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Resumen

En este estudio se introduce una plataforma de gestion energética jerarquica que incorpora la tecnologia blockchain para elimi-
nar la dependencia de un coordinador centralizado. La plataforma esta disefiada para operar en comunidades energéticas afectadas
por incertidumbres estocdsticas. La estrategia se divide en dos niveles: en el nivel superior, donde se resuelve un problema de
optimizacién de control predictivo distribuido estocéstico, en el que todos los hogares de la comunidad participan para determinar
las acciones de control de manera horaria. En este nivel, se utiliza un contrato inteligente como intermediario entre los hogares,
encargado de realizar tareas de control e intercambio de informacién. Por otro lado, en el nivel inferior, cada hogar resuelve de
manera local e independiente un problema de optimizacidn de control predictivo para seguir las referencias establecidas después
del consenso alcanzado por la capa superior, a una frecuencia significativamente mayor. La validez de esta plataforma para opti-
mizar el funcionamiento econémico de la comunidad y cumplir con las restricciones probabilisticas se ha validado con diferentes
simulaciones.

Palabras clave: Sistemas de gestion y distribucion de energia, blockchain, control estocdstico, control predictivo.

Integration of Blockchain Technologies in a Distributed and Hierarchical Predictive Control Framework for Community
Energy Networks.

Abstract

This study introduces a hierarchical energy management platform that leverages blockchain technology to eliminate the need for
a centralized coordinator. The platform is designed to operate in energy communities facing stochastic uncertainties. The approach
is divided into two levels: at the upper level where a stochastic distributed model predictive control problem is solved by all hou-
seholds in the community to determine control actions on an hourly basis. A smart contract serves as a bridge between households,
performing control tasks and facilitating information exchange. In contrast, at the lower level, each household independently solves
a model predictive control problem locally to track the references established after consensus is reached by the upper layer, at a
much higher frequency. The effectiveness of the platform in optimizing the community’s economic performance and adhering to
probabilistic constraints is demonstrated through extensive simulations.

Keywords: Energy management and distribution systems, blockchain, stochastic control, model predictive control.

1. Introducciéon
macidn en el ambito energético. Este cambio se caracteriza por
La gestion energética se ha establecido como un asunto cru- el paso de un modelo centralizado tradicional a uno mds descen-
cial en los tiempos actuales, marcados por una notable transfor- tralizado y versatil. Tal evolucién es impulsada por el aumen-
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Nomenclatura Significado Nomenclatura Significado
CC-MPC Control Predictivo con Restricciones de Probabilidad pPe Potencia de carga
CE Comunidad Energética pH Potencia de descarga
CI Capa Inferior P Potencia de comercio
CS Capa Superior ph8 Potencia necesaria de la red eléctrica
DMPC Control Predictivo Distribuido ps* Potencia vendida a la red eléctrica
VE Vehiculo Eléctrico P Potencia de carga del vehiculo eléctrico
FC-MPC Feasible Cooperation-based MPC pr Potencia fotovoltaica
ISE Integracion de Sistemas Energéticos P Potencia de carga local
MPC Control Predictivo Basado en Modelo II Matriz de intercambio entre los agentes
pP2P Peer-to-Peer eb Energia almacenada en la bateria
RE Red Eléctrica e Energia en el vehiculo eléctrico
SMPC Control Predictivo Estocéstico max Valor mdximo
At Intervalo de tiempo w Perturbaciones estocdsticas
n Eficiencia de conversion Tiempo
o Desviacion estandar de la radiacion solar i, Agentes
(O] Flujo de potencia Limite superior
3 Pardmetro binario de disponibilidad de carga . Limite inferior
0 Pardmetro estocéstico n Cantidad de agentes
u Media de una distribucién

to en la participacion de diversos agentes energéticos distribui-
dos e independientes. En este entorno en constante cambio, las
fuentes de energia renovables adquieren un rol esencial, brin-
dando a los usuarios la oportunidad de reducir su dependencia
de las redes eléctricas tradicionales, particularmente cuando se
combinan con sistemas de almacenamiento de energia median-
te baterfas. Sin embargo, la integracién y operacidn eficaz de
estos sistemas variados representa un desafio considerable. En
este contexto, el concepto de integracion de sistemas energéti-
cos (ISE) se vuelve especialmente significativo. Como se des-
cribe en O’Malley et al. (2016), la ISE implica la coordinacién
de sistemas energéticos a lo largo de diferentes rutas y ubica-
ciones para asegurar una oferta de servicios energéticos fiable y
asequible, minimizando el impacto en el medio ambiente.

En el ambito de la gestién de microredes energéticas, don-
de existen tanto consumidores como productores de energia,
la relevancia de la ISE es indiscutible. Actia como un mar-
co esencial para la integracioén efectiva de estos sistemas he-
terogéneos. En este contexto, el Control Predictivo Basado en
Modelos (Model Predictive Control, MPC) es una técnica de
control utilizada en los sistemas de energia eléctrica, gracias a
su habilidad para manejar no linealidades, retardos y restriccio-
nes en las variables de entrada y salida (Olivares et al., 2015).
No obstante, los controladores MPC convencionales no abor-
dan adecuadamente el manejo de incertidumbres, resultando en
el desarrollo de diversas estrategias de MPC (Bordons et al.,
2020) para gestionar variables estocdsticas. Para abordar es-
tas incertidumbres y perturbaciones, se han desarrollado varias
técnicas de MPC estocastico (stochastic MPC, SMPC) (Velar-
de et al., 2017). Una variante de SMPC es el Control Predictivo
con Restricciones de Probabilidad (Chance-constrained MPC,
CC-MPC) (Grosso et al., 2014). El CC-MPC ha demostrado
ser efectivo en una variedad de aplicaciones, incluyendo los
sistemas energéticos, como se evidencia en miiltiples estudios
(Vergara-Dietrich et al., 2019; Marquez et al., 2021; Velarde
et al., 2024).

Los sistemas geograficamente distribuidos, como son los
sistemas energéticos, enfrentan algunos desafios al implemen-

tar estrategias de MPC centralizadas (Maestre and Negenborn,
2013). En este contexto, una Comunidad Energética (CE) se es-
tablece como una red colaborativa de agentes, que pueden ser
tanto prosumidores como consumidores, compartiendo sus re-
cursos energéticos. Las CEs juegan un papel importante en el
fortalecimiento de la cohesién comunitaria y en el fomento de
practicas energéticas sostenibles (Inés et al., 2020).

Para abordar la complejidad de estos sistemas, el sistema se
divide en subsistemas, también conocidos como agentes, cada
uno controlado por su propio controlador local en un enfoque de
MPC Distribuido (DMPC). Esta configuracién proporciona va-
rias ventajas comparadas con el MPC centralizado. Sin embar-
go, coordinar multiples controladores requiere un intercambio
de informacién considerable, lo que puede plantear problemas
de seguridad y privacidad (Maestre et al., 2021). En estas cir-
cunstancias, se busca un equilibrio entre la autonomia local y la
coordinacién a nivel global, un elemento clave para una gestién
eficiente en las CEs (Gui et al., 2017).

