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Resumen

El acceso y la disponibilidad de energia son fundamentales para el desarrollo
econdémico y social. Los objetivos energéticos actuales buscan diversificar la matriz
energética, reducir la dependencia de recursos finitos y garantizar el acceso para la
mayoria de la poblacién. Sin embargo, es necesario gestionar los recursos energéti-
cos de manera responsable debido a las consecuencias ambientales y la necesidad
de cambiar la forma en que generamos y consumimos energia.

La transicién energética actual se caracteriza por el crecimiento de los recursos
renovables y la electrificacién del transporte y los edificios. Aunque se espera que
la electricidad se convierta en el principal producto energético, aiin depende en
gran medida de los combustibles fésiles, y la incorporacion de renovables plantea
desafios operativos y econémicos. La participacién activa de los usuarios finales y
la incorporacién de recursos flexibles del lado de la demanda son cruciales para
optimizar el consumo de energia y absorber la variabilidad de las fuentes reno-
vables. En este contexto, los agregadores desempenan un papel fundamental al
actuar como intermediarios entre los consumidores de energia y los operadores del
sistema eléctrico.

La transicién hacia un sistema energético mas sostenible requiere la incorpo-
racion de herramientas digitales y Tecnologias de la Informacion y Comunicacién
(TIC). La digitalizacién, la inteligencia artificial y la ciencia de datos permiten op-
timizar el consumo de energia y maximizar los recursos fisicos del sistema. En este
sentido, la participacién activa de los usuarios finales a través de los agregadores
es fundamental para lograr una transicién energética rentable y sostenible.

Esta tesis se centra en el problema de incorporar a los usuarios finales y los
vehiculos eléctricos como recursos de flexibilidad en el sistema eléctrico, abordando
sus desafios y oportunidades. La primera parte se centra en modelar la interaccién
entre los distintos agentes que participan en el sistema, optimizando el uso de los
recursos y planificando el consumo de electricidad para cubrir las necesidades de
cada uno. Se considera la participacion del operador de la red de distribucién, los
usuarios finales y un conjunto de agregadores. El aporte principal consiste en mo-
delar el comportamiento de los agregadores, que actiian como intermediarios entre
el mercado mayorista y sus clientes, intercambiando informacién con los operado-
res de red para optimizar los recursos fisicos del sistema. El problema se plantea
como un problema de optimizacién del bienestar social, donde se maximizan los
beneficios y se minimizan los costos de proveer servicios entre los participantes. Se
utilizan herramientas de optimizacién convexa y métodos de descomposicién que
promueven la nocién de mercado en el sistema, y se incorpora un Optimal Power



Flow en la red de distribucién para promover un uso eficiente de los recursos. El
aporte en esta area se centra en modelar y analizar la interaccion entre los partici-
pantes, preservando la integridad de la informacién privada de cada uno, buscando
maximizar su beneficio de forma individual.

La electrificacion del transporte liviano plantea desafios y oportunidades. Més
del 60 % de la energia del sector transporte proviene de vehiculos livianos privados,
que en general se van a cargar en la red de distribucién con su propia infraestruc-
tura. En la segunda parte de esta tesis, abordamos la coordinacion de las sesiones
de carga de vehiculos eléctricos (EVs) residenciales y comerciales, y buscamos
aprovechar su flexibilidad como recurso en los mercados mayoristas.

En una primera instancia, nos enfocamos en coordinar la carga de un conjunto
de EVs privados cuando existe disponibilidad de renovables en el sistema y consi-
derando las limitaciones practicas de la infraestructura de carga privada. Para ello,
utilizamos herramientas matemaéticas de aprendizaje automatico y modelamos la
coordinacién con el mercado y otros usuarios. Este enfoque nos permitiria optimi-
zar la carga de vehiculos eléctricos en edificios del tipo residencial, optimizando
recursos y evitando problemas de simultaneidad. Luego, nos enfrentamos al desafio
de coordinar un gran nimero de vehiculos eléctricos privados distribuidos en una
ciudad. Para modelar este problema, empleamos herramientas de optimizacién a
gran escala y técnicas estocasticas para evitar problemas de sincronizacion y tomar
decisiones basadas en la informacién disponible en tiempo real. Nuestros aportes
se centran en desarrollar un modelo que coordine eficazmente un gran ntimero de
usuarios, teniendo en cuenta los conceptos de mercado y buscando soluciones de
equilibrio incluso con informacién incompleta.

Es importante resaltar que todos los resultados y las contribuciones de la tesis
son verificados mediante simulaciones en diversos escenarios.

VIII



Abstract

Access to and availability of energy are essential for economic and social de-
velopment. Current energy objectives aim to diversify the energy matrix, reduce
dependence on finite resources, and ensure widespread access. However, responsible
management of energy resources is necessary due to environmental consequences
and the imperative to transform our generation and consumption practices.

The current energy transition is characterized by the growth of renewable re-
sources and the electrification of transportation and buildings. Although electricity
is expected to become the primary energy product, it still heavily relies on fossil
fuels, posing operational and economic challenges. Active participation of end-users
and the incorporation of demand-side flexible resources are crucial for optimizing
energy consumption and absorbing the variability of renewable sources. In this
context, aggregators play a fundamental role as intermediaries between energy
consumers and system operators.

Transitioning to a more sustainable energy system requires the incorporation of
digital tools and Information and Communication Technologies (ICT). Digitaliza-
tion, artificial intelligence, and data science enable energy consumption optimiza-
tion and maximize physical resource utilization. In this regard, active participation
of end-users through aggregators is essential for achieving a cost-effective and sus-
tainable energy transition.

This thesis focuses on addressing the challenges and opportunities associated
with incorporating end-users and electric vehicles as flexible resources within the
power system. The first part centers on modeling the interaction among different
agents, optimizing resource utilization, and planning electricity consumption to
meet individual needs. Participants include distribution network operators, end-
users, and a set of aggregators. The primary contribution lies in modeling the
behavior of aggregators as intermediaries between the wholesale market and their
customers, facilitating information exchange with network operators to optimize
the physical resources of the system. The problem is formulated as a social wel-
fare optimization problem, aiming to maximize benefits and minimize costs while
providing services among participants. To address this, convex optimization tools
and decomposition methods are employed to promote market-based mechanisms
within the system. Additionally, an Optimal Power Flow is incorporated into the
distribution network to promote efficient resource utilization. This contribution
primarily focuses on modeling and analyzing the interaction among participants,
ensuring the integrity of private information, and maximizing individual benefits.



The electrification of light-duty transportation presents both challenges and
opportunities. Private light-duty vehicles account for over 60 % of energy consum-
ption in the transportation sector and will rely on the distribution network for
charging infrastructure. The second part of this thesis addresses the coordination
of residential and commercial electric vehicle (EV) charging sessions, aiming to
leverage their flexibility as a resource in wholesale markets. Initially, our focus lies
in coordinating the charging of private EVs when renewable energy is available
within the system, considering practical limitations of private charging infrastruc-
ture. Machine learning tools are utilized to model the coordination with the market
and other users. This approach enables us to optimize the charging of electric vehi-
cles in residential buildings, ensuring efficient resource utilization and mitigating
simultaneity issues. Subsequently, we tackle the challenge of coordinating a lar-
ge number of distributed private electric vehicles within a city. To address this
problem, we employ large-scale optimization tools and stochastic techniques to
manage synchronization issues and make real-time data-driven decisions. Our con-
tributions primarily revolve around developing an effective model that coordinates
a large number of users, incorporating market concepts, and seeking equilibrium
solutions, even with incomplete information.

It is essential to highlight that all the results and contributions presented in
this thesis are validated through simulations conducted in various scenarios.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion y Contexto

El acceso a la energia es un factor crucial para el desarrollo econémico y social,
asi como para el funcionamiento eficiente de la vida cotidiana. La disponibilidad
de los recursos energéticos es fundamental para el crecimiento y la prosperidad de
los paises, lo que impulsa las inversiones, la innovacién y el surgimiento de nuevas
industrias, fomentando la creacion de empleo y el progreso econémico en economias
desarrolladas y en desarrollo. En la sociedad moderna, el acceso y la disponibilidad
de productos energéticos, como la electricidad o la nafta, son esenciales para llevar
a cabo las actividades humanas bésicas. En este sentido, los objetivos energéticos
de las economias modernas buscan asegurar una matriz energética diversificada,
reducir la dependencia de recursos finitos y contaminantes, y garantizar el acceso
de la mayoria de la poblacién a la energia.

La energia en si misma no es un producto transable, sin embargo, las ciencias
econdémicas engloban en ella todos los recursos energéticos, materias primas o in-
sumos necesarios para producir la energia fisica necesaria para realizar un trabajo.
Los productos energéticos permiten desarrollar actividades humanas cotidianas,
como la iluminacién, la coccién de alimentos, la calefaccién, el transporte y el
desarrollo de actividades industriales. Los recursos energéticos, como el petréleo,
el uranio, el agua o el viento y el sol, se utilizan para producir dichos produc-
tos energéticos. Sin embargo, las consecuencias ambientales derivadas del uso y
produccion de energia nos exigen que cambiemos la forma en que la generamos
y la consumimos, siendo necesaria una mayor conciencia y responsabilidad en la
gestion y uso de los recursos energéticos.

En los ultimos 200 afios, la humanidad ha evidenciado distintas revoluciones
tecnoldgicas y transiciones energéticas, estas tultimas encabezadas primero por el
carbém, y luego por el petréleo y el gas natural. Los motores a combustion, la
industria petroquimica, la electrénica y la luz artificial dieron paso a la ultima
transicién energética en base a hidrocarburos. La masificacién de estas innovacio-
nes revolucionaron la actividad econdmica, los modelos de negocios y el acceso a
diferentes servicios, permitiendo el desarrollo social y una economia globalizada.
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La matriz energética actual representa tres cuartas partes de las emisiones
generadas de gases de efecto invernadero [1]. Esto incluye a los sectores del trans-
porte, la electricidad, los edificios y la industria. Estos sectores utilizan productos
energéticos derivados de los hidrocarburos para realizar sus actividades econémi-
cas y/o sociales, y se han transformado en un factor clave del cambio climético
con danos irreversibles al medio ambiente. En este contexto, se viene transitando
una nueva transformacién energética marcada por el crecimiento y la imposicion
de los recursos renovables, la electrificacién de diversos sectores y el desarrollo de
nuevos combustibles bajos en emisiones de carbono.

La electricidad sera el sustituto de otros productos energéticos como la nafta
y el diésel en el transporte, o la biomasa y el gas para la calefacciéon. Sin embargo,
la matriz de generacién eléctrica es muy dependiente de los combustibles fésiles, y
su descarbonizacién representa un problema operativo y econémico que trasciende
a todos los sectores productivos. Ademas, la electrificacion de sectores basados
en hidrocarburos, y el desarrollo de nuevas tecnologias de auto-generacién en el
usuario final presentan un reto para la operacién del sistema y la capacidad de sus
redes fisicas, tanto en transporte como en distribucién. La incorporacion de fuentes
renovables variables (viento y sol) en forma distribuida en el sistema de trasmisién
y la nueva capacidad del usuario final de generar y almacenar energia en forma
local, obliga a los operadores a incorporar la incertidumbre en sus operaciones
diarias y explotar nuevos recursos de ﬂexibilidadlﬂ Para alcanzar estos objetivos,
el sistema, eléctrico debe prepararse para afrontar cambios profundos en cuanto a
su operacion y planificacién, el funcionamiento de sus mercados y la apertura a
nuevos modelos de negocios, donde el usuario final del sistema pasard a tener un
rol central.

La nueva transicién energética, que transformara la economia y la sociedad,
se sustenta en la economia digitaﬂ y el cambio hacia un modelo productivo méas
sostenible. La nueva ola de innovaciones tecnolégicas estd marcada por la digitali-
zacién y la inteligencia artificial, la automatizacion de sistemas y la infraestructura
de servicios y plataformas digitales en la nube. Estas innovaciones permitiran ex-
plotar la flexibilidad del lado de la demanda, en particular del sector comercial y
residencial, indispensables para absorber la variabilidad de las fuentes renovables
y generando nuevo valor econémico en el sector eléctrico. Sin embargo, su partici-
pacion en forma aislada o sin coordinacién puede generar un problema al sistema y
no una solucién. En este sentido, los avances de la ciencia de datos y la inteligencia
artificial, y el avance de los dispositivos eléctricos permitirdn optimizar el consu-
mo de los usuarios en forma automatizada. La interaccién en forma bi-direccional
entre los operadores del sistema y los usuarios finales, o agregadores que funcionen

'La flexibilidad en el sistema eléctrico se refiere a la capacidad del sistema para res-
ponder de manera eficiente a los cambios en la oferta y la demanda de energia eléctrica en
el corto plazo (dias, horas o en tiempo real), manteniendo el equilibrio entre la generacién
y la demanda.

2El concepto de economia digital refiere al uso de las tecnologias de la informacién
(TICs) en los procesos de produccién de bienes y servicios, as{ como en su comercializacién
y consumo.
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de intermediarios entre estos agentes, facilitara la coordinacién y optimizacién de
los recursos fisicos del sistema.

La actual transiciéon energética no estd directamente marcada por el mérito
econdémico de un cambio tecnolégico revolucionario, sino por un imperativo social
acompanado por politicas publicas e innovaciones tecnoldogicas que posibilitan el
cambio. Los nuevos modelos de negocios pondran mayor foco en la sostenibilidad
y la conducta ética ambiental como via de generacién de valor, involucrando a dis-
tintos grupos de interés: empresas, gobiernos, clientes, accionistas y la sociedad en
su conjunto. El usuario final jugard un papel central en el nuevo sistema eléctrico,
donde su participacién a través de agregadores de cargas permitird brindar servi-
cios de flexibilidad en el sistema de gran porte. El acople eficiente entre el sistema
v los agregadores de usuarios residenciales y comerciales son fundamentales para
poder realizar una nueva transicién energética de forma rentable y sustentable.

1.2. Objetivos y Alcances

Esta tesis se centra en abordar una serie de interrogantes relacionadas con el
sistema energético, con el objetivo de promover su eficiencia y sostenibilidad. Se
busca responder a preguntas clave, tales como: jcudles son las estrategias que se
proponen para fomentar un sistema de energia més limpio y eficiente?, y jcémo
generar valor en el sistema eléctrico?. Asimismo, se indaga en el enfoque adecuado
para integrar a los usuarios finales en la operacion y gestién del sistema, y se
estudia la electrificacién del transporte con el propésito de identificar las mejores
formas de facilitar esta transicion.

Otro aspecto relevante es el andlisis de como aprovechar la flexibilidad de los
pequenos consumidores para optimizar el uso de los recursos renovables variables,
como la energia edlica y solar, en el contexto de las redes inteligentes. Ademas,
se exploran los posibles nuevos servicios que pueden emerger a partir de la figura
de un agregador de cargas en el sistema eléctrico. Estas interrogantes representan
areas de investigacién esenciales para avanzar hacia un sistema energético mas
sostenible y eficiente.

Las propiedades fisicas de la electricidad y la complejidad de sus mercados
dificultan la participacién directa de los usuarios finales en la gestién del sistema,
incluso en un escenario ideal con informacién perfecta. En este contexto, surge la
figura del agregador como intermediario de un gran nimero de usuarios finales y
sus dispositivos (por ejemplo miles o cientos de miles). Se espera que este nuevo
agente sea un generador de valor para todo el sistema en su conjunto, explotando
la flexibilidad de sus clientes y mejorando la eficiencia econémica de los mercados
eléctricos. En particular, la electrificacion del sector del transporte es una fuente
de flexibilidad ideal para incorporar al sistema en el corto y mediano plazo. Sin
embargo, es necesaria una coordinacion inteligente para que estas cargas sean una
soluciéon y no un problema para el sistema.

El objetivo de esta tesis es generar nuevos insumos que permitan abordar los
desafios de coordinar la carga de los EVs residenciales y comerciales. Para lograrlo,
se aplican diversos métodos de optimizacién y se proponen estrategias novedosas
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que contribuyen a mejorar el factor de generacién de las fuentes renovables, el
control de la carga de vehiculos eléctricos, y la gestién de la red eléctrica. Asimismo,
se exploran los nuevos modelos de negocios que posibilitan las plataformas digitales
en la nube, el analisis de datos y la tecnologia grid—edgdﬂ en el sistema.

