para un numero mayor de
iteraciones, ambos métodos tienden a converger hacia soluciones similares. Ademas, el méto-
do SLSQP sin inicializar puede en ocasiones superar al inicializado en términos de tiempo de
convergencia, dependiendo del caso especifico.

En términos de estabilidad, ambos métodos demostraron ser robustos frente a variaciones
en los datos de entrada, manteniendo un comportamiento estable con niveles de ruido bajos.
Al elevar demasiado los niveles de ruido, si que se llegaron a obtener alguna soluciones muy
distintas a las esperadas.

Finalmente, se concluy6 que la optimizacion es mas efectiva cuando los perfiles de consu-
mo de los usuarios son dispares. En tales casos, el método de aproximacion proporciona una

solucioén inicial muy cercana al 6ptimo, facilitando la convergencia de SLSQP Inicializado. En
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cambio, para perfiles similares, la mejora es menos significativa y requiere mas iteraciones
para acercarse al optimo.

La prueba de Wilcoxon confirm¢6 que las diferencias entre los coeficientes obtenidos me-
diante SLSQP y SLSQP Inicializado son significativas en las primeras iteraciones, pero tienden
a desaparecer con un mayor numero de iteraciones, indicando una convergencia en el desem-
pefio de ambos métodos.

Intentos de abordar el problema con algoritmos genéticos no fueron exitosos, ya que no
lograron proporcionar soluciones Optimas ni eficientes en términos de tiempo de ejecuciéon
comparados con los métodos anteriores. Ademas de la mala verificacion de las restricciones.

Adicionalmente, se consider6 la variable del precio de la energia en el problema. Se
determiné que este enfoque es equivalente al problema original y que los resultados de com-
paracion entre los métodos fueron similares, reafirmando la efectividad de los métodos de
aproximacion y SLSQP en la optimizacion de costos energéticos bajo diversas condiciones.

Una limitacion importante identificada es que, cuando se superan los 8-10 usuarios, la
complejidad del método SLSQP hace que los tiempos de ejecucion se eleven considerablemen-
te, lo que puede ser un inconveniente en aplicaciones practicas. Sin embargo, el método de
aproximacion sigue siendo muy rapido incluso con un mayor nimero de usuarios, proporcio-

nando soluciones iniciales adecuadas para su uso en combinaciéon con SLSQP.

6.2. Lineas futuras

En futuras investigaciones, se pueden explorar diferentes enfoques para mejorar la eficien-
cia y efectividad de los métodos de optimizacion evaluados en este estudio.

Una posible direccion es el uso de algoritmos genéticos. Aunque los intentos iniciales con
este enfoque no fueron exitosos, se podria realizar un estudio exhaustivo de los parametros
del algoritmo, como la seleccidén, cruce, mutaciéon y tamafio de la poblacién, para alcanzar
una buena solucion. Ajustar estos parametros adecuadamente podria mejorar los resultados y
hacer que los algoritmos genéticos sean una alternativa viable.

Otra propuesta interesante es el Optimizador SLSQP Inicializado por partes. Cuando
aumentamos el numero de usuarios, el problema se vuelve cada vez mas costoso computacio-
nalmente, alcanzando tiempos de ejecucion demasiado elevados. Para abordar este desafio, se

propone una estrategia para conseguir una solucién cercana a la optima, pero manteniendo
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unos buenos tiempos de ejecucién. La idea es dividir la matriz de consumos en submatrices por
filas, con un numero de filas mas manejable, y ejecutar SLSQP Inicializado para cada submatriz,

unificando luego las submatrices de coeficientes en una Unica matriz.

Cuadro 18: Matriz de consumo FE

€11 | €12 | €13 | €14 | €15

€21 | €22 | €23 | €24 | €25

Matriz de consumo FE;
€31 | €32 | €33 | €34 | €35

€41 | €42 | €43 | €44 | €45

7\

€51 | €52 | €53 | €54 | €55

€61 | €62 | €63 | €64 | €65

Matriz de consumo FE»
€71 | €72 | €73 | €74 | €75

€81 | €82 | €83 | €84 | €85

Ahora resolvemos SLSQP Inicializado con el método de aproximacion. Naturalmente, las

restricciones de columna deben adaptarse. Para ello, ahora la restriccion de columna sera

nUser;
nUser

, donde nU ser; representa el nimero de usuarios de la matriz i.