En el 4ambito de la gestion segura de la energfa, la tecnologia
blockchain surge como una solucién prometedora, particular-
mente para sistemas que requieren una comunicacién segura
entre agentes. La estructura transaccional de peer-to-peer (P2P)
de blockchain, combinada con su arquitectura descentralizada
para el almacenamiento de datos, refuerza el sistema contra po-
sibles amenazas malintencionadas. Una caracteristica notable
de blockchain es la implementacién de contratos inteligentes,
que son fundamentales para facilitar la coordinacién en las CEs.
Estos contratos son programas que ejecutan automaticamente
reglas preestablecidas, eliminando la necesidad de intermedia-
rios. El potencial de blockchain en el contexto de microredes
y la gestién de CEs ha sido ampliamente investigado, como se
evidencia en (van Leeuwen et al., 2020; Sivianes et al., 2022).
La integracion de blockchain en la ISE mejora la integridad de
los datos, la seguridad y la capacidad de auditoria, sin depender
de terceros.

Adicionalmente, el control jerdrquico es una técnica em-
pleada en sistemas energéticos para manejar la complejidad de
las redes. Esta técnica implica estructurar el sistema mediante
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una arquitectura en capas, lo que permite una gestion modular
y facilita la integracién de diversas estrategias (Zafra-Cabeza
et al., 2020). En este contexto, este trabajo introduce un enfo-
que jerdrquico y distribuido para la operacién de un ISE, incluso
en presencia de incertidumbres. La idea central de este enfoque
es prescindir de un coordinador centralizado y sustituirlo por un
contrato inteligente basado en tecnologia blockchain.

Este trabajo introduce un enfoque jerarquico disefiado para
mejorar el manejo de perturbaciones mediante una formulacién
estocdstica con base en investigaciones previas (Sivianes et al.,
2022, 2023a,b). El sistema completo adopta una estrategia de
DMPC para la gestiéon de un ISE, involucrando a multiples
agentes que enfrentan incertidumbres asociadas con variables
estocdsticas. Es importante destacar que este enfoque incorpora
la tecnologia blockchain, asegurando asi que todas las opera-
ciones sean transparentes y seguras.

El resto de este documento se organiza de la siguiente ma-
nera. La Seccién 2 establece la descripcion de la estructura
jerarquica de la CE que se utilizara en este trabajo. La Seccién 3
proporciona una descripcion detallada de la capa superior (CS),
incluyendo la metodologia de CC-MPC, el proceso de negocia-
cion para variables acopladas distribuidas y la implementacion
de blockchain. La descripcién de los controladores de CPM im-
plementados en la capa inferior (CI) se discute en la Seccién
4. Los principales resultados y su discusién se muestran en la
Seccién 5. Finalmente, la Seccién 6 presenta las conclusiones y
lineas futuras.

2. Esquema jerarquico de la comunidad energética

La CE descrita en este trabajo presenta una estructura
jerarquica con dos capas claramente diferenciadas:

= Una capa superior, CS, donde se resuelve un problema
de optimizacién MPC distribuido, y del cual se obtienen
las variables de decisién a aplicar durante un amplio ho-
rizonte de prediccién con un tiempo de muestreo horario.
En esta capa, los hogares hacen uso de un contrato inteli-
gente desplegado en una festnet de Ethereum que ejerce
el rol de un coordinador distribuido, permitiendo la eje-
cucion del algoritmo distribuido sin necesidad de terceras
partes externas a la CE.

= Una capa inferior, CI, donde cada hogar, de manera in-
dividual e independiente al resto, resuelve un problema
MPC para cumplir con las directrices obtenidas de la ca-
pa superior con un horizonte de prediccién y tiempo de
muestreo inferior al de la capa superior.

Enla Figura 1 se muestra el esquema jerarquico planteado, don-
de se muestran los intercambios de informacion entre el contra-
to inteligente en la capa superior; y los enlaces de potencia en
la capa inferior.

2.1. Formulacion de la capa superior

La topologia de la CE en la capa superior corresponde a
un grafo completo, en los hogares se encuentran conectados de
manera bidireccional a través de enlaces de potencia. Ademas,
cada hogar estd conectado al Punto de Acoplamiento Comiin

(PAC), que es el punto de entrada de energia de la red eléctrica
externa (RE) a un coste variable en el tiempo, representado por
¢,® [€/kWh]. Asimismo, existe la posibilidad de vender energia
a la RE a una tarifa identificada como ¢,*' [€/kWh], donde
¢,® < c/®. El conjunto de hogares se caracteriza mediante el
conjunto H = {1,...,N}, el cual se divide en dos subconjuntos:
el conjunto de prosumidores P, que incluye hogares con acceso
arecursos energéticos distribuidos (RED) como baterias, pane-
les solares y vehiculos eléctricos; y el conjunto de consumido-
res C, cuyos integrantes desempefian un papel pasivo dentro de
la comunidad. Puesto que los consumidores carecen de cual-
quier RED, deben satisfacer sus demandas importando energia
de laRE a coste ¢, ® o de otros hogares. Por el contrario, los pro-
sumidores asumen un papel mds activo gracias a su capacidad
para obtener energia de fuentes renovables, como la generacion
solar, y, en ultima instancia, participar en el comercio de energia
dentro de la CE a una tarifa CFC [€/kWh].
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Figura 1: Esquema jerdrquico de la comunidad energética.

Un elemento crucial es que la CE se ve afectada por dos
variables estocdsticas: la irradiancia solar 6;, [W/m?*] ¥i € Py
la demanda variable de los hogares pig, Vi € H. Dada la redu-
cida extensién geogréfica de la CE, especialmente en compara-
cién con la variabilidad espacial de 6;,, se asume que 6;, afecta
de manera uniforme a todos los prosumidores Vi € P en ca-
da instante ¢, es decir, 6;, = 6;. En consecuencia, la generacién
fotovoltaica p}, se determina por:

pE:’ = O—inpvgt’ VIa ta (1)

donde o; [m?] representa el drea de los paneles solares instala-
dos y PV es la eficiencia de conversion fotovoltaica solar. Toda
la potencia generada por los paneles solares es directamente al-
macenada en la bateria, donde posteriormente podré ser utiliza-
da con cualquier propésito.

Las baterias cumplen una triple funcién dentro del sistema,
permitiendo almacenar energia para su uso futuro, como faci-
litar su comercio con la CE o su venta a la RE. La energia al-
macenada en la bateria del agente i se representa como eE L,y se
calcula de la siguiente manera:

bd N t

b _ b b __bc Lt Lt pv ugs .
e =€, + Py —— ~ — A+ Ar—p AL Vi,
a A e

@
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donde pl < pl Ty pl '/, Tepresentan la potencia de carga, descarga

. ugs : :
y comercio, respectivamente; p;;" es la potencia vendida a la

RE; y At es el intervalo de tiempo. Pardmetros como 70, 5 y
17'5 indican las eficiencias de carga, descarga y comercio de la
bateria, respectivamente. Es importante destacar que pbd repre-
senta la potencia suministrada por la bateria para satisfacer la

demanda local, y el término N i ”' en la Ecuacién (2) denota
la potencia transferida del agente i a la CE. En este contexto,
tanto la energia almacenada en las baterfas como la potencia de
las baterias estdn sujetas a restricciones:

b<et <, Vi, 3)
0 < pbe < pl¥, Vi, @)
0.< pbd < pi, Vi, 3)
0<pl, < pbl, Vijit, 6)

donde las barras superior e inferior hacen referencia a los
limites maximos y minimos, respectivamente. Los vehiculos
eléctricos se conceptualizan como cargas flexibles que permiten
controlar el tiempo y la potencia de carga pf;. La acumulacion
de energia en los vehiculos eléctricos €7} se calcula y restringe
de la siguiente manera:

ey = efZ_I + rfévpvat, Vi, t, @)