El objetivo de la tesis fue contribuir en la interaccién del usuario final, prin-
cipalmente comercial y residencial, con otros agentes del sector eléctrico como: el
operador del mercado o de la red, las utilities, los agregadores y otros usuarios.
Para esto se estudia la estructura del sistema eléctrico, sus actividades econémicas
y el funcionamiento de sus mercados. En particular, se enfoca en la extensién del
sistema transaccional de los mercados eléctricos organizados a la red de bajo volta-
je. Surge asi la figura del agregador de cargas y sus posibilidades de generar valor
en el sistema por el simple hecho de agregar y coordinar miles de dispositivos, mas
alla del marco regulatorio especifico que se aplique. La economia digital y las TICs
son un factor fundamental para aprovechar la economia de escala y de alcance que
permite el sector.

La tesis busca avanzar en la modelizacién de la participacion de los agregadores
en el sistema, asi como en la generacién de valor tanto para el usuario final como
para el sistema eléctrico en su conjunto. En particular, se pone énfasis en el proceso
de electrificacion del transporte y cémo coordinar las sesiones de carga de miles
de vehiculos distribuidos en la ciudad para mejorar la eficiencia de los mercados
mayoristas.

A lo largo de los diferentes capitulos, se abordan dos partes fundamentales.
En la primera parte, se investiga la interacciéon entre multiples agregadores que
ofrecen servicios a usuarios finales en un contexto de redes de distribucion activas
o gestionables. Esta investigacién busca comprender cémo se pueden optimizar
los sistemas mediante la participacion de agregadores y cémo se pueden generar
beneficios para los usuarios y el sistema eléctrico en su conjunto.

En la segunda parte, se presentan y aplican modelos que buscan facilitar la
coordinacién de servicios de carga para vehiculos eléctricos. Estos modelos se cen-
tran en mejorar la integracién de fuentes de energia renovable variable, permitiendo
una carga eficiente de los vehiculos eléctricos y fomentando el consumo de energia
limpia.

Es importante mencionar que esta tesis no profundiza en aspectos especificos
como la implementacion de interfaces con los usuarios, modelos de negocio o es-
tudios econémicos para respaldar la viabilidad de las estrategias propuestas. No
obstante, estos conceptos contribuyen a definir las estrategias y a proporcionar una
base sélida para abordar los problemas e hipotesis planteados en esta investigacion.

1.3. Estructura de la Tesis

La tesis se estructura de la siguiente manera:

3El término grid-edge comprende las tecnologias, soluciones y modelos comerciales que
posibilitan avanzar en la transiciéon hacia una red eléctrica descentralizada, distribuida y
transaccional.
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= En el capitulo 2 se plantea el contexto en el que se desarrolla la tesis. Se hace
una revisiéon de la situacion actual del sistema eléctrico y sus prospectivas de
funcionamiento. Se define las funciones del agregador y cémo puede generar
valor en el sistema acoplando el mercado mayorista de energia con el mercado
minorista de los usuarios finales.

= En el capitulo 3 se resume el trabajo de investigacién presentado en el articu-
lo

S. Montes de Oca, P. Monzén, P. Belzarena: Demand Side Management:
Optimal Demand Response in Distribution Networks With Several Energy
Retail Companies. J. Eng. Sustain. Bldgs. Cities. May 2020, 1(2): 021006
(12 pages), https://doi.org/10.1115/1.4046959

Este trabajo se centra en investigar la interaccién entre el operador de la red
de distribucién, los agregadores y los usuarios finales. El aporte principal de
este capitulo radica en la introducciéon de multiples agregadores que partici-
pan activamente en el sistema, estableciendo una comunicacién bidireccional
con el operador de la red. Cada agregador desempena el papel de interme-
diario entre el mercado mayorista y sus clientes, ademas de colaborar en la
planificacion diaria de la red de distribucién en conjunto con el DSO y sus
propios clientes. El estudio se enfoca en modelar y analizar las decisiones que
toman los agregadores en cuanto a su participacién en el mercado mayorista
y la fijacién de precios minoristas, teniendo en cuenta también el estado de la
red de distribucién en dichas decisiones. Ademads, se examina el intercambio
de informacién publica, manteniendo en todo momento la confidencialidad
de los datos privados de los clientes.

= En el capitulo 4 se aborda el desafio de la electrificacién del transporte y
se examina el papel central que desempena el agregador en la integracion
efectiva del sector de transporte y el sector eléctrico. Su objetivo es introducir
los siguientes capitulos de la tesis

= En el capitulo 5 se presenta el trabajo de investigacién presentado en las
siguientes conferencias:

S. Montes de Oca, P. Monzoén, P. Belzarena: Optimal Demand Side Mana-
gement for the Sparse Scheduling of Smart Charge of EVs. 2020 IEEE PES
Transmission & Distribution Conference and Exhibition - Latin America
(TD LA). DOI 10.1109/TDLA47668.2020.9326178

S. Montes de Oca, P. Monzon, P. Belzarena: Transactive Energy for Smart
Charge: Coordination of Renewable Generation and EVs Smart Charging.
2021 IEEE PES Innovative Smart Grid Technologies - Asia (ISGT Asia).
DOI/10.1109/ISGTAsia49270.2021.9715562

En este capitulo, se aborda el desafio de incorporar la carga de vehiculos
eléctricos (EV) livianos en el sistema eléctrico. Concretamente, se examina
la electrificacién del transporte privado liviano, donde cada usuario utiliza
su propia infraestructura de carga. Se analiza la coordinacién de la carga de


https://doi.org/10.1115/1.4046959
10.1109/TDLA47668.2020.9326178
10.1109/ISGTAsia49270.2021.9715562

Capitulo 1. Introduccién

estos usuarios, teniendo en cuenta que la mayoria de los modelos existentes
consideran tasas de carga continuas o promueven un enfoque centralizado
de coordinacién. Nuestra contribucion radica en superar estas limitaciones,
asumiendo que los usuarios son responsables de la operacién de su propia
infraestructura y que cuentan con tasas de carga discretas. A través de esta
perspectiva, se busca brindar nuevas soluciones y enfoques para abordar
eficientemente la carga de vehiculos eléctricos en el contexto del transporte
privado liviano.

= En el capitulo 6 se resume el trabajo de investigacién presentado en la con-
ferencia

S. Montes de Oca, P. Monzdn, P. Belzarena: Incremental Subgradient Method
for EVs Smart Charging Flexibility in Wholesale Energy Markets. 2023 IEEE
PES Grid Edge Technologies Conference Exposition (Grid Edge). DOI 10.
1109/GridEdge54130.2023.10102709

Y del trabajo recientemente enviado a la revista Applied Energy:

S. Montes de Oca, P. Monzén, P. Belzarena: Enhancing Demand-Side Ma-
nagement: Harnessing Large-Scale EV Coordination in Wholesale Markets:
Applied Energy.

En este contexto, se destaca la necesidad de que los agregadores participen
directamente en los mercados mayoristas, lo cual implica coordinar un gran
numero de usuarios y realizar intercambios bidireccionales de informacién
publica. Para lograr esto, los agregadores deben tomar decisiones sobre pre-
cios minoristas y desarrollar estrategias de participacién en los mercados
mayoristas. Sin embargo, la disponibilidad de informacién actualizada pue-
de ser incompleta. Aunque las plataformas digitales en la nube ofrecen la
capacidad de controlar la infraestructura de carga, es crucial contar con un
intercambio eficiente de informacién para poder planificar las sesiones de
carga de manera 6ptima. Por lo tanto, el enfoque principal de este capitulo
se centra en como los agregadores pueden tomar decisiones inteligentes y
oOptimas utilizando la informacién disponible en el momento, considerando
las limitaciones mencionadas anteriormente.

s En el capitulo 7 se exponen las principales conclusiones de la tesis y se
exponen posibles lineas de trabajo futuro.


10.1109/GridEdge54130.2023.10102709
10.1109/GridEdge54130.2023.10102709

Nomenclatura

ADN
BEM
CPP
DAM
DER
DR
DS
DSM
DSO
EMS
EVs
EVSE
FRV
HEM
IA
IEA
OPF
RL
RTM

RTP

Active Distribution Network
Building Energy Management
Critical Peak Price tariff
Day-Ahead Market
Distributed Energy Resources
Demand Response
Distribution System

Demand Side Management
Distribution System Operator
Energy Management System
Electric Vehicle

EV Supply Equipment
Fuentes Renovables Variables
Home Energy Management
Inteligencia Artificial
International Energy Agency
Optimal Power Flow
Reinforcement Learning
Real-Time Market

Real-Time price tariff



Nomenclatura

SAVE Sistema de Alimentaciéon de Vehiculos Eléctricos
SoC  State of Charge

TES Transactional Energy System

TICs Tecnologias de la Informacién y de la Comunicacién
ToU Time of Use tariff

V2B  Vehicle to Building

V2G  Vehicle to Grid

V2H Vehicle 2 Home



Capitulo 2

El Valor de los Agregadores en el
Sistema Eléctrico

2.1. Introduccién

En esta década, la descarbonizacién del sector energético se centra en la elec-
trificacién del transporte liviano, de los edificios residenciales y comerciales, y la
generacién de electricidad a partir de fuentes renovables (principalmente viento y
sol) [2-4]. Sin embargo, la naturaleza intermitente de las fuentes renovables y el
aumento significativo de la demanda eléctrica (se espera para el 2030 un incre-
mento del 20% al 28 % del consumo total de energia con respecto al 2020, segiin
la TEA [2]) plantean nuevos desafios al sector eléctrico como nunca antes en su
historia [5]. Estos cambios requieren una modificacién en el diseno de sus merca-
dos mayoristas y minoristas para integrar en forma eficiente los nuevos recursos
de flexibilidad del lado de la demanda [6}7]. Las wutitlities (empresas de servicios
publicos) y los operadores de red deben incorporar en sus modelos de negocio los
nuevos avances en la tecnologia gm’d—edgdﬂ y los Recursos de Energia Distribuidos
(Distributed Energy Resources o DERSEI por sus siglas en inglés). El avance de las
TICs en el sector y las tecnologias grid-edge habilitan un nuevo rol activo de los
usuarios finales, en particular los usuarios residenciales y comerciales, capaces de
proveer nuevos recursos de flexibilidad necesarios para operar un sistema eléctrico
dominado por fuentes renovables [8],9].

Las propuestas para optimizar el uso de los recursos fisicos del sistema pro-
mueven alternativas del tipo no-wire, que se basan en el aprovechar los avances
tecnoldgicos para evitar o retrasar la expansion de infraestructura fisica. Estas
alternativas incluyen la instalacion de fuentes de energia renovable, el uso de siste-
mas de respaldo y programas de respuesta y gestiéon de la demanda para evitar la

'El término grid-edge comprende las tecnologias, soluciones y modelos comerciales que
posibilitan avanzar en la transiciéon hacia una red eléctrica descentralizada, distribuida y
transaccional.

2Se incluye dentro del término DER a los paneles solares, sistemas de baterfas, cargas
gestionables.
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construccién de nuevas lineas en sistemas comprometidos. Asimismo, se estdn de-
sarrollando nuevas herramientas de optimizacion que incorporan la incertidumbre
en la operacién diaria del sistema [10,/11]. En este sentido, la gestién del sistema
eléctrico debe operar en un contexto mas dindmico e impredecible, con eventos
climaticos extremos mds frecuentes, lo que requerird una red adaptable, flexible y
resiliente [12].

La economia digital, las tecnologias de la informacién y comunicacién (TIC)
y las nuevas tecnologias orientadas al usuario final estan impulsando un nuevo
paradigma en los sistemas eléctricos, que busca mayor flexibilidad y una interaccién
bidireccional con el usuario. Sin embargo, las limitaciones practicas del sistema
obligan a que los usuarios no puedan participar en forma directa con el sistema
de trasmision, y deban trabajar en forma agregada y coordinada por un agente
intermediario. Los agregadores deberan coordinar miles de usuarios y sus recursos
eléctricos (paneles solares, electrodomésticos, sistemas baterias, EVs, etc) para que
participen en forma organizada en los mercados mayoristas y minoristas, generando
nuevo valor al mejorar la eficiencia econémica de los mercados del sector.

En este capitulo, se exploran las oportunidades que brinda la economia digital
y las TICs en el sistema eléctrico. Se examina la participacién de los agregadores en
los mercados eléctricos con el objetivo de generar valor y promover un sistema de
generacion sostenible y rentable. Los agregadores desempenian un papel fundamen-
tal al vincular los mercados mayorista y minorista. Aprovechando la flexibilidad de
los usuarios, estos agregadores pueden ajustar su consumo de energia y gestionar
en forma apropiada las situaciones de exceso o escasez de energia en el sistema. Se
analiza el rol de los agregadores, el valor que aportan y el potencial de la digitali-
zacién en conjunto con el nuevo paradigma de las redes inteligentes o smart grids
para involucrar a los usuarios finales en la gestion del sistema eléctrico.

2.2. El Sistema Eléctrico

El sistema eléctrico comprende todas las etapas de transformacion de la electri-
cidad y sus actividades econémicas. Las actividades (clasicas) del sistema eléctrico
se dividen en cuatro etapas: la produccion o generacion, el transporte, la distribu-
cién y el consumo final de la electricidad, tal como se ilustra en la figura [13].
Los sistemas eléctricos tradicionales se gestionan de manera top-down, lo que sig-
nifica que generalmente las grandes unidades de generacién conectadas a niveles
de alta tension suministran electricidad a los consumidores ubicados en todos los
demas niveles de tension.

En la etapa de generacién se ubican las centrales eléctricas. En la mayoria de los
mercados eléctricos modernos los generadores, grandes consumidores y proveedores
de servicios eléctricos participan de un mercado organizado con distintos niveles
de desagregacién. La matriz de generacién cambia de un sistema a otro, pero en
general estd compuesta por centrales hidraulicas o térmicas, tanto convencionales
(de carbén, diesel, de gas natural, de ciclo combinado y de cogeneracién) como
nucleares. Las fuentes renovables variables (FRV) representan solo el 10% de la
matriz mundial, aunque se espera que esta relacién se invierta para el ano 2050 [14].
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La red eléctrica es el medio de transporte fisico de la electricidad, desde su
generacién hasta su entrega al consumidor final, y su operacién es controlada
por empresas monopdlicas reguladas y horizontalmente constituidas. En general,
el diseno de la red de conductores es bastante basico: un sistema de transporte
con una configuracién mallada, de pocos nodos y de gran capacidad; y una red
de distribucion del tipo radial donde predomina una configuracién telescépica de
sus conductores, desde el centro de transformacién hasta el consumidor final. El
mercado minorista o retail y la operacién de la red de distribucién se encuentra
centralizado en la figura de la wutility en EEUU, o muy concentrado en pocas
empresas que ofician de proveedores en una determinada regién (caracteristico de
los mercados Europeos), donde la competencia es casi nula y la red es operada por
un agente regulado concido como Distribution System Operator (DSO).

SISTEMA ELECTRICO = T,
i Al

%
[[ J]] Usuarios Industriales
p ]

ra [
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/A g/ b
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Figura 2.1: Etapas del sistema eléctrico.

En el mercado eléctrico mayorista, los participantes presentan ofertas de con-
sumo y generacién en un mercado competitivo tipo spot (bolsa de valores). No
obstante, a diferencia de otros mercados, las propiedades fisicas de la red eléctrica
exigen que un operador regulado reciba las ofertas de los agentes y opere el mer-
cado de forma centralizada [13}|15]. El Operador del mercado establece un precio
para cada nodo del sistema de transmisién. Este precio es homogéneo para todos
los agentes conectados a ese nodo y se fija mediante el equilibrio entre la oferta y la
demanda considerando los flujos y restricciones fisicas de la red de transporte. La
electricidad no puede ser almacenada en grandes cantidades, lo que significa que
el precio real de la electricidad debe ser calculado en tiempo real. Sin embargo, la
operacién de las maquinas generadoras no puede seguir esta dinamica de tiempo
real. Las centrales no pueden cambiar en forma instantdnea su punto de funciona-
miento, y en algunos casos encender o apagar una turbina o un generador puede
tardar dias o incluso semanas. Para trabajar eficientemente, la mayoria de los mer-
cados adoptan un mecanismo de fijaciéon de precios que operan en dos horizontes de
tiempo (sub-mercados): el mercado de planificacién operativa o day-ahead (DAM),
y el mercado de operacién en tiempo real (RTM) (figura (2.2)). Ademds existen
otros mecanismos o mercados para asegurar el funcionamiento del sistema en el
mediano y largo plazo (varios anos en el futuro) y mecanismos de balance para
asegurar la calidad del servicio (mecanismos de ajuste en tiempo real).
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Mercado Spot

< >
<

Intra Mercados
Mercados de Futuro DAM Dlarios de Balance
< > < > —>

Figura 2.2: Mercados DAM, RT vy servicios. EL mercado de futuro se centran en planificar a
largo plazo la evolucién del sistema eléctrico y planifica la instalacién de nuevas unidades y la
infraestructura fisica de los cables. DAM e Intra-diarios son mercados Spot que comercializan
energia en forma financiera. Los mercados de balance regulan los servicios de red (balance
generacién-demanda) ofrecidos por tercero al operador de la red.

