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Aproximacion de Funciones

Optimalidad

@ El problema que queremos resolver es:

3 E M;
. [Z <f>]

@ Relacién con aprendizaje de maquinas:
© Ejemplos de t.
@ No hay target.
© Hipdtesis (Q, M).
Q Pérdida — Y7 Mi(t).
©@ Mais restricciones de IC e IR.
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Generalizaciones

Supongamos que ahora hay B = {1, ..., b} bienes para vender.

@ Cada individuo tiene una funcién de valoracion, t; : 2B 5 R.
El conjunto de las funciones de valoracién de i es T;.

@ Cada valoracidon es una realizacién de una distribucién F; en
T;.

@ Un mecanismo es (Q, M) donde Q = (Q1, ..., Q) son reglas
de asignacién, Q;: T — 28 y M = (M, ..., M,)) son funciones
de pago, M; : T — R (posiblemente aleatorias).

@ Los agentes reportan valoraciones (estratégicamente)
z=(z1,...,2n),2zi € T;.

o Obsérvese que en esta seccién estamos usando z, en vez de b

como las ofertas que envian los agentes (i.e., mensajes).



Optimalidad: Problema aproximado

@ Sean (Q%, M") una parametrizacién de mecanismos.

@ Una muestra de F;, i.i.d de perfiles de valoraciones:
(zM), ..., z(1).

@ El problema es ahora:
n

1< .
PP

@ Para hacer operativa la restriccién de Cl se propone usar el
regret esperado:

Zj

rgti(w) = E [max( Pt (ziyt—i)) — u’(t; (ti, t=7)))

el valor esperado se calcula con respecto a la distribucién de
todos los tipos t;, t_;.



Optimalidad: Problema aproximado

@ Obsérvese que IC se cumple si y solo si rgtj(w) = 0. Para ver
esto, obsérvese que (i.e., la funcién que se maximiza es cero
en z; = t;):

méx(uf’(ti; (zi, z-7)) — uf (ti; (ti, 2-7))) > 0

Zj
luego,

E[mzéX(U,"N(ti; (zi, t—i)) — v}’ (ti; (ti, =) = 0

e
max(u;”(t;; (zi,2-i)) — v’ (8i; (8, 2-7))) = 0

Zj
<~
0

ui (ti; (ti, z-i)) — o} (ti; (i, z—7)) <



Optimalidad: Problema aproximado

@ En resumen, el problema de optimalidad aproximado es:

L n
1
ix — w( (1)
max Z Z M (z
=1 i=1
s.a.

ngx (2" (20, 2) = ur (@ (", 2y = 0

@ Donde la restriccidn es una forma de implementar IC.



Aproximacion de @

@ Supongamos valoraciones aditivas. En este caso:
Q:R"™ —[0,1]" y M : R™ — R (posiblemente aleatorios)

@ Aproximacidn agndstica: RegretNet

@ Sea @ una red neuronal completamente conectada con 2
capas ocultas con 100 neuronas en cada capa y funcién de
activacién tanh.

@ El input de la red son z; > 0 que representan la valoracién
para i del bien j.

e Las salidas (softmax) son Q%(z);; probabilidades de
asignacién: >_7_; Q"(z);j = 1 para cada bien j.



Aproximacion de M

@ Sea M una red neuronal completamente conectada con 2
capas ocultas con 100 neuronas en cada capa y funcién de
activacién tanh.

@ El input de la red son z; > 0 que representan la valoracién
para i del bien j.

@ Las salidas (sigmoid) son M"Y (z); el pago esperado del agente
i



RegretNet: Arquitectura

Allocation Network g Payment Network p
\
1 115 - 1
softmax '
s b

:
'

biy IO: m o, m
p : : ' : @ 2 —>@ I1I:[7!;Zl/b|/

B e v AT S D
O QU @ D o
o< e S

b : P,

Fig. 1 REGRETNET: The allocation network ¢ and payment network p for a setting with multiple
bidders (1, ..., n) and multiple items (1, ..., m) (Diitting et al. 2019). The rev and rgt are defined
as a function of the parameters of the allocation and payment networks w = (wg, wp)



RegretNet: Resultados de referencia 2 bienes 1 comprador

Prob. of allocating item 1 Prob. of allocating item 2
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() Single bidder, unit-demand, item values o1,z ~ U[2,3

ison of the allocation rules learned by REGRETNET to those of optimal auc-
tions (Diltting et al. 2019). These are all single bidder environments. We plot the probability of
allocating item 1 and item 2, as a function of the bidder’s value on each item. The design of the
optimal allocation rule is superimposed, with different allocation regions separated by dashed lines
(the number in a region gives the probability the item is allocated in the optimal solution)




RegretNet: Restriccidon presupuestal
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(c) Optimal allocation rule

Fig.4 REGRETNET (extended to handle private budgets) for asingle item, two bidder auction, where
bidder values vy, vz ~ Unif{1.2. ..., 10}, bidder 1 is unconstrained, and bidder 2 has a budget of
4. (b) and (¢) compare the trained allocation rule and the optimal allocation rule, illustrating the
probability of assigning the item to cach bidder for different values (v1, v2). Based on based on
Fig.4 in Feng et al. (2018)
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Sector Eléctrico

Motivacion

@ Mejorar el diseio del mercado eléctrico para proveer energia
asequible, confiable y limpia.