1t
CV ev .
e, <€, < e""’ Vi, t, 8

donde el parametro 1" es la eficiencia de carga del vehiculo
eléctrico (VE). Dado que los VE solo se pueden cargar mien-
tras estén fisicamente en el drea de carga, la potencia de carga
del VE se restringe de la siguiente manera:

<&, Vit ©

En este contexto, ¢ es un pardmetro binario indicando la dis-
ponibilidad de carga del vehiculo eléctrico, y p;" representa
la maxima potencia de carga del VE. Es importante destacar
que cada agente sigue un horario de carga predefinido para
su vehiculo eléctrico &; = [£1,...,&end, ], indicando cudndo
el vehiculo eléctrico estard en el punto de carga del agente.
Ademds, se incorpora el requisito diario de carga de energia
del VE, designado como %', , de la siguiente manera:

Np,
(A% cvV
ei,l + Z e p
t

donde & representa el conjunto de agentes que poseen un VE,
y Ny, es el horizonte temporal sobre el cual se debe cumplir el
requisito diario de energia del VE. Nétese que €7 daily debe ele-
girse cuidadosamente de acuerdo con el horario de carga del
VE del agente.

Cada hogar debe lograr la ecuacion de balance de poten-
cia (11), de la cual se deriva la potencia necesaria que debe
importarse de la RE, denotada por p';f, para hacer frente a la
demanda de la siguiente manera: !

ev
0< Di;

dally

VAt =e%

ity Vi€E, (10)

Pl =ph - ol - Zp,ﬂp,ﬁp,,, Vi, (1D)
J#I

ng >0, Vit (12)

Aqui, el término Y P ﬂ ' refleja la suma total de potencia que
se comercia desde la CE al agente i, lo que significa que (11) es
una restriccion de acoplamiento.

Finalmente, estas ecuaciones pueden ser agrupadas como
un sistema lineal invariante discreto de la siguiente manera:

X1 =A-x;+B-u+D-wy, (13)
con:
T
t P 9
Xy = élev , Uy = [’?})[S , Wy = |:At]} 5
K Iy !
LBy
0 0 O] 0 In
A = 10 Iy 0|, D= 0 0f,
0 0 Ix| nlC)Al‘IN 0
In —In —II 0 In
B = 0 0 0 0 N Atix|
T]EAI‘IN —%IN —%H —Atly 0
f i

Aqui, x, u y w representan los estados, entradas y perturbacio-
nes especificas de la CE, respectivamente. La notacién * se uti-
liza para agrupar estados, entradas o perturbaciones a través de
los N agentes; por ejemplo, si - € R!, entonces * € R"™¥!,
Ademds, [T € R¥NW-D egt4 estructurado como una matriz
mayormente compuesta por ceros, con la excepcion de N — 1
elementos en cada fila que toman el valor de uno, indicando los
posibles intercambios que el agente i recibe de sus N—1 vecinos
de la CE.

Para facilitar la nomenclatura en los siguientes apartados,
se definen los poliedros cerrados X y U para agrupar las res-
tricciones de estado (3), (8), (12); y las restricciones de control
(4)-(6), (9), (10), respectivamente. Estas restricciones se expre-
san como

X+l € Xa
U eU.

(14a)
(14b)

2.2.  Formulacion de la capa inferior

En la capa inferior, se presenta el modelo de bajo nivel en el
que los intercambios energéticos, pU .» dejan de ser variables de
decision y pasan a ser constantes fijadas por la capa superior.

Las baterias en la CI siguen el modelo lineal de la Ecuacién
(2) sustituyendo las variables originales por las correspondien-
tes de la capa inferior:

deI tcs
bCI _ bC[ b bCCI _ lf _ l]t CI
Cir = € + (77 Z
J#I t
piy At - p;fSC‘AtCI, Vi, t. (15)

De manera andloga, los VEs en el modelo de la capa inferior
siguen la dindmica de la Ecuacién (7):

ever _ EVCI ev CVCI CI .
e, =e S+ p At Vi, t. (16)
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Es importante considerar que la CS establece los futuros va-

lores de e?fs y €;;, por lo que estos valores se convierten en

restricciones terminales en la CI:

bt _ ,bcs s
€Neg = Vi, a7
(A7) — evcs .
€iNeg = Vi. (18)

donde N¢y es el horizonte de prediccion del bajo nivel, por lo
que las restricciones expresadas en (17) y (18) garantizan que
la CI siga las referencias establecidas por la CS.

La ecuacidén de balance de potencia de la CI incluye la va-
riable de holgura P?,Ctl en comparacion con la Ecuacién (11). La
razén de esta inclusién radica en que los consumidores no po-
seen baterias, lo que les impide vender energia a la RE a través
de p;¥*". Por lo tanto, esta variable tiene como objetivo permitir
la venta de energia a 1a RE por parte de los consumidores:

N

uger _ beer _ bdcr _ btcs ulcy
Py = Piy ~Di iji,t T Dy

i
eV, S .
+p, "+ Vi, (19)

S .

Pz 0, Vit (20)

Organizando las Ecuaciones (15), (16), y (19), se obtiene la
siguiente representacion del modelo en espacio de estados de la
CIL

Cl _ 4CI, CI_, pCl  CI cl., Cl
X =AY x7 +B" cus + D w7, 2n

donde las matrices A€, BC, y D€ se derivan de las ecua-
ciones mencionadas anteriormente, x°! = [e?f‘, i, e,

utCI — [pE§CI’pE?CI’pz§SCI’pl?,\;CI’pfSI]T y w[CI — [GICI plfl]CI]T' Los
poliedros cerrados de la capa inferior X' y ¢! incluyen las
restricciones de estado (3), (8), (12), (17), (18); y restricciones
de entrada (4),(5), (9), (20), respectivamente, como se muestra
en:

CI CI
Xt eX ’

u,Cl e U,

(22a)
(22b)

3. Algoritmo distribuido de la capa superior

La capa superior del esquema jerarquico se caracteriza por
la resolucién de un algoritmo de MPC distribuido con restric-
ciones de probabilidad (CC-DMPC) coordinado por un contrato
inteligente implementado en una red blockchain. La inclusion
del contrato inteligente reside en que permite prescindir de un
tercero que gestione el proceso distribuido. En la capa supe-
rior, el algoritmo CC-DMPC se resuelve cada hora para coinci-
dir con la tasa de refresco del precio de compra en el mercado
diario eléctrico, y comprende los siguientes los siguientes ele-
mentos: el problema de optimizacién energético, el algoritmo
distribuido y la implementacién en blockchain.