El DAM y el RTM son vinculantes, pero tienen horizontes de cierre diferentes.
Ambos mercados utilizan un mecanismo de despacho econémico sujeto a las res-
tricciones fisicas de la red eléctrica, conocido como Optimal Power Flow (OPF),
para derivar los precios en cada punto del sistema y controlar el despacho de las
unidades. El mecanismo para hallar los precios a partir del OPF se llama Locatio-
nal Marginal Price (LMP) [15,[16]. A diferencia del DAM que cierra el dia antes
de la entrega fisica de electricidad, el RTM se ejecuta en tiempo real y establece el
verdadero costo de generar, transportar y consumir electricidad para el préoximo
instante de tiempo (15 o 5 mins). El Operador utiliza su estimacién de la demanda
instantanea en cada punto de la red (se asume que la demanda es ineldstica en
el corto plazo) y ejecuta el OPF para generar los precios RTM y las senales de
control de los generadores. Por otro lado, el DAM se encarga de la designaciéon
de las unidades que deben quedar operativas y de reservar la capacidad adecuada
para asegurar el servicio en caso de fallas fisicas en el sistema o errores en los
prondsticos.

Para operar el Mercado Diario (DAM) y establecer sus precios, el operador
del sistema recibe las ofertas de generacién y las intenciones de consumo de los
participantes para cada intervalo de tiempo del dia siguiente. Una vez finalizado
el plazo de recepcién de ofertas, el operador determina qué unidades deben es-
tar en funcionamiento (Unit Commitment) y realiza una OPF para asegurar las
condiciones minimas de operacién [17,/18]. En general, el DAM sirve para que los
participantes planifiquen y establezcan una posicién o perfil de consumo para el
dia siguiente, y el RTM penaliza los desbalances entre lo estimado en el DAM y lo
real. La operacién en dos horizontes de tiempo es una herramienta muy ttil para
cubrirse de la gran volatilidad de los precios del mercado RTM, particularmente en
presencia de FRV, y se promueve su uso para marcar una linea base en programas
de respuesta de la demanda [11].

La integraciéon de FRV en el sistema de generacién plantea desafios significati-
vos en cuanto a la estabilidad y el control fisico del sistema [19,[20]. Su presencia
altera la estabilidad de los mercados, generando volatilidad en los precios mayo-
rista e incluso precios negativos debidos a sobreproduccién de energia inflexible
(centrales de base que no se pueden apagar), exceso de renovables, congestién, etc.
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Ademas, el recorte en la generacién de las FRV se esta volviendo mas frecuente a
medida que aumenta la penetracién de la energia solar y edlica, lo que afecta los
ingresos de los nuevos proyectos energéticos y aumenta los costos operativos del
sistema |21}22]. La reduccién de FRV se puede definir como una disminucién en la
produccién de energia de un generador en comparacién con lo que podria producir
con los recursos disponibles, generalmente de manera involuntaria. Para mantener
el equilibrio y la eficiencia de las renovables en el sistema, los operadores necesitan
incorporar nuevos recursos de flexibilidad, como centrales despachables flexibles
(aunque muy costosas y contaminantes), gestién inteligente de la demanda, alma-
cenamiento de energia e interconexiones [5,23].

Para generar los LMP, el Operador desprecia los efectos en la red de distribu-
cién, simplificindola como un nodo de la red de transmisién, y considera las cargas
como ineldsticas. Sin embargo, las proyecciones de aumento de la demanda y la
necesidad de contar con nuevos recursos de flexibilidad ha despertado el interés en
dejar atrds el modelo pasivo de las redes de distribucién por uno activo, en el cual
se involucren a los usuarios finales y sus recursos controlables [24,25]. La capacidad
de planificacién y control de las DERs permite pensar en incorporar estas unidades
despachables al sistema como recursos de flexibilidad, trabajando en conjunto con
los recursos de generacién y coordinados por el operador del sistema [26}27].

La adopcién de tecnologias de generaciéon distribuida, como paneles solares
y sistemas de baterias, brinda a los usuarios finales la capacidad de elegir su
fuente de energia preferida y gestionar su consumo de manera mas flexible. Es-
tos usuarios pueden coordinar dispositivos eléctricos, como vehiculos eléctricos y
electrodomésticos inteligentes, y almacenar energia para su uso posterior. Esta
coordinacién de DERs puede generar beneficios a nivel local, como la regulacién
del voltaje, la generacion local y una mejor utilizacion de la infraestructura fisica,
ademds de mejorar la eficiencia de los mercados mayoristas. Sin embargo, en la
actualidad, los usuarios finales tienen el control de estos dispositivos y el siste-
ma carece de capacidad para controlarlos. Ademas, en los mercados minoristas, la
mayoria de los usuarios estan sujetos a tarifas fijas que no estéan vinculadas a los
precios mayoristas ni al estado de la red de distribucién [28]. Esto resulta en que
los usuarios finales tengan pocos incentivos para colaborar en forma activa con el
sistema eléctrico [2930]. Por otro lado, los usuarios finales suelen no cumplir con
los requisitos necesarios para participar en los mercados mayoristas. Incluso en el
caso de clientes industriales, la relacion entre el costo y los beneficios puede no
ser lo suficientemente atractiva como para fomentar su participacion directa en el
mercado.

La proliferacion de estas tecnologias del lado de la demanda pueden generar
nuevos problemas al sistema eléctrico, aumentando o generando nuevos picos de
demanda, desbalances entre la demanda y la generacion, o problemas de flujos bi-
direccionales en la red de distribucién. Sin embargo, la coordinacién agregada de las
DERs posibilitaria su participacién en los mercados mayoristas, ofreciendo servi-
cios como recursos de flexibilidad y nuevos tipos de servicios dada su caracteristica
distribuida (congestion local, regulacién de voltaje, entre otros). Los agregadores
de cargas funcionan como intermediarios entre los operadores del sistema y las
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cargas, facilitando su incorporacién en la operacién y gestién del sistema de gran
porte y la infraestructura de distribucion. El desarrollo de la digitalizacién y la
inteligencia artificial aplicadas al sector estan transformando la forma en que se
gestiona el mercado eléctrico. El uso de algoritmos y modelos avanzados permiten
una mayor eficiencia y flexibilidad en la operacién de la red eléctrica, asi como
la creacién de nuevos servicios y modelos de negocio. Estas tecnologias permiten
operar en forma mas eficiente el sistema, generando nuevo valor econémico en sus
mercados, y evitando o retrasando reforzar las redes fisicas del sistema, impactando
en forma directa en los costos de brindar el servicio eléctrico.

2.3. Agregadores

El servicio de agregacién se puede definir como el acto de agrupar distintos
agentesﬂ para que trabajen en forma coordinada como una unica entidad en el
sistema eléctrico, ofreciendo servicios en el mercado o al operador del sistema.
En particular, Burger et al [31] utilizan la siguiente definicién de agregacién: “Un
agregador es una empresa que actia como intermediario entre los usuarios finales y
los propietarios de las DERs por un lado, y por el otro, agentes del sistema eléctrico
que desean servir a estos usuarios o explotar posibles servicios prestados por las
DERs”. En este trabajo, los autores realizan una revisién critica del valor potencial
de los agregadores, definiendo los factores que determinan su papel en los sistemas
eléctricos bajo diferentes escenarios tecnoldgicos, regulatorios y evaluando quién
se apropia con el valor econémico generado. Los autores identifican tres tipos de
valor en el acto de agregar cargas: el valor fundamental, oportunista y transitorio.

El valor fundamental de los agregadores (sin importar el marco regulatorio)
deriva de factores inherentes al propio acto de agregacién al utilizar la economia
de escala y de alcanceﬁ que permite el sector, y que son comunes a otras industrias
como las telecomunicaciones. Participar en los mercados eléctricos implica incurrir
en costos inevitables, como contratar o adquirir recursos energéticos; integrar in-
fraestructura TIC para interactuar con los operadores; o contar con conocimiento
administrativo para cumplir con la normativa y las reglas del mercado. Estos costos
tienen una fuerte componente de costos fijos y otra variable. Los costos fijos puede
dar lugar a que el beneficio de prestar el servicio se vuelva poco atractivo para los
usuarios finales si participan en forma individual. En este sentido la economia de
escala y de alcance socializan los costos fijos entre los participantes. Ademés, los
agregadores generan valor contrarrestando la asimetria de informacién que tienen
los usuarios finales (datos del mercado, pronésticos de renovables, gestion del ries-
go y la incertidumbre), y logrando mejores niveles de compromiso de los usuarios
finales al facilitarles su participacion. El valor oportunista se basa en el hecho de
aprovechar las imperfecciones de un marco regulatorio particular para beneficio

3Cuando hablamos de agentes nos referimos a consumidores, generadores o cualquier
combinacién de ambos.

4La economia de alcance refiere a que el costo de produccién de dos productos en
simultdneo es menor que la producciéon de ambos productos por separado.
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privado. Esto puede derivar del arbitraje o la especulacién en los mercados, donde
el agregador se beneficia de las imperfecciones del mercado sin generar un valor
real al resto del sistema.

La interaccién de las DERs con los operadores del mercado y la red eléctrica
ofrece la oportunidad de mejorar la eficiencia econémica del sistema en su conjun-
to. Sin embargo, existen barreras que dificultan que los operadores aprovechen y
obtengan beneficios de la flexibilidad de los usuarios, debido a la complejidad de
los mercados, la falta de acceso completo a la informacién y la falta de compromiso
e interés por parte de los usuarios. En este contexto, los agregadores desempenan
un papel esencial al gestionar y superar estos desafios de manera temporal, gene-
rando valor transitorio mientras que las tecnologias y regulaciones avanzan hacia
un sistema de gestién e informacién ideal.

Los operadores del sistema eléctrico tienen la responsabilidad de despachar las
unidades de generacién, gestionar las reservas y activar respuestas de la demanda
mediante senales de control y precios. Con la tecnologia actual, esto es factible
para un conjunto de recursos centralizados y de facil control. Sin embargo, las
DERs representan un nuevo desafio para los operadores y las empresas de servi-
cios publicos, ya que coordinar y controlar estas fuentes implica establecer una
comunicacién bidireccional con un niimero mucho mayor de recursos dispersos en
todo el sistema.

Por otro lado, las DERs, que son gestionadas por los usuarios finales, podrian
brindar servicios valiosos al sistema, pero carecen de la informacién necesaria para
hacerlo de manera eficiente. Los usuarios finales no tienen acceso a informacién del
mercado mayorista, no saben cuando pueden producirse picos en el sistema, desco-
nocen los precios de los distintos servicios que consumen y no tienen conocimiento
de la disponibilidad de energia renovable en diferentes areas geogréficas. En gene-
ral, los usuarios finales tampoco tienen la capacidad de prever esta informacién
en el futuro, lo cual es fundamental para gestionar el riesgo o planificar ofertas y
consumos de manera 6ptima. Por otro lado, y desde una perspectiva técnica, las
inversiones en inteligencia distribuida, automatizacién distribuida y gestion de la
energia doméstica podrian facilitar un funcionamiento eficiente de los dispositivos
conectados a la red de distribucién. La automatizacion de las decisiones de consu-
mo o produccién de energia puede reducir el nivel de compromiso que los usuarios
deben asumir. En este sentido, los agregadores pueden proporcionar plataformas
digitales para coordinar respuestas 6ptimas y ofrecer servicios personalizados a sus
clientes.

En la literatura académica y en informes industriales, asi como en la pers-
pectiva de los participantes del sector eléctrico, se han realizado diversos estudios
que destacan el valor econémico que los agregadores de DERs pueden generar al
proporcionar una variedad de servicios a escala. Por ejemplo, en informes como
(OFGEMEl7 2016) [32] e (IRENAEL 2019) [33], se resumen las principales carac-
teristicas y beneficios que los agregadores aportan al sistema eléctrico desde la
perspectiva de los reguladores. Estos informes abordan las tecnologias necesarias

SOFGEM: Office of Gas and Electric Markets en UK, url:https://www.ofgem.gov.uk/
STRENA: International Renewable Energy Agency, url: www.irena.org
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para desarrollar esta actividad, los modelos de negocio, las modificaciones requeri-
das en los mercados y los cambios regulatorios necesarios para que los agregadores
puedan tener un impacto significativo en el sistema.

La competencia entre los agregadores puede estimular el desarrollo de solucio-
nes personalizadas e innovadoras, asi como impulsar nuevos avances tecnolégicos
y atraer a una mayor cantidad de usuarios dispuestos a ofrecer sus servicios de fle-
xibilidad [31]. La capacidad de capitalizar el valor de la agregacién, aprovechando
las economias de escala, el alcance y la gestién de la incertidumbre, podria llevar
a la existencia de un tinico agregador centralizado. Es importante tener en cuenta
que contar con méas de un agregador y fomentar la competencia no necesariamen-
te aumentaria la eficiencia del sistema eléctrico. Esta concentracion podria tener
implicaciones negativas para otros objetivos del sistema, como la competencia, la
participacién de los agentes y la innovacién. El papel de los agregadores en el sector
eléctrico esta estrechamente vinculado al debate sobre el papel de la competencia
en los mercados minoristas de electricidad [34,35]. De hecho, los proveedores de
servicios eléctricos o minoristas son, en si mismos, agregadores, ya que agrupan
a los consumidores que son sus clientes. La competencia en el mercado minorista
deberia incentivar a los agregadores a ofrecer precios competitivos, mitigar el po-
der de mercado y, sobre todo, lograr un compromiso por parte de los usuarios a
través de productos personalizados que fomenten la innovacién [36]. La existencia
de un unico agregador se centra principalmente en la eficiencia econémica estética,
sin considerar otros beneficios de la competencia, como la innovacién y el fortale-
cimiento del compromiso de los consumidores. Sin embargo, la claridad de estos
beneficios tampoco esta exenta de controversia [31].

2.3.1. Flexibilidad

Una de las principales tareas del operador de un sistema eléctrico es equilibrar
la oferta y la demanda de electricidad en distintos horizontes de tiempo. La flexi-
bilidad describe el grado en que un sistema eléctrico puede ajustar la demanda o
la generacién de electricidad en respuesta a una variabilidad prevista o imprevis-
ta [7]. Una definicién tecno-econémica es la siguiente: “La flexibilidad del sistema
eléctrico se define como la capacidad de un sistema para gestionar de forma fiable
y rentable la variabilidad y la incertidumbre de la demanda y la oferta en todas las
escalas temporales relevantes” (EIA, 2018) [37]. En [38] los autores describen las
fuentes de flexibilidad en el sistema eléctrico y como se relaciona con el proceso de
transicion energético, sus caracteristicas y como se puede planificar la flexibilidad
en un sistema.

Los servicios y productos de flexibilidad, asi como su implementacién, varian en
cada mercado y se adaptan a las necesidades especificas de cada uno. En el trabajo
de Plaum et al. [9], se analiza la flexibilidad que pueden aportar los agregadores al
controlar un conjunto de DERs, y se definen y caracterizan distintos tipos de flexi-
bilidad. Ademads, se resumen los aspectos técnicos relacionados con la flexibilidad,
los métodos utilizados para predecir los niveles de flexibilidad y cémo interactiian
con los mercados. Un enfoque particularmente interesante es presentado por Eid
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et al. [39], quienes examinan los mecanismos para ofrecer la flexibilidad como un
servicio de balance en los mercados mayoristas o al operador, asi como la forma de
ofrecer flexibilidad en distribuciéon para gestionar los parametros fisicos de la red
en tiempo real. Este estudio también describe las caracteristicas de flexibilidad de
cada tipo de DER y los servicios que puede ofrecer en el mercado eléctrico.