Ademas, lo idoneo es organizar los grupos de matriz de forma que los perfiles dispares estén
repartidos entre ambas matrices. Para ello, el script propuesto ordena la matriz por orden de
varianza y luego asigna los perfiles dispares a cada grupo por igual, es decir, el mas dispar
y el menos dispar a una submatriz, el segundo mas dispar y el segundo menos dispar a otra
submatriz, y asi sucesivamente.

Explorar estas lineas futuras podria llevar a mejoras significativas en la eficiencia de los
métodos de optimizacién, permitiendo su aplicaciéon en escenarios con un mayor nimero de

usuarios sin comprometer el tiempo de ejecucion.

6.3. Sostenibilidad del autoconsumo compartido

El autoconsumo compartido juega un papel importante en la transiciéon hacia una econo-
mia sostenible y baja en carbono. Al optimizar los coeficientes en sistemas de placas solares, se

mejora notablemente la eficiencia de estas instalaciones. Esto permite que la energia generada
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se utilice de manera efectiva cerca de su punto de produccion, optimizando el uso de la energia
y fomentando un consumo mas eficiente.

El atractivo del autoconsumo compartido aumenta con el uso de coeficientes dinamicos,
que no solo mejoran la gestién energética que resulta en un ahorro econémico significativo
para los usuarios. Este beneficio econémico hace que la tecnologia sea mas atractiva y sirve
como un fuerte incentivo para su adopcion, impulsando asi la expansion y aceptacion del
autoconsumo compartido en entornos urbanos.

Este enfoque facilita la implementacion de sistemas de energia renovable en zonas donde
el espacio puede ser escaso. Permitiendo que varios usuarios compartan los beneficios de una
instalacion solar, se maximiza el uso del espacio disponible y se fomenta la cooperacion entre
los ciudadanos. Ademas de los beneficios en términos de costos, el autoconsumo compartido
contribuye significativamente a la reduccion de la dependencia de los combustibles foésiles y a

la minimizacion de la huella de carbono en la produccién energética.
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Apéndice A
Manual de
Instalacion

A.1. Instalacion de librerias de Python

El desarrollo se ha realizado utilizando Python, y se ha hecho uso de archivos Python y
Jupyter Notebooks. Asumiendo que ya tiene instalados Python3 y pip3 en su sistema, instale

las siguientes librerias utilizando pip:

pip3 install pandas==1.5.3 numpy=1.26.4 scipy=1.13.0

A.2. Instalacion de Jupyter

Jupyter es fundamental para trabajar con notebooks interactivos. Instale Jupyter utilizando

pip con el siguiente comando:

pip3 install jupyter

A.3. Verificacion de la instalacion

Para verificar que todas las librerias estan correctamente instaladas, inicie Jupyter Note-

book ejecutando el siguiente comando:
jupyter notebook

Esto abrira Jupyter en su navegador web predeterminado. Cree un nuevo notebook y pruebe

importar las librerias con el siguiente codigo:

import pandas as pd
import numpy as np

import scipy.optimize as opt
Sino encuentra errores al importar estas librerias, entonces la instalacion ha sido exitosa.
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A.4. Mantenimiento de las librerias

El software ha sido probado con las versiones especificas de las librerias mencionadas an-
teriormente. Se recomienda mantener sus librerias actualizadas para beneficiarse de mejoras

y correcciones de errores, lo cual puede hacerse con el siguiente comando:
pip3 install --upgrade pandas numpy scipy jupyter

Sin embargo, tenga en cuenta que las futuras actualizaciones de estas librerias podrian hacer

que parte del codigo quede obsoleto.
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Apéndice B
Documentacion

B.1. Estructura del Proyecto

El proyecto consta de varios componentes estructurados en directorios que facilitan la
organizacion y ejecucion del software de optimizacion. A continuacion, se describen los prin-

cipales directorios y archivos:

B.1.1. Directorios y archivos principales

» Raiz del Proyecto: Contiene los archivos optimization.ipynby energy_data_processing.py.
El notebook optimization. ipynb maneja toda la logica de optimizacidén, mientras que

energy_data_processing.py se encarga del preprocesamiento de datos.