3.1. Optimizacion de la gestion energética de la CE en la ca-
pa superior

La estrategia de control empleada para abordar el desafio
de gestién energética en la CE es el MPC. Este método im-
plica resolver un problema de optimizacién con el objetivo de
minimizar una funcién objetivo a lo largo de un horizonte de

prediccion. Se basa en un modelo lineal en tiempo discreto pa-
ra prever la dindmica del sistema, sujeto a restricciones tanto en
las entradas como en las salidas, con el fin de llevar el sistema
hacia una referencia deseada. En cada instante de muestreo, se
calcula una secuencia de acciones de control, pero solo se apli-
ca el primer elemento al sistema en el tiempo actual, mientras
que las restantes son descartadas. Luego, el problema de opti-
mizacion se repite en el siguiente instante de tiempo, siguiendo
una estrategia de horizonte finito deslizante (Camacho and Bor-
dons, 2007; Maciejowski, 2002).

3.1.1. Formulacion del MPC

En este contexto, el primer elemento a considerar es la de-
finicién de la funcién objetivo, denotada como J(U), donde
U = [uy,uz, -+ ,un,]. J estd disefiada para equilibrar la mi-
nimizacién del coste econdmico incurrido al comprar p“ de la
RE, la penalizacidn al sobrepasar las cotas inferiores o superio-
res de la bateria, y el esfuerzo de control ejercido:

N .
JU) = (A (e, ) (el e (23)
t=1

T ug  aug b ~b
+  u, Rauy) + cNh+1pNh+1At + (€N, +1» eNh+1)

b n
+ lp(e—Nh+l’eNh+l)'

El primer término hace referencia al coste asociado a la compra
de energia de la RE en cada intervalo; los términos que contie-
nen la funcién ¢ representan la penalizacion asociada al incum-
plimiento de la restriccion (3), que establecen las cotas superio-
res e inferiores entre las que debe estar el estado de las baterias.
La funcién ¢ es una funcién convexa que presenta la siguiente
estructura:

Wa,b) = 5+ b+ (@@=, (24)

y tiene un comportamiento equivalente a max(a, b), de modo
que w(e',)f?) toma valores positivos cuando é'f supera la cota

maxima e?, y el valor cero en caso contrario; bajo la misma
l6gica, se emplea para la cota inferior pero con el orden in-
vertido. La matriz R, se dimensiona de manera apropiada para
aplicar costes a las variables de los VEs y las baterias, al mis-
mo tiempo que incorpora el factor —¢,** como un estimulo para
la venta de p"¢* a la RE. Es importante sefalar que, dado que
¢,® < ¢®, los hogares buscardn activamente asistir a sus veci-
nos a cubrir sus déficits de energia antes de considerar la venta
de energia excedente a la red eléctrica mediante p"#°, a una tasa
descontada del 100(1 — ¢;*"/c/®) %, en comparacién con p“e.
Ademads, Ny, representa el horizonte de prediccion.

Finalmente, el controlador MPC calcula la secuencia de
control 6ptima U que minimiza J(U), a partir del estado ini-
cial del sistema Xjpjcjal, COMO:

arg n}]fn J(U), (25)
sujeto a

X1 = Xinicial»

Ec. (13), Vee{l,...,Np},

Ec. (14b), Ve {l,...,Np},

Ec. (14a), Vee{l,...,Ny+ 1}.



38 Sivianes, M. et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 22 (2025) 33-44

3.1.2. Formulacion del CC-MPC

Debido a la presencia de incertidumbres que afectan a la
CE, se ha implementado un esquema de programacién es-
tocdstica para gestionar esta variabilidad. En particular, se utili-
za un tipo de SMPC centrado en abordar las perturbaciones con
naturaleza probabilistica: el CC-MPC, presenta una estrategia
de control que combina las ventajas del MPC tradicional, uni-
do a la posibilidad de considerar restricciones probabilisticas.
En este enfoque, las restricciones afectadas por incertidumbres
son reformuladas como restricciones equivalentes determinis-
tas asumiendo un cierto nivel de riesgo de incumplimiento de
éstas. Ademds, la funcidn objetivo nominal se reemplaza por su
esperanza matematica.

Las incertidumbres en la radiacion solar, denotadas como

i+, y la demanda de energia, representada por p?i, tienen un
impacto en la variable de estado e, .» que representa la energia
almacenada en las baterfas, como se puede ver en la Ecuacién
(2) Es importante notar que p;; ! tiene una influencia indirecta en
e . al sustituir pbC de la Ecuacmn (11) en (2). En consecuencia,
la Ecua01on (3) se puede escribir como una restriccion proba-
bilistica. Esto significa que la restriccion se cumple con cierta
probabilidad, utilizando el riesgo de violar la restriccién deno-
tado como 6,. Se expresa como:

IF’[e < e <e]>1—6 (26)

La Ecuacién (26) asegura que la probabilidad de que eEt

esté dentro de los limites e y e sea mayor o igual a 1 - 6,,
donde P[] representa el operador de probabilidad. Las varia-
bles estocdsticas, Yo ;6,At y p}l’ltAt, se representan utilizando
funciones de distribucién acumulada (fda) conocidas.
El equivalente determinista de la restriccion de probabilidad
se formula como:
]P’[eb >e]>1—(5 @P[e <e]<6 =

¢,(e —e:’t)<6 @e —e”_¢ 0y ©
¢,z +¢7 (1-6,). 27

Se sigue un procedimiento andlogo para expresar la restric-
cion de probabilidad determinista equivalente para el limite su-
perior, como se indica en la Ecuacién (28). En este contexto, ¢;
representa la funcidn de distribucién acumulada (fda) de la va-
riable aleatoria asociada a cada agente de la CE. La funcién de
distribucién acumulada puede obtenerse de una fda estocéstica
conocida o a partir de datos histéricos.

P[eb<e]>l—6 @¢,( 2,)21—5x@

Y1 -6,. (28)

Finalmente, en este trabajo las perturbaciones estocasticas son
representadas por distribuciones normales con media u y des-
viacién estandar o, es decir, ¢; = N (u;, o’f).

Por lo tanto, el problema de optimizacién resultante del con-
trolador CC-MPC es el siguiente:

e —e”_q) a- x)(:)eltﬁe - ¢;

arg min E[J], (29)

ult:t+Np—1]

sujeto a (8), (12), (13), (14b), (27) y (28). Aqui, E[J] representa
el valor esperado de la funcién objetivo definida en la Ecuacién
(23).

3.2.  Algoritmo CC-MPC Distribuido

Para abordar la formulacién del controlador CC-MPC
de manera distribuida, se emplea el algoritmo Feasible
cooperation-based MPC (FC-MPC) introducido por Venkat
et al. (2005). En este enfoque, cada agente resuelve un proble-
ma de optimizacion en el que la funcién objetivo es comun, y
dicha funcién objetivo se define, normalmente, como una su-
ma convexa de las funciones objetivos individuales J; de cada
agente Vi € A que evalia el rendimiento global del sistema. De
este modo, una posible opcién para la funcién objetivo global
J seria definirla como la suma ponderada de las funciones de
coste individuales de los agentes J;, es decir,

J= ZN: a’,‘J,', (30)

i=1

donde @; > Oy Zf\i , @ = 1. Una propiedad muy interesante
del algoritmo FC-MPC es que asegura que las iteraciones inter-
medias son factibles. Esto significa que, incluso si el tiempo de
célculo excede el tiempo necesario para la convergencia global,
la secuencia de control calculada durante la dltima iteracién si-
gue siendo factible para todo el sistema.