A nivel técnico, un servicio de flexibilidad eléctrica puede definirse como un
ajuste de potencia sostenido en un momento dado, durante una duracién determi-
nada, y desde un lugar especifico de la red, como se muestra en la figura [9439].
De esta manera, las propiedades que caracterizan un servicio de flexibilidad pueden
encuadrarse en cinco aspectos: 1- la direccién (upward/downward); 2- capacidad en
potencia; su caracteristica temporales definidas por 3- tiempo de inicio; 4- duracién
del evento (energia); 5- especificacion geogréfica. Este modelo serd utilizado en los
siguientes capitulos, en particular capitulos 5 y 6, donde el agregador coordina
estos bloques de energia con el operador cuando hay disponibilidad en el sistema.

Potencia
(MW o KWW)
A /’ Energia
A
i
2. Capacidad de | / 1 1. Direccidn
Potencia !
7 :
/ 1
[y [P— [ E—
i
1
1
1
1
1 -
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3. Tiempo de Inicio Tiempo {seg o hs)
4. Duracion

Figura 2.3: Caracteristicas de un servicio de flexibilidad.

Para fomentar el desarrollo de tecnologias que motiven a los usuarios a parti-
cipar en servicios de flexibilidad, es fundamental establecer modelos de negocios
y mercados que puedan aprovechar al maximo estos servicios. Esto implica rea-
lizar ajustes en la regulaciéon y en las politicas ptublicas para generar mercados
que fomenten su crecimiento y rentabilidad. En el estudio de Okur et al. [40], se
describen diferentes modelos de negocios que pueden implementar los agregadores
para ofrecer servicios de flexibilidad. Se abordan aspectos tecnolégicos, financieros
y tecnoecondémicos, y se presentan ejemplos detallados de proyectos piloto a nivel
mundial. Ademds, en el articulo de Kerscher et al. [34], se analiza el modelo de los
agregadores desde una perspectiva legal y también tecnoecondémica, centrandose
en los servicios que permiten una actividad rentable para los agregadores.

Complementando los modelos de negocios, los trabajos [41,42] estudian y re-
sumen los mecanismos para el desarrollo de estos modelos. Se realiza una revisién
exhaustiva de la literatura y se examinan proyectos recientes, prestando especial
atencion a las funciones de los agregadores en los mercados eléctricos y destacando
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las diferencias con otros participantes del mercado. Estos estudios proporcionan
una visién integral y detallada de los modelos de negocios y las oportunidades que
existen para los agregadores en el campo de la flexibilidad energética, brindando
informacién valiosa para impulsar su desarrollo y maximizar su impacto en los
sistemas eléctricos.

La interoperabilidad entre dispositivos de hardware y software es un factor
esencial para poder agregar DERs de distinto tipo y fabricantes. Mientras se con-
verge a un sistemas de normas y protocolos comunes, algo parecido a TCP/IP en
Internet, el valor transitorio que generan los agregadores como intermediarios es
fundamental. En este sentido, existen diversas propuestas y modelos que se enfocan
en coordinar cargas de un mismo tipo [41]. Ejemplos de modelos con agregadores
de EV se pueden ver en [43}44], edificios inteligentes |45], microgrids [46], paneles
solares y baterfas [47] o dispositivos térmicos [48].

Por otro lado, para poder coordinar en forma agregada clientes residenciales y
rentabilizar su flexibilidad son necesarios algunos elementos claves, entre ellas: con-
tar con disponibilidad de informacién y una infraestructura de comunicacién con
los usuarios. En este sentido,el nuevo paradigma de las redes inteligentes aborda
esta problemética.

2.4. Redes Inteligentes o Smart Grid

Las redes inteligentes o Smart Grid son el resultado del proceso de digitaliza-
cién de las redes eléctricas y la utilizacion de las TICs en el sector [49]. Las redes
inteligentes representan el estado actual de la tecnologia para las redes eléctricas,
evolucionando desde sistemas unidireccionales de transmisién y distribucion hacia
enfoques bidireccionales que ofrecen diversos servicios para el control y gestion de
la demanda. La capacidad de la inteligencia artificial (IA) de imitar capacidades
humanas como la cognicion, el aprendizaje y la resolucion de problemas, son la
solucién para optimizar las decisiones de consumo del usuario final. Mediante el
uso de herramientas integradas en un software de gestién, también conocido co-
mo Energy Management System (EMS), y el desarrollo de dispositivos eléctricos
gestionables, la TA permite seleccionar la fuente de energia (como paneles solares,
baterias o la red) y planificar el consumo de los recursos energéticos. El objetivo
principal de las redes inteligentes es mantener una infraestructura confiable, re-
sistente y segura para satisfacer el crecimiento de la demanda y la integracion de
recursos energéticos distribuidos. Esto se logra a través de cuatro pilares funda-
mentales [50]: la disponibilidad de grandes cantidades de datos, la utilizacién de
arquitecturas y servicios en la nube, la creacion de gemelos digitales y la toma de
decisiones automaticas.

La infraestructura de medicion digital y la proliferacién de sensores digitales
nos permiten monitorear y almacenar enormes cantidades de datos que quedan
disponibles en la nube. El avance en los modelos basados en datos y el desarrollo
de servicios y arquitecturas en la nube permiten entrenar estos modelos cerca de
donde se almacenan los datos, creando las condiciones para que el mundo digital
entienda lo que esta pasando en el mundo real. Los modelos centrados en datos nos
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permiten desarrollar gemelos digitales. Estos son modelos virtuales de los usuarios
finales y sus dispositivos, los cuales nos permiten entender, predecir y adaptar
sus patrones de consumo en forma conveniente. La inteligencia artificial puede
tomar decisiones Optimas en forma automatica en base a conocimiento, reglas
preestablecidas y la situacion del momento. El usuario final va a poder delegar
estas decisiones a un software de gestion, encargado de planificar y controlar el
consumo de sus dispositivos, y ademads, interiorizarlo y responsabilizarlo con la
forma en que consume y de donde proviene esa energia.

La incorporacion de software de gestién capaz de controlar sus recursos electréni-
cos gestionables (autos eléctricos, edificios inteligentes, entre otros) permiten apli-
car distintas estrategias de optimizacién en el consumo a los usuarios (costo, sus-
tentabilidad, confort, etc) [51]. Para que esto sea posible, es necesario incorporar
hardware avanzado del lado usuario (sensores, actuadores, controladores), habili-
tar el acceso a los datos de consumo, y desarrollar software de gestién inteligente
que permita conocer y ajustar los patrones de consumo del usuario [8,52,53]. Por
otro lado, es necesario que las wtilities muestren disposicién a la apertura de los
datos, y a incorporar y comercializar los nuevos servicios eléctricos.

2.5. Demanda Flexible

La participacion de la demanda en el mercado mayorista como recurso de flexi-
bilidad no es un concepto nuevo. La respuesta de la demanda o Demand Response
(DR) se refiere a la modificacién del consumo por parte de los usuarios finales en
respuesta a cambios en las tarifas unitarias o a programas de incentivos ofrecidos
por el mercado mayorista de electricidad [54,55]. La respuesta de la demanda impli-
ca que los consumidores puedan reducir o desplazar su consumo a otros momentos,
contribuyendo a la estabilidad del sistema y evitando la necesidad de recurrir a
fuentes de generacion costosas o menos eficientes. La DR se centra en ajustes en
el perfil de consumo en el muy corto plazo (horas o minutos) durante periodos de
maxima utilizacién de los recursos fisicos, cuando el consumo es elevado, o cuan-
do la capacidad de reserva instantinea es limitada. No obstante, estos servicios
se centran sobre todo en el control directo de las cargas industriales y grandes
consumidores.

La gestion de la demanda o Demand Side Management (DSM) se enfoca en
el control y optimizacién del consumo eléctrico. La DSM se refiere a las acciones
y estrategias implementadas para controlar, regular y optimizar el consumo de
electricidad con el objetivo de equilibrar la oferta y la demanda en el corto plazo
(planificacién diaria). Sus estrategias se focalizan en reducir el pico de demanda,
reducir los costos de generacién y mejorar la eficiencia del sistema. La DSM pue-
de aplicarse tanto a consumidores residenciales como industriales. Sin embargo, el
consumo de electricidad de un consumidor residencial es sustancialmente menor,
por lo tanto, los agregadores deben lograr una alta participacién de los usuarios
residenciales para que tengan un impacto significativo en el mercado eléctrico. En
resumen, la gestién de la demanda se enfoca en el control y optimizacién del consu-
mo eléctrico, mientras que la respuesta de la demanda se centra en la capacidad de
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los consumidores para ajustar su consumo en funcién de las condiciones y senales
del sistema eléctrico.

La DR y DSM pueden utilizar mecanismos de control directo o utilizar in-
centivos basados en una senal de precios (sefial de control) que intenta afectar el
consumo eléctrico de los usuarios [30]. Con las tarifas variables en el tiempo, los
consumidores pueden reaccionar a los precios disminuyendo su consumo de elec-
tricidad, o moviendo tareas a periodos de tiempo en los que los precios son bajos.
Esta estrategia no implica que el agregador controle los activos de los consumi-
dores, por el contrario, el funcionamiento de los activos depende totalmente de
la decisién de los consumidores. Los principales ejemplos de tarifas variables en
el tiempo son las tarifas por tiempo de uso (ToU), las tarifas por picos criticos
(CPP) y las tarifas en tiempo real (RTP) [29,30]. Las tarifa ToU consisten en
precios rigidos que cambian dependiendo del momento del dia. Por otro lado, los
precios de la tarifa RTP varian en forma diaria y reflejan el estado del sistema. En
estos casos el agregador sélo proporciona el acceso a las dinamicas de los mercados
DAM y RTM, generando las tarifas RTP que se notifican a los consumidores el
dia antes, o con una hora o menos de antelacién. Sin embargo, los consumidores
no participan en el proceso de conformacién de las tarifas, y estas son formuladas
en un formato unidireccional por la utility o un agente regulador sin considerar las
posibilidades de flexibilidad de los usuarios.

Los sistemas de energia transaccional o Transactional Energy System (TES)
surgen como una forma avanzada de DR que emplea la elasticidad de los usuarios
activos en respuesta a los requisitos de la red eléctrica [56]. Estos sistemas bus-
can extender los mecanismos de mercado del sistema de generacién o mayorista
al mercado minorista, como propuesta para integrar a los usuarios finales en la
gestién y operacion del sistema eléctrico [57]. En pocas palabras, los TES son in-
fraestructuras que permiten la transaccion y el intercambio de energia y servicios
eléctricos entre los participantes del mercado (agregadores, usuarios residenciales
y comerciales, operadores, DERs, etc), promoviendo la eficiencia y la optimizacién
en la gestidn de la energia. Estos sistemas se basan en las TICs para facilitar la co-
municacion, el intercambio de datos y la coordinacién entre los diferentes agentes
que participan del sistema. También pueden involucrar el uso de plataformas digi-
tales, protocolos de comunicacion estandar y sistemas de liquidacion y facturacién
para garantizar la transparencia, la eficiencia y la seguridad en las transacciones
energéticas, en particular en sistemas descentralizados [12}58].

Varios estudios han examinado los fundamentos y la evolucion de los conceptos
de los TES, y ofrecen una visién general de sus componentes claves [59], sus modelos
empresariales y mecanismos de mercado [42,/60,61], y el intercambio de informacién
entre los participantes del TES [62]. Algunos estudios como [52,/63], comparan
enfoques técnicos que permiten la integracion de DERs a pequena escala en redes
de distribucién, centrdndose en las estrategias de coordinacién. Estos servicios
incluyen la reduccién del pico de la demanda, el control de la tensién de las redes
locales de baja tension, el apoyo a la potencia reactiva, el equilibrado de fases y
otros servicios ofrecidos a los operadores de redes locales. Otras propuestas incluyen
el intercambio de energia local entre agentes, donde usuarios con capacidad de
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auto-generacién y cargas flexibles intercambian excedentes de generacién a nivel
local. Los modelos TES que se centran en prestar servicios al operador de la red
local (servicios de redes de distribucién) operan generalmente en un horizonte de
una hora o casi en tiempo real [63]. Por otro lado, los servicios que se centran en
balance de energia a nivel de trasmisiéon operan en los horizontes de los mercados
mayoristas.

El tema de la coordinaciéon de los recursos distribuidos y descentralizados se
estd expandiendo rédpidamente, como se puede observar en el trabajo [64]. En
particular, algunos de los temas que han captado mayor interés en los tltimos
anos son: la carga inteligente y coordinada de EVs [44,/65}66], los modelos basados
en mercados locales y el control de las redes de distribucién [464/63,67]. Estos son
el foco de los siguientes capitulos.

En el capitulo 3 nos centramos en la interaccién de los agregadores con los
usuarios finales, los operadores de la red de distribucién y el mercado mayorista.
Nuestro aporte en este capitulo es la formulacién del problema cuando existen
varios agregadores coordinando usuarios en una red de distribucién.;Cémo inter-
cambian informacién los usuarios, operadores y agregadores?, ;qué informacién
intercambian y de qué calidad?, estas son algunas de las interrogantes que inten-
tamos analizar en este capitulo.

En los demas capitulos nos centramos en la agregacién particular de los vehicu-
los eléctricos (EVs por sus siglas en inglés). La caracteristicas de los EVs privados,
en particular del sector residencial y comercial, son una fuente de flexibilidad im-
portante para incorporar al sistema como un recurso de flexibilidad del lado de
la demanda. La carga inteligente y coordinada de EVs genera beneficios para los
usuarios, los agregadores y los operadores del sistema. La coordinacién inteligente
de EVs es necesaria para acoplar los sectores del transporte y el sector eléctrico,
facilitando la transicién hacia un sistema sustentable y limpio.
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Capitulo 3

Agregadores en la Red de Distribucion

3.1. Introduccién

La transicién hacia un sistema eléctrico més eficiente y sostenible ha desper-
tado el interés en las redes eléctricas de distribucién activas (Active Distribution
Networks - ADNs). Las ADNs son sistemas de distribucién que integran tecnologias
avanzadas de control, comunicaciéon y automatizacién para gestionar de manera
activa la generacién, la demanda y el almacenamiento de energia en la red. Estas
redes se caracterizan por su capacidad de respuesta y adaptabilidad frente a la
creciente penetracion de fuentes de energia renovable, la electrificacion del trans-
porte y la apariciéon de nuevos recursos energéticos y de flexibilidad. A diferencia
de las redes de distribuciéon convencionales, que se basan en una infraestructu-
ra pasiva y el flujo unidireccional para entregar energia de manera centralizada,
las ADNs permiten la participacién activa de los consumidores y la integracion
eficiente de multiples fuentes de generacién y almacenamiento distribuido. Estas
redes incorporan las TICs y tecnologias grid-edge como sensores, medidores inte-
ligentes, sistemas de gestion de la energia y algoritmos de control para optimizar
la operacién y maximizar el uso de la infraestructura fisica.

El concepto de ADNs promueve un enfoque mas descentralizado y colaborati-
vo, en el que los agregadores, los usuarios finales y las DERs pueden interactuar
y contribuir en forma activa con el equilibrio de la red eléctrica. Esto permite
una mayor flexibilidad operativa, una mejor gestién de la demanda y la oferta, y
una mayor resiliencia ante eventos adversos. El uso de Locational Marginal Prices
(LMP) en las ADNSs se puede utilizar como una herramienta para incentivar la
gestion de la energia y promover la participacién activa de los usuarios finales y
los recursos distribuidos. Al tener una visién més detallada del estado del sistema,
reflejado en los precios en diferentes ubicaciones, se puede optimizar la flexibilidad
de los usuarios y sus DERs, reducir la congestién de la red y mejorar la estabilidad
del sistema.

En este contexto, nos enfocamos en los servicios de gestion de la demanda de
usuarios finales del tipo residencial y comercial, coordinados por un agregador con
un horizonte de planificacién de 24 horas o day-ahead. Los agregadores funcionan
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como intermediarios entre el mercado mayorista y los usuarios finales, interac-
tuando ademas con el operador de la red de distribucién o Distribution System
Operator (DSO). Consideramos que los clientes utilizan tecnologia tipo Energy
Management System (EMS) para controlar sus dispositivos eléctricos. Un EMS es
un conjunto de herramientas, software y tecnologias utilizadas para monitorear,
controlar y optimizar el uso de energia en diferentes sectores, como edificios (Buil-
ding Energy Management - BEM), hogares residenciales (Home Energy System -
HEM), industrias y sistemas eléctricos. Estos sistemas tiene como objetivo mejo-
rar la eficiencia energética, reducir los costos operativos y minimizar el impacto
ambiental asociado al consumo de energia. Para esto, el EMS recopila y analiza
diversos tipos de datos, como los patrones de demanda de energia, la generacién
de energia renovable y los precios de la electricidad.