@ Planes del gobierno para integrar energia edlica y solar en
Colombia

e Preocupaciones ambientales: Reducir las emisiones de gases
de efecto invernadero de la generacién térmica.

o Estabilidad de precios: Disminuir los elevados precios de
electricidad durante periodos de reducidas precipitaciones.

e Eficiencia en costos: Aumentar la generacién edlica y solar
para reducir los precios de electricidad.?

!Basado y modificado de Cepeda, Valentina Perez, Juan. (2026).
Deep-learning-based optimal auction design in electricity markets. Energy
Economics. 155.
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Sector Eléctrico

Subastas de electricidad

Generation
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Sector Eléctrico

Problema de disefio 6ptimo de subastas

@ n generadores compiten por d; unidades de electricidad a producir
en cada franja horaria j € [m].

@ Cada generador tiene (1) un costo unitario privado v; (constante a
lo largo del dia) y (2) capacidades conocidas gj para cada franja
horaria j.

@ Los perfiles de costo unitario v = (v;)jc[y Se extraen de
F = (Fi)ie[n), conocida por el operador del sistema (asumimos es
una prior poco informativa).

@ Los oferentes presentan una Gnica oferta de precio unitario b; para
toda su generacién.

@ Dado el perfil de ofertas b = (b;)jc[s, una subasta (g, p) esta
caracterizada por una regla de asignacién g y una regla de pago p.

@ gji: nimero de unidades asignadas para la franja j. p;: pago por la
energia producida.

Alvaro J. Riascos Villegas Uniandes y Quantil | Matematicas Aplicadas



Sector Eléctrico

Ganancia de los generadores

@ El generador con costo unitario v;, bajo (g, p) ofrece b;. Dado
b € V, la ganancia se define como

il b) = | Pi(B) = Clei(b),vi) si gy(b) <Gy Vi € [m]
e —00 en otro caso. ’

donde C(gi(b),vi) = >_7", gi(b)vi.

Propiedades de la subasta optima

@ Racionalmente individual (IR): Ofertar verazmente resulta en una
ganancia no negativa (dentro de la RN)

7T,'(V,', (V,', b_,)) >0, Vie [n], vieEVi,b_;eV_;.

@ Restriccion de demanda (DC): Satisface la demanda (dentro de la
RN)

Zgu di, Vje[m,beV.
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Sector Eléctrico

@ Compatible con incentivos en estrategias dominantes (DSIC):
Incentiva a los generadores a reportar sus verdaderos costos unitarios
— Arrepentimiento (rgt) = 0 en el problema de aprendizaje

mi(Vi, (vi, b—i)) > 7i(vi, (bi, b—j)), Vi€ [n],vi €V, b€V, b_jeV_j,

donde la condicién de arrepentimiento cero se define como

rgti(w) = Ever | mdxy (" (vi, (v, v—)) = " (vi, (vi, v-))) | =0,

vy =N, (g (v vo) < dj)-
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Sector Eléctrico

@ Restriccion de capacidad (CC): La regla de asignacién asigna a los
generadores como mdaximo su capacidad — Penalizacién por
restriccién de capacidad (ccp) = 0 en el problema de aprendizaje

gi(b) < G, Vielnl,je[mlbeV,

donde la condicién de penalizacién cero por restricciéon de capacidad
se define como

m
cepi(w) = Eyr Zméx {g,‘l’"(v) — G5 0}| =0, Vieln].
j=1
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Sector Eléctrico

Arquitectura del modelo

Red neuronal para codificar subastas de adquisicién multi-unidad

Allocation Network g

soferah + 1L

bn—c

Input Layer

Hidden Layers Output Layer

5 q
b (],

Payment Network p*

b
L4
— i»@— pr= B+ Claie, by)
b,

o
— B ?}Q, p2=p2+ C(z2:, b2)

by

Input Layer

Hidden Layers Output Layer

p € [0,00) es la renta informacional
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Sector Eléctrico

Problema de aprendizaje |

Minimizar los costos diarios de generacién

;p;w(\/)] O

st. rgti(w) =0, ccpi(w)=0, Vie]n]

min E,
weR" Y
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Sector Eléctrico

Experimentos con datos reales

@ Datos del Mercado Eléctrico Colombiano en 2022

@ Limitaciones: Escalar el modelo aumentando ny m incrementa el
tiempo computacional.