La formulacion del MPC distribuido se calcula para cada
agente Vi € A a lo largo de un nimero de iteraciones p, como

U; € arg(FC-MPC,), (€20)
donde
1 &
FC-MPC; £ min — > (c.f}* + 8(eh — &)
=1
O &) + eni B,
+ 6b(e_bNh+1 - @}Qhﬂ)
Np
+ 6% (@t — &)+ ) u Ry, (32)
=1
sujeto a

x(t+1)=A-xi(t) + B-ui(t) + D-w),Vt € {1,...,Np},

(33)
xi(1) = Xijnicial»
X1 € X, Yee{l,...,Ny}, (34)
u, €U, Yee{l,...,Ny} (35)

En este contexto, U comprende la secuencia de control 6pti-
ma u;() para todos los instantes de tiempo ¢ dentro del rango
{1,...,Ny}. El sistema lineal invariante discreto de la Ecuacion
(33) es equivalente al sistema descrito en la Ecuacién (13), con
la diferencia de que el estado y las entradas ahora son represen-
tadas como x; y u;, respectivamente. Tanto x; como u; contienen
el mismo niimero de elementos que los vectores x y u origina-
les, sin embargo, solo las variables correspondientes al agente
i son optimizadas, mientras que las restantes, la de los vecinos,
son constantes con el valor de la iteracion anterior.
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Los pasos para resolver el algoritmo FC-MPC se detallan
en el Algoritmo 1, donde el superindice p representa la p-ési-
ma iteracion. El objetivo principal reside en garantizar que cada
agente calcule un conjunto de secuencias de estado y control a
lo largo del horizonte (xf’ ;U lp ) que no difieran mds all4 del error
permisible s respecto a los calculados en la iteracién previa.
El error entre dos iteraciones consecutivas del agente i se de-
fine como /. De manera resumida, los pasos del Algoritmo 1
consisten en que cada agente resuelva el problema descrito en
(31) considerando la informacién proporcionada por sus veci-
nos durante la iteracién pasada, lo que da lugar al célculo de
la secuencia de control 6ptima U;. Posteriormente, x;™*, que
es la secuencia de estados Optima, se obtiene al sustituir Uf’ o
y Uf:l. en (33). Las secuencias de estado y control consensua-

das (xl’.’ ; Uip ), se determinan mediante una combinacion lineal

2 1 op :
de (xI'"",xP"; U™, U?"). Finalmente se calcula el error 9. Si
V97 < 3, se cumple la condici6n de finalizacion.

Algoritmo 1: Algoritmo FC-MPC.

Dados u?, x°, ¢, > 0, p™ > 0, > 0, p « 1, V9] > 1, ¢,
ieA.
while 9/ > ¢ para algini € Ay p < pyqy do
fori e Ado
UP* € arg(FC-MPC;, Ec. (31))
end for

for i € Ado

Dy (“,p’*,u
X, & X

P x0)
’ . 7" “enEc. (33)
(o uf) = O ul™) + (1=
9 =) Ly - Ll |
end for
pe—p+1
end while

WL ul™h

3.3.  Implementacion de blockchain

El empleo del algoritmo distribuido presentado en la sec-
ci6én 3.2 requiere de ciertas tareas de coordinacién que, en un
esquema tradicional, serian realizadas por un coordinador cen-
tralizado. Este coordinador tendria la posibilidad de no lle-
var a cabo de manera licita el cdlculo de los pasos descri-
tos en el algoritmo, pudiendo potencialmente perjudicar o fa-
vorecer a distintos hogares. Para evitar esta dependencia, se
emplea el uso de un contrato inteligente con los pasos des-
critos en el Algoritmo 1. Etherem (Buterin et al., 2013), que
es una blockchain puiblica y sin permisos, es decir, cualquie-
ra puede formar parte de ella, a diferencia con las blockchain
privadas o de consorcio, ofrece la creacién de contratos in-
teligentes Turing completos mediante el uso del lenguaje de
programacion Solidity (https://docs.soliditylang.org/
en/develop/index.html), que estd disefiado para interactuar
con la Maquina Virtual de Ethereum (https://ethereunm.
org/en/developers/docs/evm/). Debido a que se busca
que el contrato inteligente ejerza el papel de un coordinador
descentralizado, sus funciones abarcan desde el almacenamien-
to e intercambio de informacién entre hogares, hasta la gestion
del flujo de control del algoritmo distribuido. Dada la naturale-
za inmutable de la tecnologia blockchain, los contratos inteli-
gentes, una vez implementados, no pueden ser alterados. Esta

caracteristica asegura que las secuencias de control codificadas
permanezcan inalteradas, simplificando asi la revisién y audi-
toria del proceso. De forma resumida, la tecnologia blockchain
se implementa como una tecnologia de soporte que codifica un
algoritmo de control. Tradicionalmente, este tipo de algoritmo
necesitaria de una tercera parte para gestionar y actualizar las
variables de control en cada iteracién. No obstante, gracias a
blockchain, se garantiza que la informacién proporcionada por
los agentes no puede ser alterada y se procesa de manera integra
y confiable.

A continuacién se describen las herramientas utiliza-
das para implementar la aplicacion descentralizada basa-
da en blockchain. En primer lugar, se utiliza la red de
prueba Rinkeby de Ethereum (https://ethereum.org/en/
developers/docs/networks/), destinada a la realizacién de
pruebas. Para interactuar con el contrato inteligente, se desarro-
1la una interfaz grafica de usuario utilizando React (https://
es.reactjs.org/) y web3.js. Web3.js (https://web3js.
readthedocs.io/en/v1.3.4/) es un conjunto de bibliotecas
destinadas a permitir la conexién con un nodo de Ethereum,
y se utiliza Infura (https://docs.infura.io/infura/) co-
mo proveedor de nodo de Ethereum. Metamask se utiliza como
cartera Ethereum y firmante de transacciones. El diagrama de
conexion de estas herramientas se muestra en la Figura 2.

El Algoritmo 1 se ha modificado para incorporar el contrato
inteligente en el problema de optimizacién distribuida, dando
lugar al Algoritmo 2. Las diferencias clave respecto al Algorit-
mo 1 radican en que, en este nuevo algoritmo, los agentes deben
cargar tanto el estado actual como una secuencia de control ini-
cial viable en el contrato inteligente antes de iniciar la primera
iteracion. Ademds, a lo largo de las iteraciones, los agentes in-
teractiian con el contrato inteligente para cargar u! y obtener
u?’ ™ para todos los agentes j en el conjunto A —i. Al final de ca-
da iteracion, el contrato inteligente evalda el cumplimiento de
la condicién de terminacion.

Firma ;
E .:{METAMASK ZE INFURA
e Proveedor de
e A JSON RPC nodo
& Servidor web ‘ l
. Interfaz grafica

Qeﬂwereum

basada en React.js

Figura 2: Interconexién de los elementos implicados en la aplicacién descentralizada de-
sarrollada en blockchain.