En este capitulo analizamos la interaccién entre los EMS de los usuarios, los
agregadores y el DSO optimizando en forma conjunta la operaciéon de la red de
distribucién. Los participantes del sistema intercambian informacién de precios y
de consumo para el dia siguiente optimizando el uso de los recursos y el costo
de consumir energia. Asumimos un conjunto de agregadores que participan en
el mercado mayorista, intercambiando informaciéon de consumo y precios con el
DSO y con sus clientes. Los usuarios utilizan la flexibilidad de sus recursos para
planificar su consumo para el dia siguiente, minimizando el costo de consumir
energia en funcién de la senial de precios que le envia su agregador. La cantidad
de participantes y la informacién que manejan los diferentes agentes generan la
necesidad de utilizar un mecanismo de coordinacion distribuido que preserve la
informacién privada de cada participante. La dindmica del problema se plantea
como un problema de maximizacién del Social Welfare del sistema, donde se busca
maximizar el beneficio de los usuarios al consumir energia y minimizar el costo
operativo en la red de distribucion.

3.1.1. Trabajo Relacionado

La teoria de los precios spot [68,/69] y de las funciones de aprovisionamiento
o supply functions [70,/71] son la bases tedricas de la apertura de los mercados
eléctricos. La formulacién de los precios spot o Locational Marginal Price (LMP)
son el resultado de resolver el problema de despacho econdémico de las unidades
verificando las condiciones fisicas de la red [15,/16]. Este problema de optimizacién
matemaética se conoce como Optimal Power Flow (OPF) [72]. Las condiciones de
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) del problema OPF permiten entender los LMPs como
la composicion de tres factores: costo marginal de produccion, costo marginal de
congestion en las lineas y los costos marginales de las pérdidas sobre las lineas 13,
15]. Los LMP describen cuédnto vale generar, transportar y consumir electricidad
en cada punto del sistema de trasmisién, y son uniformes para los participantes
ubicados en el mismo nodo de la red. Sin embargo, el papel actual de los sistemas
de distribucién es pasivo, en el sentido de que las cargas distribuidas consumen
energia a voluntad y los recursos renovables distribuidos inyectan energia a medida
que estd disponible, sin ninguna coordinacién con el resto del sistema [25].
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Las ecuaciones de flujo de potencia se pueden representar mediante el modelo
de inyeccién en barras o bus Injection Model, o el modelo de flujo por las lineas
o Branch Flow Model (conocido también como DistFlow Model). En ambas re-
presentaciones, el problema OPF es un problema de optimizacién no lineal, no
convexo, y que incluye variables enteras. Ademaés, la alta dimensionalidad de las
variables de optimizacién y control lo convierten en un problema sumamente dificil
de resolver y muy costoso computacionalmente. Para abordar el problema se han
propuesto diferentes aproximaciones y relajaciones que aproximan las soluciones
del problema original, resolviendo otro problema méds sencillo [73,[74].

Por un lado, las caracteristicas de la red de transmision permiten aplicar apro-
ximaciones lineales al problema OPF obteniendo un nuevo problema conocido
como DC-OPF (Direct Current OPF). En este problema solo se considera la po-
tencia activa como variable, pero se desprecian las pérdidas en las lineas y no se
considera la potencia reactiva. En la red de trasmisién las soluciones del DC-OPF
son muy precisas, y ademas, se pueden aplicar técnicas de descomposicién para
abordar problemas con un nimero muy grande de variables. Sin embargo, estas
aproximaciones no funcionan cuando se considera la red de distribucién, o se vuel-
ven intratables de realizar de forma centralizada por la cantidad de dispositivos
que se deben controlar |25]. Ademads, en la red de distribucién, el DSO no tiene un
control directo sobre los recursos, los cuales son gestionados por el usuario final
con el agregador funcionando como intermediario.

Varios autores han abordado el problema de extender los LMP en distribucién
aplicando aproximaciones lineales al OPF y utilizando las condiciones KKT pa-
ra interpretar las nociones de congestion en la red de medio y bajo voltaje. Por
ejemplo, el trabajo de Sotkiewicz y M. Vignolo [75] considera la planificacién del
consumo y la instalacion de un generador en la red de distribucién con el objetivo
de aliviar los problemas de congestiéon en las lineas mas comprometidas. Otros
ejemplos como [24,|67], plantean situaciones similares, pero al igual que el caso
anterior, sélo consideran la potencia activa sobre la red de distribucién sin tomar
en cuenta la potencia reactiva o las pérdidas sobre los conductores. Si bien es-
tas aproximaciones dan buenos resultados en las redes de trasmision, en general
las soluciones obtenidas utilizando aproximaciones lineales en distribucién son no
factibles en el problema OPF original [25].

En lugar de aproximar las ecuaciones no lineales, otra estrategia consiste en
relajar estas restricciones para obtener una clase de problemas més sencillos.
Segun [76], las relajaciones son superiores a las aproximaciones generales por-
que proporcionan limites en los 6ptimos verdaderos en lugar de eliminar las no
linealidades. En 2012, J. Lavaei y S.Low [77] mostraron que el problema OPF
podia aproximarse por un problema convexo y las solucion de ambos problemas
coincidian bajo ciertas hipdtesis. Los trabajos de S.Low [78,|79], describen dos
modelos de relajaciéon convexa aplicadas al problema OPF y su equivalencia, y
ademads, presentan las condiciones suficientes para que las relajaciones sean exac-
tas. En particular muestran que las relajaciones conicas son exactas para redes de
distribucién con topologia radial.

Las relajaciones convexas del OPF incluyen relajaciones SDP [77], y relaja-
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ciones cénicas basadas en el modelo de formulacién de inyeccién en barras [80] y
en la formulacién del modelo de flujo por las lineas [81]. Los modelos que utilizan
relajaciones cénicas o Second Order Cone Programming (SOCP) reemplazan un
restriccién de igualdad asociada a las pérdidas en las lineas con una restriccién
de desigualdad. Esta restriccién es exacta para redes con topologia radial y cuyas
fases estdn balanceadas, ademds de algunas condiciones extras [81]. Las relajacio-
nes SDP son mas estrictas que las relajaciones SOCP y tienen ventajas cuando se
consideran redes malladas y modelos de red trifasico desequilibrados. Un resumen
de las técnicas de aproximacion del problema OPF, sus limitaciones, y los algorit-
mos para encontrar las soluciones pueden encontrarse en el trabajo de J. Lavaei
et. al [82] y A. Papavasiliou [25]. Sumado a esto, para abordar el problema de
la dimension de dispositivos y nodos de estos sistemas, se proponen métodos de
resolucién distribuidos y descentralizados que son capaces de abordar el problema
de considerar un orden muy grande de variables [83-85].

Las redes de distribucion activas se pueden dividir en dos horizontes tempora-
les, replicando el funcionamiento del sistema de gran escala. El primero se refiere
al funcionamiento programado de la red, que se planifica con un dia de antelacién
basandose en las previsiones de generacién renovable y la flexibilidad en la de-
manda. El segundo horizonte es mas cercano al momento de ejecucion, abarcando
desde algunas horas hasta minutos, y se centra en la correcciéon de desviaciones de
las fuentes renovables, ajustes de voltaje y posibles intercambios locales de energia.
Esta divisién en dos horizontes temporales permite una operacién més eficiente y
efectiva de las redes de distribucién activas, adaptdndose a las variaciones en la
generacién y demanda de energia en tiempo real [27].

El trabajo propuesto por S. Low et. al [86] y complementado en otros traba-
jos [87.88], extienden el modelo de supply functions de [70] a la demanda. Los mo-
delos proponen que los usuarios publiquen funciones de flexibilidad y un agregador
o la Utility se encargan de recepcionar las ofertas y cerrar el mercado proponiendo
un precio de equilibrio. Por otro lado, para poder agregar usuarios residenciales y
comerciales, los modelos deben ser escalables con la cantidad de usuarios. Para es-
to se proponen métodos distribuidos que ademas preservan la informacién privada
de los participantes. La red bi-direccional de informacién permite utilizar métodos
iterativos para encontrar el precio de equilibrio del mercado [89-91]. Por dltimo
se agrega la red de distribucién al problema introduciendo los LMPs como infor-
macion adicional al precio [83]84]. Estos trabajos consideran al operador de la red
de distribuciéon como el tnico agregador de cargas o proveedor de servicios, y no
contemplan la posibilidad de multiples agregadores participando en los mercados
mayoristas o interactuando con el operador de distribucién.

Nuestra contribucién en el area se centra en extender estos modelos al caso
donde existen varios agregadores brindando servicios de gestién de la demanda a
usuarios residenciales conectados en la red de bajo voltaje y operada por un DSO
regulado. La competencia en distribucién va ganando terreno en EEUU [35](36]
donde se empieza a promover la separacién entre la operacién de la red de la venta
del servicio. Por otro lado, en Europa esta decisién ya esta tomada, y la regulacién
prevé la separacién entre el DSO y los proveedores de servicios eléctricos con
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politicas que promueven la competencia y los mercados descentralizados .

La mayoria de los trabajos consideran al agregador sin incluir la red de distri-
bucioén, o la propia Utility que hace de agregador y también tiene el conocimiento
de la red. Sin embargo, cuando el servicio de agregacién lo ofrecen otros parti-
cipantes, en general no tienen conocimiento de la topologia y recursos de la red.
Nuestro aporte se centra en analizar como pueden interactuar estos agentes (DSO,
agregadores y usuarios finales o0 DERs) manteniendo la informacién privada bajo
reserva y acoplando los mercados mayoristas, minoristas y los efectos fisicos de la
red, como se muestra en la figura (3.1)).
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Figura 3.1: En la figura se muestra la interaccién entre los agentes que van a participar en el
programa DSM propuesto. El agregador hace de intermediario entre los usuarios finales que
participan en el mercado minorista, el mercado mayorista donde participan las unidades de
generacién y el DSO que opera la red de distribucién. El agregador intercambia informacion
con los participantes para coordinar el consumo, las unidades de generacién y los recursos de
la red, alcanzando el equilibrio en el sistema.

En la siguiente, seccién , se presentan algunos conocimientos previos en
métodos de descomposicion, y un acercamiento al problema OPF y la formulacién
de las ecuaciones DistFLow. El modelo del sistema se presenta en la seccién .
En la seccion se propone el programa DSM, donde se analiza el intercambio
de informacién entre los participantes. Los resultados de las simulaciones y su
discusion se presentan en la seccién . Finalmente, se resumen las conclusiones
mas importantes en la seccién (3.6]).
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3.2. Previos

3.2.1. Modelo de Flujo por las Lineas o DistFlow

En esta seccién se presenta el modelo de flujo por las lineas o Branch Flow
Model (BFM) para una red balanceada y radial. Definimos a partir de la figura
la linea i — j que alimenta el bus o nodo j cuyo predecesor o nodo padre es i. Las
ecuaciones de flujo por las lineas queda definido por la variable x(s) = (S, I, V, s¢).
Siendo S el conjunto de vectores que representan el flujo de potencia por las lineas
de la red, I la corriente por cada una de las lineas, V el voltaje en cada nodo del
sistema y sg la potencia inyectada a la red desde el sistema de trasmision. El flujo
de potencia por las lineas se puede describir de la siguiente manera:

Vi =zijlij +Vj

Sij :ViIi*j
Sij= D Sjk+zllyl® — s
k:j—k

Si = Pi + i Sj = Pj + Jg

Figura 3.2: Modelo Branch FLow Model (BFM): la linea ij alimenta al nodo j, alimentado
por (o cuyo padre es) el nodo i.

La primera relajacion que aplicamos al modelo BEM es introducir la magnitud
al cuadrado del voltaje y la corriente:

Up = |Vn‘2 y lp= |In‘2

s Utilizando las ecuaciones de BFM y ordenando las ecuaciones con las rela-
jaciones anteriores obtenemos

Sij - Znuij|2 + 55 = Z Sjk =

{ 2 kjosk Pik = pj + Pij — rijli
k:j—k

Dkjok Qi = 45 + Qij — wijliy

s Utilizamos la ley de Ohm al cuadrado, para esto multiplicamos ambos lados
por el conjugado complejo y obtenemos:
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V; = Vi+ zijlij =
ViV = (Vi = 2ij1ij) (Vi — 2i5135)" =
el aEla = g R Loty )+ leglly =
vj = v — 21 P — 2a4Qu5 + (7”1-2]- + x?j)liy‘

= La definicién del flujo por la linea ij queda definido como:

P2 1+ Q2%
S@'j = VZIZ*j = ll']' = UiQU
(%
Ecuaciones DistFLow x = (S,1, v, po, q)
> P =pj+ Py —rijli (3.1)
k:j—k
Z Qjk = a5 + Qij — wijliy (3.2)
k:j—k
V; = U — 2TijPij — QxijQij + (T’?j + x?j)lij (33)
P2+ Q32
j=—2—" (3.4)
(0

3.2.2. Métodos de Descomposicién

Los enfoques centralizados de gestion de la demanda requieren conocer la in-
formacién completa de las DERs de todos los usuarios y sus parametros de confort.
A medida que aumenta el nimero de usuarios, la complejidad del problema tam-
bién se incrementa. Los métodos de control directo son factibles para instalaciones
industriales o algunos generadores distribuidos, pero no escalan cuando el nimero
de agentes a coordinar es muy grande, como sucede con los clientes residenciales
y comerciales. Ademds, los algoritmos centralizados requieren que alguno de los
agentes conozca la informacién privada de todos los demas, y esto puede generar
preocupaciones de privacidad en los usuarios, los agregadores y los operadores.
Los modelos distribuidos descomponen un problema complejo en subproblemas
mas pequenios que se pueden resolver en forma local por el usuario, intercambian-
do informacién de cardcter publico entre los participantes para la coordinacién.

Existen varios algoritmos descentralizados/distribuidos. Los més utilizados por
su simplicidad en la implementacién son: el Método de los Multiplicadores de Di-
reccién Alternativos (Alternating Direction Method of Multipliers - ADMM) [93],
el método del multiplicador predictor-corrector proximal ( Predictor-Corrector Pro-
zimal Multiplier method - PCPM), y el método de descomposicién lagrangeana o
de descomposiciéon dual [94]. Estos métodos son similares y utilizan el problema
dual para descomponer el problema principal en sub-problemas. La diferencia en-
tre ellos radica en céomo, y cuando, actualizan las variables de optimizacién y la
informacién que intercambian. La modelizacién y la implementacién se llevan a
cabo de la siguiente manera:
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Descomposicién Dual

Los métodos de descomposiciéon primal y dual son bien conocidos en el area
de optimizacién clasica [94], y son apropiadas cuando se pretende trabajar con
problemas de optimizacion cuya funcién objetivo es separable en sus variables
de optimizacién, pero éstas estan acopladas por las restricciones del problema.
Un caso tipico que modela muy bien este método es la asignacion de recursos en
redes de telecomunicaciones [95]. En este caso, distintos agentes buscan transmitir
informacién sobre un canal de capacidad finita, y los recursos del canal se deben
repartir con algun criterio. El método de descomposicién dual asigna un precio a los
recursos y estos son repartidos en funcién del valor que cada agente estd dispuesto
a pagar para acceder a él. Un caso estdndar del método de descomposicién dual se
puede escribir de la siguiente manera:

min - f(x) +9(y) (3-5)
st. Ar+By=c (3.6)

El método utiliza una relajacién de Lagrange en la restriccién (3.6) que acopla
las variables de optimizacién del problema. El lagrangiano del problema (3.5) se
puede expresar como:

L= f(z)+ g(y) + \X'(Az + By — ¢)

De esta manera, el lagrangiano es separable en las variables de optimizacion x
e y. Sin embargo, encontrar en forma analitica el pardmetro A que minimiza el
lagrangiano es muy dificil y casi imposible en la practica. No obstante, podemos
utilizar su funcién dual y resolver el problema dual en lugar del primal, obteniendo
una cota inferior del problema. Para resolver el problema dual podemos aplicar el
método del subgradiente, obteniendo un método iterativo muy sencillo. Siguiendo
en el siguiente orden secuencial la actualizacién de las variables se puede converger
a la solucién del problema.

2 i=min () + N Az (3.7)
y"i=min g(y) + X' By (3.8)
Mt (A 4 Byt — o) (3.9)

Cuando el problema primal es convexo en sus variables de optimizacién enton-
ces el duality gap entre el valor funcional del primal y el dual es cero, es decir,
la solucién del problema dual es equivalente a la solucién del problema primal.
Ademss, el problema dual siempre es concavo, con lo cual el método del subgra-
diente converge a un entorno del éptimo con un learning rate « fijo, y se pueden
dar garantias de convergencia cuando « tiende a cero [96}97]. Un criterio de parada
del algoritmo estd dado por HAka + ByFt! — cH2 < €. La descomposicién de
Lagrange es una técnica de descomposicién simple y facil de implementar.