» coefficients: Este directorio almacena archivos CSV con los coeficientes utilizados por
cada método de optimizacion. Los nombres de los archivos reflejan el tipo de optimiza-

cion y el método utilizado:
+ optimization1_SLSQP.csv: Coeficientes para el modelo de minimizacion de ver-
tido de energia en kWh usando el algoritmo SLSQP.

« optimization1_custom.csv: Coeficientes para el modelo que minimiza el vertido

de energia en kWh usando un método de aproximacion personalizado.

« optimization1_SLSQP_init.csv: Coeficientes iniciales usados para alimentar la

solucion SLSQP, basados en la salida de otro método de SLSQP.

+ optimization2_SLSQP.csv: Coeficientes para el modelo de minimizacion de ver-

tido monetario en euros usando el algoritmo SLSQP.

« optimization2_custom.csv: Coeficientes para el modelo que minimiza el vertido

monetario en euros usando un método de aproximacion personalizado.

« optimization2_SLSQP_init.csv: Coeficientes iniciales usados para alimentar la

solucion SLSQP, basados en la salida de otro método de SLSQP.
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B.2.

grafics: Contiene scripts de Python que generan las graficas utilizadas en la documen-

tacion del proyecto.
output_files: Guarda los archivos CSV generados con los datos de consumo procesados.
source_data: Incluye archivos de datos en bruto desde Filel.txt hastaFile6.txt, asi

como datos de generacion por defecto.

Notebook de optimizacion

El archivo optimization.ipynb en la raiz del proyecto es fundamental para la ejecucion

de la optimizacion. Contiene varios parametros configurables que el usuario puede ajustar

segun sea necesario. Los parametros modificables incluyen:

B.2.1.

Parametros configurables

file_number: Refiere al nimero de archivo de datos en bruto. Si se importan los 6 ar-
chivos Filel.txt hasta File6.txt se podra seleccionar cualquier archivo usando este

parametro.

n_days: Numero de dias para los cuales se generan los datos. Fijo a 30 dias para evitar

errores de generacion.
n_users: Numero de usuarios para ser tratados

selection_type: Tipo de seleccion de usuarios. Opciones disponibles: 1ow, top, random.
Esta opcion busca usuarios con muy poca similitud, mucha similitud o aleatorio, en

términos de consumos.
optimization1: Activa la optimizacion para minimizar el desperdicio de energia.

optimization2: Activa la optimizacién para minimizar el desperdicio monetario en eu-

ros.

max_iter: Nimero maximo de iteraciones permitidas en la optimizaciéon. Aconsejable

entre 10 y 20 para muestras pequefias de usuarios (menos de 8 usuarios).

70



» system_coefficients: Coeficientes de participacién de cada usuario. Si se deja vacio, se

asume equidistante.

B.2.2. Ejecucion

El archivo esta disefiado para ser ejecutado de manera secuencial y en el orden estable-
cido. Intentar ejecutar bloques de c6digo de forma aislada puede resultar en errores debido a
dependencias entre las secciones del codigo.

El proceso de preprocesamiento de datos es intensivo en el uso de memoria RAM. Ejecutar
este archivo en maquinas con recursos limitados de memoria puede ocasionar problemas de
rendimiento o fallos. Se recomienda utilizar un sistema con una capacidad de memoria ade-
cuada. Se recomienda idealmente 16 GB de RAM, y como requisito minimo 8 GB de RAM.

El niimero de usuarios y la cantidad de iteraciones configuradas influyen directamente en
el tiempo de computaciéon debido a la complejidad temporal del algoritmo SLSQP. Configu-
raciones con muchos usuarios y un alto nimero de iteraciones pueden resultar en tiempos
de ejecucion prolongados. Es aconsejable ajustar estos parametros seguin las capacidades del
hardware disponible para mantener un balance entre precision y eficiencia en el tiempo de

procesamiento.

B.3. Nota sobre Datos de Consumo

Los datos de consumo en bruto no se pueden proporcionar directamente debido a restric-

ciones del proveedor, pero estan disponibles para descarga en la siguiente URL:

https://www.ucd.ie/issda/data/commissionforenergyregulationcer/
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