4. Control de la capa inferior

La CI, tal y como se observa en la Figura 1, estd compues-
ta por un controlador MPC local en cada hogar. El consenso
alcanzado de manera cooperativa en la CS se convierte en la
referencia a seguir por los controladores MPC en la CI, que
funcionan de manera aislada respecto a la CE. Por lo tanto, el
objetivo principal del MPC dela CI es cumplir con los intercam-
bios de energia acordados dentro del algoritmo CC-DMPC, al
mismo tiempo que minimiza los costos operativos del agente
y cumple con las restricciones propias de los equipos fisicos.
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Mientras que el algoritmo CC-MPC de la CS trabaja a una fre-
cuencia horaria, el tiempo de muestreo del controlador MPC de
la CI es mucho menor, lo que le permite reaccionar ante posi-
bles discrepancias entre las previsiones y las perturbaciones en
tiempo real. Por todo ello, las caracteristicas de la CI son las
siguientes:

= Prioridad en los Intercambios de Energia: el enfoque
principal en este nivel es asegurar el cumplimiento de los
intercambios de energia determinados por la gestiéon de
nivel superior. Dado que los problemas MPC en esta capa
son resueltos por cada agente de forma aislada respecto
a sus vecinos, las transacciones de energia decididas en
la capa superior son consideradas constantes, es decir, no
son variables de optimizacion.

= Objetivos de Energia para Baterias y Vehiculos Eléctri-
cos: la CI también se enfoca en alcanzar los niveles de
energia esperados para el siguiente intervalo de tiempo
de nivel superior en la baterfa (¢®) y el VE (¢%). El ob-
jetivo es rastrear con precision estos niveles de energia,
asegurando que se alineen con las previsiones y objetivos
de nivel superior.

= Modelo de Hogar de Nivel Inferior: el modelo se ajusta
finamente para abordar los requisitos especificos del pro-
blema de optimizacién de la CI.

4.1.  Escala temporal del bajo nivel

Debido a que el CI-MPC opera un niimero de veces duran-
te cada intervalo horario del CC-DMPC, existen una serie de
elementos temporales que sélo afectan al bajo nivel:

= Frecuencia de Ejecucién del CI-MPC: el CI-MPC se eje-
cuta entre cada solucién del CC-DMPC N = At/Af“! ve-
ces, donde Ar“! es el paso de tiempo entre dos instantes
de muestreo en la CI. Merece la pena destacar la impor-
tancia de escoger un Ar“" apropiado, pues un valor muy
elevado daria lugar a una limitada capacidad de reaccion
ante perturbaciones; y un valor muy pequefio podria no
ser respetado atendiendo a restricciones computaciona-
les.

= Indice de Tiempo del CI-MPC, ¢“": indica el paso del
tiempo entre cada solucién del CI-MPC. Comienza en
“! = 1, y cada valor de /! corresponde a una sola solu-
cién del CI-MPC. El proceso continiia hasta que ! = N,
lo que resulta en una secuencia de valores de ' que abar-
can [1,...,Nq].

= Horizonte de Prediccion del CI-MPC: El CI-MPC utiliza
un horizonte de prediccion de N¢y, con Ny < N.

Algoritmo 2: Algoritmo FC-MPC basado en blockchain.

Dados ¢; > 0, p™* >0, >0, p « 1,V9 > 1,¢;,i € A
while 9/ > s para algini € Ay p < pyqy do
if p = 1 then
fori e Ado
e Calcular FC-MPC con p” |, = 0.

ijt
y xl hacia el contrato inteligente.
o Obtener u; y x Vje A—idesdeel
contrato mtehgente
end for
Contrato inteligente:
forie Ado
e Recolectar u Y x
end for
e Cilculo de las matrices globales U'* y x'.

e Actualizar u

else
fori e Ado
e Calcular FC- MPC
e Actualizar u " hacia el contrato inteligente.
e Obtener u V Jj € A —idesde el contrato
mtehgente.
e Calcular:

xp* - x( u” uj;,.,x

)
' en Ec. (33)
oL )= N(x’” P)H(1- )(x" Ll
9 = L uly - 2 |
e Actualizar ﬁf’ hacia el contrato inteligente.
end for
Contrato inteligente:
forie Ado
e Recolectar 9%
end for
e Verificar la condicién de terminacion.
ep=p+ 1.
end if
end while

4.2. MPC de bajo nivel

El controlador de MPC de bajo nivel busca seguir las re-
ferencias de alto nivel. Por lo tanto, la funcién objetivo J% se
define de la siguiente manera:

9 = Z(c“g P O - o) MG - )
+ N|+1plli1%i—ll + (XN|+1 ¢1C1)TM(XN1+1 ‘/5,61)
+ Z(u?)TRCIuSI, (36)
=1
donde ¢ representa las trayectorias de referencia que deben de

seguir los estados de bajo nivel, con Vil e [1,...,N|]; M es una
matriz semidefinida positiva de tamafio adecuado para dirigir
los estados hacia ¢,cn y la matriz R" opera de manera andlo-
ga a R en la Ecuacién (23) imponiendo costes positivos tanto
en las variables del VE como en las variables de la baterfa, y
ofreciendo incentivos de —c;*" para la venta de energfa a la red

eléctrica a través de p;; peset pfi‘
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El controlador MPC de bajo nivel determina la secuencia
de control 6ptima de bajo nivel U" que minimiza J sujeto a
(21), (22b) y (22a) Vr € {1,...,Np}.

5. Resultados y discusion

En esta seccion se presenta un caso practico y se evalian los
resultados del problema de optimizacién en bucle cerrado CC-
DMPC descrito en la Seccidn 3, y el seguimiento en bajo nivel
descrito en la Seccién 4. Inicialmente, se ofrece una descrip-
cion general de la CE propuesta, asi como las caracteristica de
los agentes. Posteriormente, se presentan los detalles esenciales
relativos a las distintas simulaciones escogidas, indices de ren-
dimiento y los parametros de control. Por dltimo, se describen
y analizan los resultados obtenidos.

5.1. Configuracion de la CE

La CE escogida estd compuesta por 10 agentes, donde 4 de
ellos son prosumidores, y 6 consumidores. Los prosumidores
de la CE cuentan con baterias, paneles solares y VEs, en cam-
bio, los consumidores no cuentan con ningin RED, por lo que
deben de obtener la energia necesaria a través de la compra de
ésta de la RE o mediante intercambios en la CE. El precio al
cual la energia es comprada de la RE, c;lg, se obtiene del Mer-
cado Eléctrico Ibérico (MIBEL); y la venta de energia en la CE,

;" se efectda al 50 % de descuento de la RE, ¢;*" = 0,5¢,%.

5.1.1.

Los VEs reciben una carga de energia comprendida en el
rango [7,45, 8,25] kWh, durante el lapso de 24 horas entre las
[0, 23] horas de cada dia. Los EVs son cargas flexibles que pue-
den o pueden no estar en el punto de carga para un instante
dado. Este comportamiento se genera a través de un horario de
disponibilidad que se obtiene de forma aleatoria para cada ho-
gar. La potencia maxima de carga se establece en 2,5 kW y con
una eficiencia asociada de 0,95.