Otra ventaja de este método es su interpretacién econémica. En este caso, los
parametros A se pueden ver como el valor o el precio que se le asigna al recurso,

30



3.2. Previos

por ejemplo el acceso al canal en el caso de telecomunicaciones o la formacién del
precio de la energia en el mercado eléctrico. Los diferentes agentes optimizan el
beneficio que perciben al consumir energia en funcién de sus preferencias, y esto
define en algin sentido el valor que estan dispuestos a pagar por el recurso. La
desventaja de esta técnica de descomposicion es la lenta convergencia del méto-
do del subgradiente, en particular cuando se consideran varias variables (duales)
asociadas a distintas restricciones de acople.

ADMM

Consideremos el mismo problema anterior con funciones de optimizacién en
variables distintas y donde el problema estd acoplado por una restriccion:

min - f(z) + g(y) (3.10)
st. Ax+By=c

El lagrangiano aumentado asociado al problema (3.10)) desacopla los problemas y
esta dado por:

Ly(w,y,N) = F(2) + gy) + N (Az + By — ) + £ | Az + By — ¢

siendo A nuevamente la variable dual (Lagrange multiplier), y el término cuadratico
una funcién de penalidad con p una constante positiva de tamano adecuado. A di-
ferencia de los métodos de barrera tradicional, en este caso no es necesario utilizar
p — oo para resolver el problema con restricciones [98]. Este término de penaliza-
cién ayuda a suavizar las restricciones del problema y permiten una convergencia
mas rapida y estable hacia el éptimo, incluso con restricciones no lineales y no
convexas. Sin embargo, a diferencia de la relajacion de lagrangiana que desacopla
el problema al introducir el multiplicador en la restriccién, el término cuadratico
del lagrangiano aumentado no permite que se desacople el problema original en
subproblemas.

El método ADMM utiliza un paso de actualizacién secuencial (secuencia Gauss-
Seidel) de las variables de optimizacién en lugar de hacerlo en forma conjunta como
el método de descomposicién dual, pero tiene mejores garantias de convergencia y
ademads una velocidad de convergencia sustancialmente mayor. Para encontrar un
minimizador del problema , el algoritmo ADMM utiliza la siguiente secuencia
de iteraciones:

M= argmin £, (x, y*, \F) (3.11)
x

y* = argmin £, (2", y, AF) (3.12)
y

ML NF L p(Azk T 4+ Byt — o) (3.13)

. . 2
Esta secuencia se repite hasta que HAka + Byktt — CH < €.
Un cambio de variable escalar del multiplicador A que se utiliza cominmente
vy que resulta mas conveniente en ciertas ocasiones se puede obtener completando
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la norma cuadrada con la variable dual y el residuo (r = Az + By — ¢). Definiendo
la variable dual escalada como u := (p/2)\ podemos obtener

2 4 2 P 2
Mo+ (p/2) |Ir|l3 = 5 I+ ully = 5 flull;

Con la variable dual en su forma escalar, el lagrangiano aumentado queda definido
como

p 2P
Ly = f(z) + 9(y) + £ | 42" + By — e ul = £ jul3

Y la secuencia iterativa queda definida como:

2
2 =argmin - f(z) + (p/2) HAJ: + By¥ —c+ ukH2 (3.14)
x
k1 . . k+1 B k|2
y" T i=argmin  g(y) + (p/2) ||[Az" + By —c+u ) (3.15)
y
bt i=uF 4 Azt 4 ByR T ¢ (3.16)

El método ADMM es muy 1til en problemas donde se debe minimizar una fun-
cién objetivo compuesta por una funcién diferenciable f(z) y otra no diferenciable
g(x). En estos casos se utiliza una variable auxiliar y, y se agrega la restriccién
x —y = 0 para dar coherencia al problema. La secuencia de actualizacién separa
el problema de minimizaciéon de ambas funciones y la restricciéon obliga a buscar
soluciones dentro del conjunto factible. Este caso es tipico de los problemas de
regresion lineal con regularizacion en aplicaciones de aprendizaje automaético y
procesamiento de sefiales. Esta variante la vamos a utilizar en el capitulo 5 cuando
coordinamos la carga de un conjunto de vehiculos eléctricos.

Las redes de distribucién son complejas, con muchos nodos y ramificaciones, y
suelen tener una cantidad de nodos considerable en comparacion con las redes de
transmisién. Sin embargo, estas ramificaciones se pueden dividir en zonas, lo que
simplifica su andlisis. Para resolver problemas de OPF en redes de distribucion
grandes, se utiliza el método ADMM [84}[85]. El problema se descompone en sub-
problemas mas pequenos, donde cada zona representa una seccién de la red. Estos
subproblemas se resuelven de forma iterativa utilizando ADMM, intercambiando
informacién entre las zonas para garantizar la coherencia global, como el voltaje
de un nodo compartido (en este caso también se utiliza la restriccién vl = vi,,
siendo v el voltaje en el nodo i que comparten las zonas 1y 2). Durante el proce-
so iterativo, se utilizan multiplicadores de Lagrange y una adecuada coordinacion
de las variables compartidas. El proceso contintia hasta que se alcanza la conver-
gencia, obteniendo asi una solucion global aproximada. Este enfoque aborda los
desafios computacionales y de escalabilidad de las redes de distribucién grandes,
permitiendo una coordinacion eficiente y una resolucién efectiva de los problemas
de OPF en estas redes.

PCPM

En ocasiones, el calculo de la actualizacion de las variables no se puede hacer en
forma secuencial y esto limita el método ADMM debido al término || Az + By — ¢|*.
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El método PCPM aborda este problema agregando un término predictor que les
permite actualizar las variables primales por separado, luego corrige la variable
dual. El algoritmo se divide en dos fases: la fase de prediccién y la fase de co-
rreccién. En la fase de prediccién, se calcula una estimacién inicial de la solucién
utilizando un paso de predicciéon basado en una aproximacion lineal del problema.
Luego, en la fase de correccién, se utiliza el operador proximal para actualizar
la estimacién inicial y acercarse a la soluciéon 6ptima. Este operador proximal se
aplica a una funcién de penalizacién que incorpora las restricciones del problema.

1. Inicializar 2°, 39, A0
2. Fase de prediccion p¥f = AF + p(AzF + By* — ¢)

3. Calcular zF+1 | yF+1
1 2
2* = argmin f(z) + (u*)T Az + o Hx - ka (3.17)
z p
. 1 2
yF ! =arg min g(y) + (1) By + % Hy — y’“” (3.18)

4. Fase de correcciéon \¥T1:= 2\ 4 p(Azk+! 4 Byt+! — ¢)
5. k + k+ 1, volver al paso (2) hasta converger.

La diferencia entre ADMM y PCPM esta en la actualizacién de las variables
primales. En ADMM se actualizan de manera jerarquica o secuencial y necesitan
intercambiar las actualizaciones de las variables primales, mientras que en PCPM
las variables primales se actualizan de manera paralela con un término predictor
de la variable dual.

3.3. Formulacion del Problema

En esta seccién se describe el problema y se modela como un problema de
optimizacién matematica. El objetivo es modelar un conjunto de agregadores que
acoplan los mercados mayoristas (mercado day-ahead o DAM) y minoristas en un
programa de gestién de la demanda (DSM). Se consideran usuarios residenciales
y comerciales, y el efecto de la red de distribucién. Los agregadores deben propo-
ner una senal de precios dindmicos para el dia siguiente en funcién del estado del
sistema de trasmisién y la red de distribucién. Los usuarios planifican de forma
automatica la operacién de sus dispositivos eléctricos mediante un EMS, el cual
debe considerar: la senial de precios del agregador, la dinamica de las aplicaciones
eléctricas y los pardmetros de confort del usuario. Los agregadores y los usuarios in-
tercambian informacion de caracter publico para fijar una tarifa de precios éptima
para el dia siguiente, en un formato transaccional de planificaciéon. El dia siguiente
(dia de operacién) estd dividido en T' periodos de igual duracién, indexados por
t € T ={1,.,T}. Este modelo no considera a los agregadores participando en
otros mercados, como el mercado de servicios auxiliares o de tiempo real, con lo
cual su funcién objetivo consiste en optimizar su oferta en el DAM.
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3.3.1. Descripcién del Sistema

Asumimos un conjunto de H usuarios participando en el sistema, indexados
como el conjunto H := {hq, ha, ..., hi }. Para simplificar la notacién, asumimos que
cada usuario contrata su servicio eléctrico con un tnico proveedor. Sin embargo,
un usuario podria contratar servicios personalizados con distintos proveedores, por
ejemplo, carga de su vehiculo, proveedor de almacenamiento distribuido (si cuento
con una bateria), consumo eléctrico, entre otras opciones, sin perder generalidad
en nuestro modelo. Asumimos que a nivel de distribucién existe un sistema e in-
fraestructura de medicion digital o smart metevEEL y un sistema bidireccional de
comunicacién que permite el intercambio de informacion entre usuarios y agrega-
dores.

Los agregadores funcionan como intermediarios entre el mercado mayorista y
minorista. Ademads interactiian con el DSO y los usuarios para mejorar la eficiencia
de uso de las instalaciones fisicas del sistema. A continuacién modelamos a los
participantes del sistema de gestién de demanda.

3.3.2. Modelo del Usuario

Un EMS recibe datos de entrada, tiene modelos de comportamiento del usuario
v de los dispositivos eléctricos, y cuenta con reglas de confort establecidas por el
usuario. Con esta informacién como entrada y los precios enviados por el agre-
gador, puede planificar en forma optima el consumo de sus dispositivos, como se
resume en la figura [100,101]. E1 EMS recibe la denominacién Home Energy
Management System (HEMS) o Building EMS (BEMS) cuando las funcionalida-
des del sistema se aplica en el caso especifico de un hogar familiar o un edificio con
caracteristicas de control centralizado, respectivamente. No obstante, las aplicacio-
nes y funcionalidades buscan los mismos objetivos utilizando técnicas diferentes,
y nos referiremos en forma indistinta como EMS en todos los casos.

El EMS de cada usuario h € H debe planificar la operacién de un conjunto
de dispositivos eléctricos inteligentes y cudnta energia espera consumir desde el
sistema. La variable de decisién del usuario es p;, := (pn(t),t € T), y su objetivo
es maximizar una funcién que describe la satisfacciéon del usuario al utilizar sus
dispositivos menos el costo de la energia consumida desde la red.

Sin perder generalidad, asumimos que la relacién entre potencia activa y reac-
tiva en el usuario final estd dado por el factor de potencia PFj(t):

_ pa(t)
|sn(t)]

PFy(t) = cos(¢)

'En EEUU, aproximadamente el 70% de los clientes cuenta con medidores digitales
segun EIA, https://www.eia.gov/tools/faqgs/faq.php?id=108&t=3|, accedido diciem-
bre 2022

2En Uruguay se cuentan con 1 millén de equipos instalados al mes de marzo 2023 (dos
tercios aprox.) y se espera alcanzar la totalidad de equipos instalados para el afio 2024 [99],
fuente www.gub.uy, accedido marzo 2023
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3.3. Formulacion del Problema

Energy Management System (EMS)

J’u’ﬁ’ Prediccidn de precios
—

Prediccion de Planificacidn de

generacian solar Dispositivos
— Smart meter .

Mecesidades del | . )

usuario Planificacidn
R Bateria

Datos de movilidad - —

y datos de consumo

T

BEMS/HEMS

Figura 3.3: Energy Management System (EMS) es un software de gestién que tiene la capaci-
dad de acceder a informacién personal o predecir el comportamiento del usuario. Ademas, tiene
acceso informacién pdblica (Internet) como pronésticos climaticos, previsiones de auto gene-
racién e informacién de los mercados. Con esta informacién planifica el consumo y operacién
de las aplicaciones inteligentes del usuario, e interactia con otros agentes como proveedores
de servicios o agregadores.

Este valor es sorteado con una distribucién uniforme entre los valores [0,88, 0,92]
para cada usuario, y se considera constante. En general, este rango de valores es
considerado un estandar para el factor de potencia en la red de distribucion.

Aplicaciones inteligentes de Usuario

Para modelar los dispositivos eléctricos nos basamos en el trabajo [55,90] y las
referencia que se incluyen en ellos. Consideramos que cada dispositivo del usuario
h, denotado como a, estd equipado con un software de gestién o un actuador
que puede ser controlado por el EMS. Aqui, a pertenece al conjunto Ay, el cual
representa los dispositivos controlables por el usuario. En este sentido, el vector
Yn,a(t) describe la energia consumida por la aplicacién a del usuario h en el periodo
de tiempo t € T. El vector y,, , € R” describe el perfil de consumo de la aplicacién
a lo largo del dia de operacidn, y ésta se puede caracterizar de la siguiente manera:

1. Las preferencias del usuario se modelan utilizando el concepto de funcién
de utilidad de microeconomfa. La funcién de utilidad Uy 4(y}, ,) cuantifica
el beneficio que recibe el usuario h por usar el dispositivo a con el perfil de
consumo yj, ,. Como requisitos, la funcién de utilidad debe ser una funcién
convexa con respecto al vector Yha-

2. La matriz Ay, € Kjq x T y el vector €, de tamano Kj , describen las
restricciones de confort de la aplicacién a del usuario h. Donde, K}, , repre-
senta el conjunto de restricciones de la aplicacion a del usuario. El vector de
consumo de energfa (yy ,) debe satisfacer las desigualdades lineales

Ah,atha < €h,a
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Estas inecuaciones lineales resumen la capacidad de potencia y el confort del usua-
rio h, y describen una clase muy amplia de cargas controlables y diferibles [90].

La funcionalidad de los electrodomésticos o su flexibilidad caracteristica se
puede clasificar en: cargas on/off como el termo-tanque o motores; cargas dife-
ribles en el tiempo (deferrable), ej. carga de un vehiculo eléctrico, lavadoras; y
cargas flexibles, como los equipos térmicos; por tdltimo se encuentran las cargas
no controlables, como las luces, TV, entre otros ejemplos [28,/90,/102]. Ademas,
algunos usuarios cuentan con un sistema de almacenamiento de energia mediante
baterias, lo cual posibilita mayor flexibilidad para optimizar la fuente de la cual
se consume energia a lo largo del dia. No se consideran en esta tesis sistemas de
auto-generacién (paneles solares) por simplicidad, aunque no es una limitante del
modelo.

Modelo del Sistema de Almacenamiento de Energia

Utilizamos un modelo lineal de un sistema de baterias que ignora algunas in-
eficiencias pero no cambian los resultados cuantitativos del sistema. Por ejemplo,
consideramos Unicamente la zona de carga lineal de la bateria. La siguiente dindmi-
ca describe el estado de carga de la bateria [90):

bu(t) =Y ra(7) + ba(0)
7=0
st rp, € Ry

en donde Ry, es el conjunto factible ry, € R” el cual cumple que Vi:

0 < by(t) < B*o*

P <y (t) < pinas

bh(T) > 'YhB}rbnaxv'Yh € (07 1]
siendo B;"** la capacidad de la bateria y r}"** and rhmi" la tasa de carga/descarga
maxima/minima de la bateria. Finalmente, la dltima restriccién impone un minimo
en la energia final al final del horizonte de control. Esto se debe a que utilizamos
un modelo de mercado con horizonte finito. El costo de operar la bateria se modela
con la funcién Dy(ry). Esta funcién intenta capturar el costo de mantenimiento
de la bateria y el desgaste o pérdida de eficiencia de la misma por el hecho de
los reiterados ciclos de carga y descarga, el cual depende que su tasa de carga,
frecuencia y profundidad de los ciclos carga/descarga. Asumimos que Dp(ry) es
una funcién convexa sobre el vector ry,.

Cada usuario h recibe una senal de precio de su proveedor w; , := (w; ,(t),t €

T = {1,..,T}), donde i indica el nodo al cual estd conectado el usuarios h y
z es el agregador que le brinda servicios eléctricos al usuario. En respuesta, el
EMS del usuario define una planificacién del consumo yy, , para cada dispositivo
gestionable y la dindmica de la baterfa rj, (carga/descarga). El vector de consumo
de cada aplicacién y el vector de carga y descarga de la bateria definen la estrategia
de consumo de la red del usuario. El vector de consumo desde la red queda definido
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como py, = rh—i-zaeAh Yh.atXn , donde el vector X, € RT corresponde a las cargas
no controlables del usuario, que son estimadas por el EMS del usuario [101]. El
vector p;, es el resultado o la estrategia de consumo del EMS del usuario h en
respuesta a los precios w; ., anunciados por el agregador z.