@ 2 franjas horarias:

o Franja de baja demanda (12): 10pm-8am
o Franja de alta demanda (22): 9am-9pm

@ 5 tipos de generadores por fuente: Termoeléctrica a combustible
liquido, termoeléctrica a gas/carbdn, hidroeléctrica, edlica y solar.
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Sector Eléctrico

Experimentos con datos reales

@ Datos de costos unitarios de:

e Térmica: costos de insumos usando una férmula de ingenieria

o Edlica y solar: costos nivelados de electricidad (LCOE) - costos
promedio a lo largo de la vida dtil del proyecto.

o Hidroeléctrica: Min. entre la oferta reportada y el precio en el
disefio actual (/imitacién). Sin embargo, los costos promedio
son comparables al LCOE de proyectos hidroeléctricos en
Colombia.
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Sector Eléctrico

@ Los costos unitarios de los generadores hidroeléctricos tienen una
distribucién sesgada a la derecha: En Colombia, muchos embalses
tienen baja capacidad de almacenamiento relativa a la capacidad de
generacién = altos costos de oportunidad durante periodos de bajas
precipitaciones.

Figura: *

Costos unitarios
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Liq fuel Gas/Coal Hydro Wind Solar

@ A denota la media. Los marcadores + indican valores max/min.
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Sector Elé; o

Resumen de experimentos

BASELINE EXPAND CAPACITY
» Lig-fueled thermal % 10% 20% 30%
* Gas/Carbon thermal
¢ Hydro
V/ through \/
WIND-SOLAR INTEGRATION HYDROPOWER EXPANSION
Baseline + Baseline +
* Wind * Hydro
* Solar * Hydro
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Sector Eléctrico

Desempeiio en el conjunto de prueba

RegretNet
3-6 Expansion de capacidad cost p95 rgt ccp
1-6
0% 0.9470 1.1170 <0.001 <0.001
Integracién edlica-solar
10 % 0.7771 0.8774 <0.001 <0.001
20 % 0.6265 0.7421 <0.001 <0.001
30% 0.5178 0.6426 <0.001 <0.001
Expansién hidroeléctrica
10% 0.7855 0.9618 <0.001 <0.001
20 % 0.6480 0.8081 <0.001 <0.001
30% 0.5458 0.7656 <0.001  <0.001

|. Expandir la capacidad e incluir mas generadores reduce los costos
promedio.

[I. En comparacién con la introduccién de generadores hidroeléctricos
adicionales, integrar energia edlica y solar reduce el percentil 95 de
los costos en 8.8%, 8.2%, y 16.1 % segtin los niveles de expansién
de capacidad.
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Sector Eléctrico

Distribucién de costos de generacion

1 1 L
Figura: * Figura: * Figura: *
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@ Barras negras: Costos de generacién en escenarios donde se
introducen un generador edlico y uno solar.

@ Barras azules: Costos de generacién en escenarios donde se
introducen dos generadores hidroeléctricos adicionales.
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Sector Eléctrico

Pagos promedio y participacion en la generacién
0.42

Figura: *

Térmica comb. liquido
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Sector Eléctrico

Conclusiones

@ Se introdujeron caracteristicas especificas de las subastas de
electricidad para descubrir disefios dptimos mediante la extensién
del marco RegretNet.

@ El método propuesto recupera soluciones éptimas conocidas con
alta precisién:

o Errores de aproximacién del nivel de costo éptimo < 1%
e Violaciones de restricciones < 0,001
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Sector Eléctrico

Conclusiones

@ Generalizacién fuera del entorno de entrenamiento:

e Descubre subastas casi éptimas incorporando otras
caracteristicas: (1) demanda y capacidad inciertas, (2) costos
correlacionados, (3) ofertas en miiltiples franjas horarias, (4)
subastas multi-parte.

e Descubre disenos casi éptimos en entornos usando
distribuciones estimadas a través de datos reales:

o Integrar energia edlica y solar es marginalmente mas efectivo
para minimizar costos en comparacién con expandir la
hidroeléctrica.

@ Pero muestra reducciones considerables de 8.8 %, 8.2%, y
16.1% en el percentil 95 de los costos de generacidn con
expansiones de capacidad de 10 %, 20 %, y 30 %,
respectivamente.

e Bajas violaciones de restricciones < 0,001.
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