Vehiculos Eléctricos

5.1.2. Baterias

Las baterias de los hogares cuentan con una capacidad que
oscila entre [3,3, 3,9] kWh. En términos de eficiencia, presentan
un 94.5 % para la carga y descarga, mientras que la eficiencia
vinculada al intercambio de energia en la CE se fija en 93 %.
Para el control del estado de carga de las baterias se estable-

cen los limites e?=28 % y ¢?=87 % de la capacidad maxima de
energia. B

5.2.  Perturbaciones

La radiacién solar y la demanda de energia son modela-
das como funciones de distribucién normal. Los perfiles de
consumo horario de los agentes se generan a partir de da-
tos obtenidos de (Palacios-Garcia et al., 2018) para un afio.
Estos datos se utilizan para crear distribuciones normales bi-
mensuales para cada hora. Se dividen los datos anuales en 6
grupos de 2 meses consecutivos cada uno, y se generan dis-
tribuciones normales para cada subconjunto, definidas como

ul ul
P N o), e 1,24y,

it,m

Los mismos procedimientos se repiten para la radiacion so-
lar, donde los datos se obtienen del Sistema de Informacion
Geografica Fotovoltaica PVGIS (European Union Science Hub,

June 2, 2022), lo que lleva a ¢7;, = N (ﬂ?ﬂ",aig’zz") Yt €
{1,...,24}.

5.3.  Configuracion de las simulaciones

Las simulaciones comienzan a las 12 p.m. y cada una de
las configuraciones detalladas a continuacién se lleva a cabo en
dos meses diferentes: enero y julio. Esto se realiza con el fin de
introducir una mayor variabilidad en las perturbaciones.

Para evaluar la incidencia de las perturbaciones en el algo-
ritmo CC-DMPC y su rendimiento, se simulan varios escena-
rios en los que la radiacién global horizontal y la demanda de
los hogares exhiben distintos comportamientos:

= Baja radiacidén y alto consumo (BRAC).
= Alta radiacién y bajo consumo (ARBC).
= Prevision perfecta de las perturbaciones (PPP).

La eleccién de los tres escenarios de perturbaciones, para
cada uno de los dos meses simulados, atiende a observar los
resultados del algoritmo cuando las perturbaciones se compor-
tan tal y como se espera (exhiben un valor exacto a la media
de la distribucién normal correspondiente para cada instante); y
cuando las perturbaciones exhiben valores que se desvian de la
media en mds de una unidad de la desviacién tipica.

Por otra parte, cada uno de los escenarios de perturbacio-
nes propuestos son simulados para dos configuraciones de con-
trol: CC-DMPC, que hace referencia al algoritmo descrito en
la Seccién 3; y DMPC determinista es igual con la diferencia
de que las restricciones probabilisticas no han sido reescritas a
través de sus equivalentes deterministas. Con estos escenarios
de control se busca identificar la influencia del control basa-
do en probabilidad en el resultado final frente a un controlador
MPC determinista.

Finalmente, se emplean los siguientes indices clave de ren-
dimiento (KPIs) para evaluar el desempefio de cada configura-
cién de simulacién y control: coste de la compra de energia
de la RE (KP1, [€]) que representa el coste de adquisicién de
electricidad de 1a RE; venta de energia ala RE (KP1, [€]) que
indica los ingresos generados por la venta de energia a la RE;
compra/venta de energia en la funcion objetivo de la capa
superior(K PI; [€]) que muestra la variacién entre el coste de
compra de energia (KPI;) y las ganancias por su venta (KPI,);
funcion objetivo de la capa superior (KP14 [€]) que valor
total de la funcién objetivo descrita en la Ecuacion (23), que
incluye el aspecto econémico derivado de la compra/venta de
la energia, y la penalizacién derivada del incumplimiento de las
restricciones probabilisticas asociadas a las baterias; intercam-
bio de energia intracomunitario (K P/5 [kWh]) que refleja la
energia transferida entre los hogares de la CE; energia vendi-
da a la red (KPIs [KWh]) que cuantifica la energia vendida de
vuelta a la red eléctrica; compras de energia a la red (KPI;
[kWh]) que indica la cantidad total de electricidad adquirida de
la RE; compras de energia por parte de consumidores (K Plg
[kWh]) que mide la electricidad obtenida de la RE por parte de
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los consumidores; compras de energia por parte de prosu-
midores (KPIly [KWh]) que evalda la energia obtenida de la
red eléctrica por parte de los prosumidores.

5.4.  Configuracion de los pardmetros de control

Las simulaciones en el nivel superior abarcan un dia com-
pleto, es decir, N, = 24, y se escoge At = 1 hora debido que es
el tiempo de actualizacién de los precios eléctricos del MIBEL.
Para permitir que el controlador de bajo nivel pueda corregir las
desviaciones entre el tiempo real con las estimaciones del pro-
blema de alto nivel, se establece un paso de tiempo A = 30
s, lo que da lugar a N; = 120 ejecuciones de bajo nivel por ca-
da ejecucidén de alto nivel. El riesgo de incumplimiento de las
restricciones probabilisticas §, se establece en un 5 %, lo que
garantiza el cumplimiento de éstas en el 95 % de las posibles
realizaciones.

5.5.  Simulaciones y discusion

Las simulaciones se realizaron en un sistema operativo
Windows 11, utilizando un ordenador con un procesador AMD
Ryzen 7 5800H, 16 GB de RAM y un SSD de 1 TB. Se em-
ple6 MATLAB R2022b y el solver Gurobi 9.5.2. El tiempo
medio de ejecucién del algoritmo no ha sido calculado al ser
muy dependiente del nimero de agentes involucrados y de la
implementacidn blockchain escogida. Los resultados de las si-
mulaciones son detallados en la Tabla 1, la cual muestra los
valores numéricos de los KPIs considerados en este estudio. La
nomenclatura escogida para identificar a cada simulacién uti-
liza las bases P, D y E, para hacer referencia a los escenarios
de perturacién PPP, BRAC y ARBC, respectivamente; los ex-
ponentes CC, y D, para hacer referencia a las configuraciones
de control CC-DMPC y DMPC determinista, respectivamente;
y los subindices v e i, para hacer referencia a las estanciones
verano, e invierno, respectivamente. Se presentan las Figuras
3, 4, 5y 6, que muestran las simulaciones EvCC, EvP, Dv*C
y DVP, respectivamente. A modo de ejemplo y para ilustrar el
comportamiento de los hogares a bajo nivel, las Figuras 7y 8
ilustran las variables de control en bajo nivel de los prosumido-
res y consumidores, respectivamente, para la simulacién P$€ al
mediodia, cuyo objetivo es cumplir con los acuerdos alcanzados
en el alto nivel al mediodia.
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Figura 3: Resultados de la simulacién ESC.
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Figura 4: Resultados de la simulacién ED.
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Figura 5: Resultados de la simulacién DSC.
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Figura 6: Resultados de la simulacién DP.

Comenzando por el indice econémico KPI;, se observa que
en cada estacion, los valores mds bajos se obtienen en los esce-
narios Ev,i°“P, donde las perturbaciones dan lugar a una ma-
yor generacién solar y menor consumo, seguidos por Pv, P,
con valores medios de perturbaciones, mientras que los mayo-
res valores se obtienen en los escenarios Dv, i, donde la ra-
diacién es menor y el consumo es superior a lo esperado. El
indice KPI, muestra la influencia de la radiacién solar en la
venta de energia a la red externa, observandose valores simila-
res para los escenarios de perturbaciones P y D, aunque infe-
riores en D, mientras que son superiores en los escenarios E,
gracias al exceso de radiacion solar. KPI3, que evalia el rendi-
miento econémico de la CE considerando solo las transacciones
energéticas y excluyendo las penalizaciones relacionadas con la
bateria, alcanza los valores mds bajos en cada estacién para los
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Tabla 1: Indices clave de rendimiento.