El EMS puede elegir distintas formas o combinaciones de planificar el consumo
de las aplicaciones del usuario. Su objetivo es encontrar una estrategia de consu-
mo desde la red, vector p;,, de que minimice el costo de la energia y maximice el
beneficio que percibe el usuario al consumir determinado volumen de energfa (uso
de las aplicaciones). Esto puede modelarse de la siguiente manera:

Problema de Optimizacion del EMS

max Z Uha(Yha) - Dh(rh) - W;fz *Pn (319)
Pr:Th:Yh,a
acAp
st AnaYne < €na; Va € Ap (3.20)
Py = Z Yha +Th + X (3.21)
a€Ay
r, € Ry, (3.22)
0<p, <P (3.23)

La restriccién hace referencia al balance de energia en el usuario. Para esto
se pueden utilizar modelos predictivos del consumo en base a modelos de datos u
otras técnicas [103}/104]. La restriccién considera la potencia maxima que
puede proveer el servicio eléctrico al usuario.

3.3.3. Modelo del Agregador

Cada proveedor o agregador debe tomar la decisién de cuanta energia debe
reservar en el mercado mayorista para cada periodo de tiempo t del dia de ope-
racion. El agregador z debe estimar cudnta energia necesitan sus clientes, tomar
una decision en el mercado mayorista, y decidir el precio en el mercado minorista
para cubrir sus costos operativos.

Reservar un volumen de energia P, € R” en el mercado mayorista significa un
costo C(P,) al agregador z, siendo P, := {P.(t)|t € T}. El disefio de los precios
minoristas generados por el agregador z es una consecuencia directa de la funcién
C(-). Esta funcién resume el costo de al menos recuperar los costos corrientes de
abastecer su demanda agregada y el pago del mercado mayorista [29,89]. El mode-
lado de esta funcién de costos queda fuera del alcance de esta tesis. Asumimos que
todos los agregadores conocen su funcién de costos C,(-), que podria corresponder
con un conjunto de contratos bilaterales entre el proveedor de energia y varios
generadores u otras iniciativas entre el operador y los agregadores. Consideramos
que esta funcién de costos es convexa y creciente en el vector P,. Cada proveedor
de energia debe tomar una decisién en el DAM y fijar los precios minoristas para
cada cliente que participa en el programa DSM. Este problema puede modelarse
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en forma matematica de la siguiente manera.

Problema de Optimizacion del Agregador

géx ) [wiz - py) = Co(Pi1) (3.24)
heH.
st P.> ) p, (3.25)
heH:
P. >0,

La restriccién (3.25) asegura que el agregador reserva la energia suficiente para
abastecer a la demanda. Ademas H,, N sz =& donde H,, y ’sz son los clientes
del agregador z; y z; respectivamente.

3.3.4. Modelo de la Red de Distribucién y OPF

La red de distribucién se puede modelar con un grafo orientado G = (N, ),
en donde cada nodo i € {0,.., N} = N representa un bus o nodo de la red, y cada
link o linea (7, j) € € indica una linea dirigida de i — j [78]. Se asume que el grafo
G es un arbol para una red de distribucién. El bus 0 o nodo raiz marca el feeder de
la red de distribucién. El nodo raiz fija el voltaje y permite una inyeccién flexible
de potencia, y es el punto de interconexién con la red de trasmisién. En el grafo
orientado, adoptamos que la direccién del flujo de potencia es en el sentido en el
cual todos los links apuntan alejandose del nodo raiz.

Para cada nodo i € N, definimos V;(t) como el voltaje complejo, y s;(t) =
pi(t) + ig;(t) la potencia aparente inyectada en el nodo. En particular, Vj es la
referencia de voltaje fija en el nodo raiz y so(t) es la potencia inyectada desde la
red de transmision a la red de distribucién. Consideramos también que cada bus
i € N'\ {0} abastece un conjunto de usuarios finales H; € H. La carga agregada
en cada bus del sistema satisface:

silt)=— 3 sty Vie N\ {0}

heH,;

Ecuaciones DistFlow

El sistema de distribucién queda definido con la topologia del grafo G, y las
variables y relaciones que involucran a los flujos de potencia, los voltajes en cada
nodo, las corrientes por las lineas y las cargas en cada nodo. Las relaciones de estas
variables quedan definidas por el grafo G, el voltaje fijo Vj en el nodo raiz y las
impedancias {z;; = ri; + iz;;} para cada link (4, j) € £ . La relacién que cumplen
estas variables se describen de la siguiente manera:
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pi(t) = > Pult) = Y (Piy(t) — rigliz(t), V(i j) €€ (3.26)

k:j—k ii—]
G(t) = > Qult) = > (Qij(t) — zili(t), V(i,j) €& (3.27)
k:j—k 1:i—>j

vj(t) = vi(t) — 2(rij Pij(t) + 245Qij (1)) + (rf + 7))l (1), ¥(i,4) € € (3.28)
(D2 4O (1)2
- P07

donde 1;;(t) = ]Iz-j(t)\Q y vi(t) = |Vi(t)]*. Esta formulacién asume que no existe
admitancia mutua entre las lineas, las fases estan balanceadas y se relajan las
fases de los voltajes y las corrientes. Sin embargo, las fases se pueden determinar
en forma univoca para redes de distribucién con topologia radial, caracteristica de
este tipo de redes [78./79].

El objetivo principal del operador o DSO es maximizar los recursos del sis-
tema, asegurando la entrega de electricidad con niveles de calidad apropiados y
evitando cortes en el servicio. Existen varios pardmetros que se pueden utilizar
para optimizar la eficiencia de la red de distribuciéon, como minimizar las pérdi-
das en los conductores, inyectar la mayor cantidad de energia proveniente de las
DERs (paneles solares), minimizar el desvio de voltaje en cada nodo, cambios en
los taps de los transformadores, y otras [82]. En nuestro modelo utilizamos una
funcién convexa que minimiza las pérdidas en el sistema y la desviacién de los
voltajes en cada nodo con respecto a un voltaje de referencia fijado por el marco
regulatorio [81]. Esta funcién la definimos como:

Cpso(x(t) = k1 > rijlij(t) + k2 Y _ [V (£) = vpeg] (3.30)
(i,4)€E ieN

V(i,j) € € (3.29)

siendo x(t) := (v(t),1(t), P(t), Q(t), so(t)) las variables que definen el estado de la
red de distribucién Vt € T, donde v(t) := {v;(t)|Vi € N'} es el conjunto de voltaje
de cada nodo de lared . 1(t) := {l;;(t)|Vij € £} es el médulo cuadrado de la corrien-
te por cada linea de la red. Sean los vectores P(t), Q(t) := {P;;(t), Qi;(t)|Vij € £}
los flujos de potencia activa y reactiva por cada linea de la red para el instante de
tiempo t € T.

Durante las horas de mayor consumo, la demanda esperada puede exceder
la capacidad de los generadores de base y ser necesario despachar generadores
costosos, o puede haber congestion en algiin punto del sistema que afecta a la red
de distribucion. A nivel local, los voltajes en los nodos pueden sufrir grandes desvios
de su valor nominal, reduciendo la calidad del servicio y generando inconvenientes
del lado del usuario. Para contemplar estos problemas, se puede introducir alertas
en la programacion del sistema que contrarresten estos efectos generando un evento
de respuesta de la demanda que se extiende por determinado tiempo.

El agregador z puede definir un limite maximo de potencia durante un tiempo
especifico (Tpr., Ppge), donde Tpr, € T especifica el conjunto de instantes de
tiempo del evento y Ppg? es el limite impuesto a la demanda agregada por el
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agregador z en acuerdo con la disponibilidad de generacién. Este evento se puede
incluir circunstancialmente en el problema de optimizacién del agregador como un
componente extra en la funcién de costos,

ODRZ(PZ) = Cz(Pz)+az Z [PZ(t) _Pg}%f]+

tETDRZ

siendo [a]t := {0 si a < 0;6 a si a > 0}. También se puede agregar esta
condiciéon como una restriccién dura o en las restricciones del problema de optimi-
zacién.

P.(t) < PpRr:, Vt e Tpr,

Desde el punto de vista del DSO, el evento de DR se puede asociar a las limitantes
de la red para abastecer la demanda o los desvios pronunciados en los voltajes de

los distintos nodos. El limite de la capacidad durante el evento DR (Tpr, s§'**) es:

lso®l =1 D silt)+ Y zili(t)] < 5" (3.31)

1€N\{0} (4,5)€E

El rango de voltajes permitidos para un sistema de distribucion deberia mantenerse
dentro de ciertos rangos durante el evento DR (V¢ € Tpr)

Vi (t) < Ve, (3.32)

donde V™" y VMaT gon limites maximo y minimo que puede alcanzar el médulo
al cuadrado del voltaje en cada nodo de la red de distribucién.

3.3.5. Optimizacion del Social Welfare del Sistema

El problema del social welfare en el a&mbito de la teoria de mercados se enfoca
en determinar la asignacién 6ptima de recursos y precios del mercado que ma-
ximizan las preferencias individuales de los participantes, teniendo en cuenta sus
restricciones individuales. Este problema se aborda a través de la formulacién de
un modelo matemético que describe la interaccién entre los consumidores (usua-
rios) y los productores (agregadores y el DSO) en el mercado y la optimizacién
del beneficio social, que en este caso es la suma de los beneficios percibidos por los
usuarios, los agregadores y el DSO.

Consideramos que el DSO es un agente regulado que no percibe ingresos o uti-
lidad al brindar el servicio eléctrico y su objetivo es mejorar la eficiencia en el uso
de los recursos y minimizar las penalidades por trabajar fuera de los parametros
regulatorios (como consideramos horizontes de planificacién sélo consideramos pe-
nalidades por desvios de voltaje, no se considera desbalances de frecuencia). El
beneficio de los usuarios se define como la utilidad que perciben al utilizar cada
una de sus aplicaciones menos el costo que pagan por la energia, y modelamos el
desgaste de la bateria también como un costo adicional. Para los agregadores con-
sideramos que su beneficio se calcula como la recaudacion en el mercado minorista
dada la energia que consumen sus clientes en funcién del precio que propone y el
costo de operar en el DAM reservando un perfil de potencia P, .
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La teoria microeconémica establece que en una economia de mercado com-
petitiva, la maximizacion del bienestar social se alcanza cuando los precios y las
cantidades producidas son iguales a los que resultan del equilibrio de mercado.
Ademds, este equilibrio coincide con las soluciones de un problema de optimiza-
cién que acopla los intereses de los participantes [61]. Al plantear el problema del
social welfare, el costo de la energia que pagan los usuarios se cancela con el ingreso
que perciben los agregadores. De esta manera, el problema de gestiéon de la de-
manda planteado como un problema social welfare queda expresado de la siguiente
manera:

Social Welfare

T
MAX : Z Z Uha(Yha) — Dn(rn) —ZCDSO(X(t))
=1

P7 9 7r’ 7x
(P=pyra heH |acAy

— Y Cpr(P.)  (3.33)

ZEZ

s.t

Restricciones del usuario final
(3.20) — (3,23);

Ecuaciones DistFLow del OPF
pi(t) = Y Pul(t) = Y (Py(t) — rijli(t), V(i j) € € (3.34)

k:j—k R
G() = D Q(t) = D (Qi(t) — ayli (1)), V(i §) € € (3.35)
k:j—k 1:i—j
v(t) = vi(t) — 2(rij Pij(t) + 24 Quj (1)) + (rf + 2l (), V(i,j) € €
(3.36)
N Pij(t)* 4+ Qy5(t)? .
ll](t) — Uz(t) ) V('L,]) e¢ (337)
(3,31) — (3,32)); DR-call event
> py<P.VzeZ (3.38)
heH.
p,=p{— Y pyVie N\ {0} (3.39)
heH.
q=q - Y q,VieN\{0} (3.40)
heH.
th — Z plg = ZPZ — Z rijlij (341)
heH 1€N\{0} ZEZ (i,5)€€

donde y,r,p,q = (y(h) = yu,v(h) = ra,p(h) = py,a(h) = qp,h € H =
{1, .., H}) representan las variables de control de cada participante en el programa
DSM.
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En la funcién de costos , el primer término representa la utilidad agregada
de los clientes. El segundo término representa las penalidades econémicas del DSO,
y el dltimo término describe los costos de los agregadores al participar en el DAM.
Las restricciones aseguran que los agregadores reserven la energia suficiente
en el mercado mayorista para abastecer a sus clientes. Esta restriccién cancela los
términos del costo de la energia que deben pagar los usuarios a su agregador y el
ingreso econémico que reciben los agregadores (lo que pagan los clientes es igual
al ingreso del agregador). Las restricciones de igualdad — acoplan las
variables de los participantes y modelan el balance en el sistema. En particular, las
restricciones y representan el balance de la energia activa y reactiva
en cada nodo ¢ de la red. La restriccion (3.41)) representa el balance de energia
en el sistema, es decir, la energia inyectada en la red de distribucién es igual a la
demanda neta en cada nodo mas las pérdidas fisicas en las lineas.

3.4. Problema Descentralizado

La solucién del problema del social welfare devuelve la asignacion de recursos
Optima en el sistema. Esto es: el perfil de consumo 6ptimo de cada usuarios, la
estrategia de los agregadores en el DAM, y el correcto funcionamiento de la red
de distribucién. Ademas, estas soluciones nos asegura un equilibrio de Nash en el
mercado |61], es decir, nadie obtiene un beneficio extra por cambiar su estrategia
en forma unilateral. Resolver este problema en forma centralizada no es viable en
la préactica y no escala con la cantidad de usuarios y sus dispositivos eléctricos.
Ademsds, alguno de los agentes, o un tercero, deberia conocer y disponer de los
parametros de confort de cada uno de los usuarios, los costos e informacion es-
tratégica de los agregadores, y ademas, conocer la topologia de la red fisica. Esta
informacién es privada, y en general ninguno de los participantes estaria dispuesto
a delegarla.

Por otro lado, en la estructura del problema las variables de los participantes
estan acopladas por las restricciones de igualdad que modelan el balance de energia
en el sistema. Si estas variables no estuvieran, el problema seria separable en
subproblemas que pueden ser abordados en forma unilateral por cada participante.
En este caso, una descomposicién dual parece apropiada para descentralizar el
problema en subproblemas que son resueltos en forma local por cada agente. Este
método nos permite coordinar a los participantes introduciendo la nocién de valor a
los recursos (precio de la energia y de congestién), generando la nocién de mercado
en el sistema.

3.4.1. Relajacién convexa del OPF

En general, para asegurar la convergencia del problema descentralizado es ne-
cesario asegurar que el problema es convexo [94,98|. Por construccién, los pro-
blemas de los usuarios se asumen convexos al igual que la funcién de costos de
los agregadores. Las ecuaciones de distflow del OPF son lineales excepto por la
restriccién (3.37)).
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Siguiendo el trabajo [7§], se relaja la restriccién de igualdad (3.37) con una
desigualdad resultando en una restriccion convexa. La convexidad del problema
nos asegura la convergencia del modelo distribuido.

Py(t)? 4 Qi(t)?
Ui(t)

Si bien esta relajacién no es lineal, se puede tratar como una relajacion cénica
de segundo orden para la cual existen métodos eficientes para su tratamiento [105].

lij(t) > V(Z,]) eé (3.42)

Ademds, solo por prolijidad en la notacién, y para llevar el problema a la
formulacion estandar de la descomposiciéon dual, vamos a cambiar el problema
de maximizacién por un problema de minimizacién el opuesto al social welfare.
El problema de optimizacién (relajado) que buscamos resolver para encontrar el
equilibrio en el sistema queda definido de la siguiente manera:

OPF-r

T
min > Cpso(x(t) + Y Cor.(P2) = D | D Una(Yna) = Dalrn)

P
( z,P7y1r7va) t=1 2€Z heH [acAp

st (3,20) — (3,23), (3,26) — (3.36), (3,31)), (3,32), (3,38) — (3,41), (3,42)

3.4.2. Descentralizacion del Social Welfare

Las variables de decisiéon de los participantes (P, py,,Xpso) estan acopladas
por las restricciones de balance de energia del sistema modeladas por -.
Si eliminamos estas restricciones, tendriamos H 4+ Z 4+ 1 problemas de optimiza-
cion diferentes, uno por cada agente que participa en el programa DSM. Para
desacoplar los problemas utilizamos una relajaciéon de Lagrange, y definimos los
multiplicadores de Lagrange asociados de la siguiente manera:

1. e, = (e;(t),t € T ={1,..,T}) es el multiplicador de Lagrange asociado al
balance de potencia de la restriccion (3.38]) del agregador z.