Escenarios
KPIs Verano Invierno
PC T PP [ DT [ DY [ EC [ BY [ PC [ PP [ D | B [ EC | BV
KPI,; (€) 11.41 | 10.81 | 29.70 | 29.10 | 9.08 8.56 | 22.55 | 22.32 | 35.49 3526 | 19.43 | 19.27
KPI, (€) 486 | 4.78 4.60 | 4.44 8.02 | 7.98 0 0 0 0 0.99 1.03
KPIL; (€) 6.55 6.03 | 25.10 | 24.66 | 1.06 0.58 | 22.55 | 22.32 | 35.49 3526 | 18.43 | 18.24
KPl, (€) 6.55 6.03 | 25.19 | 29.56 | 4.77 | 23.11 | 22.55 | 22.32 | 35.54 36.35 | 20.34 | 29.31
KPI5 (kWh) | 37.90 | 38.99 | 33.58 | 34.69 | 37.73 | 38.87 | 18.82 | 19.34 | 18.82 19.34 | 19.82 | 20.11
KPIg (kWh) | 22.28 | 21.72 | 21.04 | 20.14 | 39.74 | 39.41 0 0 0 0 5.29 5.44
KPI; (kWh) | 32.59 | 30.99 | 84.18 | 82.59 | 25.96 | 24.59 | 69.92 | 69.45 | 106.48 | 106.02 | 60.20 | 59.89
KPIg (kWh) | 18.12 | 17.30 | 48.55 | 47.90 | 13.76 | 12.98 | 26.80 | 26.28 | 47.44 | 4692 | 21.99 | 21.77
KPIy (kWh) | 14.47 | 13.70 | 35.64 | 34.68 | 12.20 | 11.61 | 43.12 | 43.17 | 59.04 59.10 | 38.22 | 38.12
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Figura 7: Resultados de los prosumidores, simulacién P$C a las 12 del mediodia.

Poniendo ahora el foco en la configuracién de control, y la
triada de indices KPI;, KPI, y KPI3, se aprecia como, para ca-
da configuracion de perturbaciones, se obtienen distintos valo-
res en funcién de si el controlador es CC-DMPC o determinis-
ta. Especificamente, se observa cémo los resultados econdémi-
cos son ligeramente superiores en los enfoques en los que el
controlador CC-DMPC no esté activado, lo cual es 16gico ya
que en estos indicadores no se contabiliza ninguna penaliza-
cién por incumplimiento de restricciones y el controlador CC-
DMPC presenta restricciones extras que el controlador determi-
nista no. Observando el KPl,, que considera las penalizaciones
asociadas al incumplimiento de restricciones probabilisticas, se
evidencia una disminucién en los resultados en la mayoria de
las configuraciones, excepto en aquellas donde las perturbacio-
nes siguen exactamente la prediccion esperada. Esta discrepan-
cia se explica por la naturaleza mds restrictiva del controlador
CC-DMPC en comparacién con el determinista. En situaciones
donde las perturbaciones coinciden con las expectativas, el con-
trolador CC-DMPC se ve limitado en su rango de operacién de
variables controlables, resultando en un rendimiento inferior.

0
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Figura 8: Resultados de los consumidores, simulacién P$© a las 12 del mediodia.

Sin embargo, cuando las perturbaciones exhiben su natura-
leza estocdstica, se observa que el controlador CC-DMPC logra
cumplir con las restricciones probabilisticas sin incurrir en cos-
tos adicionales, lo que conduce a un mejor control de la CE. Es-
te aspecto resalta la capacidad del controlador CC-DMPC para
adaptarse a la incertidumbre asociaciada con las perturbaciones
y garantizar el cumplimiento de las restricciones establecidas,
lo que se traduce en un rendimiento mds eficaz de la CE en
escenarios menos predecibles.

En relacién con los indicadores de potencia, en el KPIs, se
observan volumenes ligeramente menores de energia intercam-
biada en la CE en las configuraciones con el controlador CC-
DMPC. Este fenémeno se atribuye a una estrategia de control
mads conservadora implementada por el controlador CC-DMPC.
Los KPIg y KPI; revelan volimenes més altos de energia vendi-
da y comprada de la red externa, respectivamente, en los esce-
narios de control CC-DMPC en comparacién con los determi-
nistas. Esta tendencia se mantiene constante para cada estacion
y escenario de perturbacion.

Por ultimo, los KPIg y KPIy detallan el volumen de compra
de energia de la red externa por parte de los consumidores y
los prosumidores, respectivamente. En cada estacion, se obser-
van comportamientos opuestos: durante el verano, los consu-
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midores experimentan un mayor consumo de energia de la red
externa, mientras que en invierno, los prosumidores muestran
una mayor demanda. Esta variacion estacional se explica por
la insuficiente generacion solar en invierno, lo que lleva a los
prosumidores a anticipar la compra de energia cuando es mas
econdmica, actuando como almacenes de energia para suminis-
trarla a los consumidores en momentos de mayor demanda y
precios. En contraste, en verano, la generacion solar abundan-
te permite a los prosumidores satisfacer sus necesidades y las
de sus vecinos durante las horas pico del dia, limitando asi la
compra de energia de la RE a las horas fuera de esa franja.

6. Conclusiones y trabajos futuros

Este trabajo ha presentado un marco de optimizacion distri-
buida para comunidades energéticas bajo incertidumbres, utili-
zando blockchain y contratos inteligentes para su implementa-
cion. El esquema de control se present6 seglin una arquitectura
jerdrquica con dos capas, la capa superior y la capa inferior,
utilizando enfoques de MPC diferentes en ambos niveles.

En la capa superior, se emple6 un MPC estocdstico para
abordar las incertidumbres dentro de los sistemas de energia de
manera distribuida. Especificamente, se utiliz6 el enfoque CC-
DMPC para integrar restricciones probabilisticas para cada
agente. Para resolver el problema de optimizacién distribuida
sin depender de un coordinador central, se presentd un enfo-que
alternativo mediante la introduccién de un contrato inteli-gente
implementado en una red blockchain. La capa inferior es
responsable de rastrear las referencias derivadas del consenso
desde la capa superior. Cabe destacar que el controlador de la
capa inferior opera en una escala de tiempo mads corta, lo que le
permite adaptarse a posibles discrepancias entre las previsiones
y las perturbaciones en tiempo real. La funcién principal de la
capa inferior es garantizar el cumplimiento de las transacciones
energéticas acordadas en el algoritmo CC-DMPC al tiempo que
se minimizan los costos operativos del agente y se cumplen con
las restricciones. Varias simulaciones validan la efectividad de
la propuesta jerarquica.

Las lineas futuras tienen como objetivo permitir intercam-
bios eficientes entre agentes de la CE al reducir el intercambio
de informacidn privada y los costos econémicos, por un lado, y
maximizar el autoconsumo de la comunidad energética, por
otro.
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