2. pis i = (pi(t), Ai(t),t € T ={1,..,T}) son los multiplicadores de Lagrange
asociados con las restricciones y que modelan el balance en cada
nodo de la red. Estas senales de control son los precios marginales asociados
a la congestion en las lineas, y son actualizados por el DSO a los usuarios
conectados al nodo ¢ de la red G .

3. 0 =(o(t),t € T ={1,..,T}) son los multiplicadores de Lagrange asociados
con la potencia inyectada en el sistema. La restriccién mantiene el
balance en el sistema (nodo raiz) y se corresponde con el costo marginal de
incrementar un kW adicional en el sistema.
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Organizando de forma conveniente los términos del Lagrangiano del problema
OPF-r obtenemos el siguiente problema.

p Mo Y L.(P.ioe:) + Lopso(x;0,1mA) + Y La(p,y, v, & wiz, Aiz)
PETIRT ez heH

(3.43)

st (3,20) — (3,23)), (3,26) — (3,36), (3,31), (3,32), (3,42)

Ahora el problema queda separable en sus variables de decisién al introducir los
multiplicadores de Lagrange como parametros en la funcién de costos. Las funcio-
nes definidas en la funcién de costos son:

L.(P,;0,€e,) = C’Z(Pz) — (e, + U)T P,

ILfDSO X g, Na ZCDSO +Z,U/@ pz+z)‘qu+UT Z sz i
(i,5)€€

La(Phs Yhs Thy Qs Wiz, Ai) = Wg; “Pr T+ )\ZT "Qp — Z Uh,a(Yh,a) — Dp(rp)
a€Ayp

siendo wg; = o + u; + €, es el precio que el cliente final recibe por parte de su
agregador. Este precio se compone de un costo general de energia (o), un costo adi-
cional (u;) correspondiente congestién en el nodo en el que se encuentra conectado
el usuario, y finalmente un cargo extra del agregador en caso de ser necesario para
cubrir sus costos operativos. Estos precios son los LMP en la red de distribucién,
y modelan el costo de inyectar un kW adicional de energia en algin punto de la
red. En este caso no tomamos en cuenta el costo de la potencia reactiva, aunque
puede servir al DSO como indicador de desbalance y accionar algiin mecanismo de
ajuste (compensacién de reactiva).

A partir de , el problema es separable en las variables primales, que se
corresponden con las variables de decisién de los participantes. Los multiplicadores
de Lagrange funcionan como variables de ajustes y se pueden entender como los
precios que ajustan las decisiones y balancean los recursos. La figura muestra
de manera esquematica cémo se descompone el problema centralizado del social
welfare en un conjunto H + Z + 1 de subproblemas, uno correspondiente a cada
participante.

Hallar en forma analitica estos multiplicadores a partir de las condiciones KKT
es inviable salvo en problemas muy especificos. No obstante, el problema OPF-r
es convexo y su relajacién de Lagrange también es convexa. Ademéds, podemos
asegurar que existe al menos una solucion factible del problema, hipdtesis que es
bastante racional dado que las redes de distribucién funcionan en la realidad. Esto
nos permite asumir que se cumplen las condiciones de suficiencia de Slater [97,98],
y asegurar que existe dualidad fuerte entre el problema primal y su problema dual
asociado.
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Distributed DSM scheme End-user

supplier n

Dual End-user

LMP

decomposition provider n @ supplier n
Centralize A -
) . ggregated *
Social Welfare % DIIOSOIRF demand = P " End-user
problem supplier 1

provider 1

supplier 1

Figura 3.4: Descomposicién dual y flujo de informacién del programa DSM.

La condicién de dualidad fuerte o duality gap cero, significa que el 6ptimo de
la solucién de la funcién objetivo del primal coincide con el 6ptimo de la solu-
cion objetivo del problema dual. Esto nos permite concentrarnos en resolver el
problema dual en lugar de resolver el problema primal. En general, el dual tiene
alguna ventajas con respecto al primal. Por ejemplo, el dual es siempre céncavo,
y la dimensién de las variables duales (precios) son, en este caso, sustancialmente
menor que la dimensién de las variables del primal. Para encontrar la solucién
del dual, utilizamos un método iterativo de subgradiente, donde cada participante
resuelve su propio subproblema, intercambiando informacién de caracter publica,
y un coordinador puede actualizar el precio con la informacion que recibe de los
usuarios.

Secuencia:

Pri=inf Lgg, (Po;o”, )
x* := inf ILDSO(X;Uk,MkaAk)
pj, := inf Lh(ph,yh,rh,qmwfw)‘i)

O’IH_1 =0 — aT (Zp; + Zrijl:j — ZP;))

heH %

k+1 k T * *
pitt = pf —al [ > pj -1
heH,;

k+1 k
‘SzJr :€z+/6 sz_Pz*
heH;

Siguiendo el procedimiento de la seccién (3.2.2)) , cada participante actualiza en
paralelo las variables primales, y las variables duales las actualiza el DSO con
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la informacién que recibe de los agregadores. Esta secuencia de actualizaciones
converge a los precios 6ptimos que equilibran el mercado.

3.4.3. Algoritmo Distribuido

La dindmica del problema y la interaccién entre los usuarios estd dada por la
siguiente secuencia: el EMS de los usuarios mantiene un canal de comunicacion
bidireccional con su proveedor eléctrico (agregador). El agregador formula una
senal de precios para el dia siguiente y lo publica con sus clientes. EL. EMS utiliza
esta informacién para planificar un perfil de consumo diario que contempla sus
necesidades al menor costo, y lo envia el plan de consumo al agregador. Cada
agregador recopila y agrega la informacién que recibe de sus clientes e informa al
operador del sistema la demanda agregada de sus clientes en cada nodo de la red. El
Operador, procesa la informacion de los agregadores y ejecuta un OPF que genera
los LMP del sistema, ajusta los precios y envia la informacién a los agregadores.
Cuando se alcanza el equilibrio en el sistema, ninguno de los participantes se siente
motivado a cambiar su estrategia si no cambian las condiciones en el problema.

El algoritmo (1)) y la Figura resumen el intercambio de informacién pro-
puesto en el programa DSM trabajando en un modelo distribuido. Luego de varias
iteraciones, el algoritmo converge a la soluciéon éptima del problema dual y el OPF-
r, logrando un equilibrio en el sistema. Esta solucién es también una solucién épti-
ma del problema OPF, problema original no convexo, si se cumple que las relajacio-
nes en cada bus son exactas, es decir, se da la condicion de igualdad. Ademaés,

se puede verificar que: () pﬁ -, (X q,’f -y (2 p’ﬁb + Zrijlfj -3 PF)
heH; heH; heH i z
también convergen a cero.

En el proceso iterativo, se intercambia unicamente informacién de caracter
publico. Los precios de energia y tarifas en general son ptblicas, sobretodo en el
sector residencial y comercial. Ademads, los precios marginales sobre la red tam-
bién son publicos en los mercados actuales. A nivel comercial, las intenciones de
consumo de cada usuario las conoce solo el agregador, y estos notifican al DSO la
demanda agregada en cada nodo, con lo cual la informacién de sus clientes también
se mantiene bajo reserva de los deméds agregadores. La participacién o funcion de
costos de los agregadores en los mercados se mantiene bajo reserva al igual que la
informacién privada de los usuarios, lo cual cumple con las restricciones originales
que se habian impuesto en el problema.

De esta manera, los agregadores funcionan de intermediarios en el sistema,
reflejando el estado de la red de distribucién y acoplando los mercados mayoris-
ta y minorista. Los usuarios reciben una senal de precios en forma dinamica e
interactian con el agregador para formular una tarifa que contemple sus reque-
rimientos, acople el estado del mercado mayorista y ademés refleje el uso de la
infraestructura de red.
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Algorithm 1 Algoritmo de DSM Distribuido

Inicializacién: k < 0. El DSO establece los precios dindmicos en la red de
distribucién y los envia a cada agregador. Cada agregador establece el precio
minorista dindmico w;, para cada bus en G y lo envia a sus clientes h € H..
Repetir

1. E1 EMS del usuario recibe wf y planifica el consumo yy* de sus elec-
trodomésticos a € A, y el funcionamiento de su bateria rﬁ“. Para
esto resuelve el problema EU-DSM (3.1943.23)). Luego comunica a su
agregador el perfil de potencia pﬁ“ que espera consumir de la red.

2. Cada agregador recibe de sus clientes el perfil de potencia que piensan
consumir de la red. EL agregador agrega esta informacion de potencia
p; en cada nodo que 7 y se la comunica al DSO.

3. El1 DSO recibe la demanda agregada en cada bus y ejecuta OPF-DSM.

4. El DSO actia de coordinador en el sistema (master problem), y es el

encargado de actualizar los precios LMP o k“;ﬂf y )\f“

carlos al agregador.

y comuni-

5. Los agregadores reciben estos precios, calcula P! resolviendo el pro-
blema EP-DSM ([3.24113.25)), actualizan €¥*! si es necesario, y comunica
el precio w! actualizado a sus clientes.

6. k< k+1

Repetir desde 1 hasta convergencia

3.5. Simulaciones y Discusion

Para analizar el comportamiento del sistema, simulamos el siguiente escenario:

» Horizonte de planificacién de 24 periodos de una hora, desde las 00:00 hs has-
ta las 24:00 hs (en general los mercados diarios promueven precios horarios
en sus tarifas) [106,/107].

= Para simular la red de distribucion, utilizamos los datos de la red del modelo
estandar IEEE-13 [108], con algunas consideraciones que se especifican més
adelante y se muestran en la Figura ((3.6]).

= Asumimos 150 usuarios que comprenden hogares unifamiliares y edificios
comerciales y residenciales asistidos por dos empresas agregadores.

Asumimos que al menos 15 clientes estan conectados a cada bus e inscriptos
a uno de los programas DSM de los agregadores. El bus raiz o feeder tiene un
valor de voltaje nominal fijo de 4,16kV y existe un transformador de distribucion
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Figura 3.5: Intercambio de informacién entre los agentes. El agregador es el intermediario entre
el DSO vy los usuarios, y entre el mercado mayorista y los usuarios. El agregador intercambia
una sefial de precio con los usuarios y estos responden con su perfil de consumo para el dia
siguiente.

secundario que disminuye el voltaje a nivel de voltajes residenciales. La red IEEE-
13 cuenta con un transformador en linea conectado entre los nodos 633 y el nodo
634; el switch entre los nodos 671 y 692 se considera cerrado (esto es parte del
OPF que realiza el DSO y no afecta en principio nuestros resultados); y el largo
de las lineas se incrementa por un factor de 5 (descrito en el trabajo [108]). En la
Figura , se observa cémo los agregadores intercambian informacién con sus
clientes conectados a la red de distribucién, y entre el operador y los agregadores.
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Energy Provider

L |
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Q
)
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Figura 3.6: Red de distribucién de prueba IEEE 13-node.
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Usuario

Los edificios son responsables del 75 % del consumo de electricidad en EEUU,
con lo cual, mejorar la eficiencia y flexibilidad podria generar nuevo valor para
el sistema [109]. El control inteligente de la eficiencia térmica y un sistema de
calefaccién eléctrico centralizado podrian generar beneficios econdémicos tanto para
el edificio como para el sistema en su conjunto, incluso sin reducir el volumen
de energia consumido [100]. En los trabajos [110,[111] se presentan mecanismos
que ajustan el consumo de un edificio utilizando diferentes incentivos econémicos,
considerando temperaturas de confort de los usuarios, costo de la energia y la
planificacion de las actividades y escenarios futuros.

Asumimos hogares residenciales y edificios comerciales que cuentan con un
smart meter y un EMS que gestiona el consumo de aplicaciones eléctricas inteli-
gentes. Los usuarios cuentan con un sistema de calefaccién y un sistema de bateria
residencial que le permite tener flexibilidad. Ademaés, se asume que el usuario
tiene otras aplicaciones eléctricas inelasticas. El consumo medio para usuarios re-
sidenciales y comerciales queda definido en la Figura . Existen técnicas que
predicen con muy buena precision los patrones de consumo diario de los usuarios
individuales [101},104].

Residential end-user

IS

©
T
I

Power kW
~
T
|

7

Power kW

Figura 3.7: Potencia media estimada por el EMS con respecto a las cargas no controlables del
usuario. En la imagen superior se simula un usuario del tipo residencial y en la imagen inferior
la carga tipo de un cliente comercial.

A continuacién describimos los modelos de las aplicaciones térmicas y de la
baterfa del usuario; més detalles se pueden encontrar en [90].

Aplicacion térmica: consideramos aplicaciones eléctricas de cardcter térmico
(calefactores, aire acondicionados, etc) que controlan la temperatura interior de
la habitacién, siendo T3™(t) y T°"(t) temperatura interior y exterior respectiva-
mente. T, el conjunto de horas que el usuario final se encuentra en el lugar o el
edificio comercial se encuentra abierta al publico. Modelamos la dindmica de la
temperatura con la siguiente dindmica:

Ty (t) = Ty (t = 1) + a(T(t) — Ty (t = 1)) + Bya(t)

donde « es la inercia térmica caracteristica del lugar y 3 la eficiencia térmica del
dispositivo. Para § > 0 el dispositivo se comporta con un calefactor, y para 8 < 0
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se comporta como un aire acondicionado en frio [90]. 77"(0) es la temperatura al
inicio del dia anterior. La temperatura exterior del ambiente T°% es el prondstico
para el dia siguiente. Los usuarios residenciales se ausentan de sus casas desde las
7:00—9:00 AM hasta las 5 : 00— 9 : 00 PM, Los horarios individuales se sortean
mediante una distribucién uniforme. Los clientes comerciales permanecen abiertos
al publico desde las 7: 00—9 : 00 AM hasta las 6 : 00—9 : 00 PM. La temperatura
de confort del usuario se fija en 23°C y se admite una desviaciéon e = + 1° C como
imperceptible para el usuario.

TP (t) — T (1) < e

Funcion de Utilidad el usuario: utilizamos una funcion de utilidad que penaliza
los grandes apartamientos en la temperatura interior de la habitacién con respecto
a la temperatura de confort fijada por el usuario. Esto se puede expresar como:

Un(yna(t);t) = —bpl| 5™ () — T3 (ynas 1))

donde by, es una constante positiva que cuantifica la flexibilidad.

Sistema de Baterias: La capacidad es elegida en forma aleatoria entre los va-
lores [6,10] kW para los clientes residenciales y entre [10,16] kW para clientes
comerciales. Estos parametros se encuentran dentro de los rangos tipicos comer-
ciales. La tasa maxima de carga/descarga es 2 kW /h y fijamos la carga al inicio
del dia como 7, = 0,5. Como funcién de costos o de desgaste de la bateria utiliza-
mos [90]:

T T—1
Dy(r) =m Y _(ra(t)* =m2 Y (ra(t)ra(t — 1))
t=1 t=1

donde 771 y 72 son constantes positivas. El primer término modela el efecto del
danio que ocasiona la carga/descarga con una tasa alta, y la segunda penaliza los
ciclos de carga/descarga ( si 74 (t) y rp(t + 1) tienen signos opuestos hay un ciclo
de carga-descarga). Si 11 > 7, entonces la funcién de costo D, es una funcién
convexa sobre el vector rp, [90].

Agregador

Asumimos una funcién de costos C,(P ) como una funcién creciente y convexa
que satisface C, (6) = 0. En general se utilizan funciones cuadraticas que aproximan
bien el modelo de costos de las unidades generadoras térmicas. Aproximarse a un
target de consumo, aplanar la curva agregada o minimizar su varianza, también se
pueden modelar con una norma cuadrada. Estas normas penalizan apartamientos
grandes. En este caso consideramos C,(P,) = Zthl[ale(t)z + ao P, (t)]/2 [90].

Analisis
No nos interesa simular en forma precisa un escenario con clientes reales, mas

bien nos interesa entender el comportamiento del sistema. De todas maneras los
edificios residenciales y comerciales con calefaccién centralizada son una fuente
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de flexibilidad importante en distintos horizontes de tiempo [48,112]. Para hallar
las soluciones del problema OPF utilizamos el solver incorporado en la libreria
CVX [113,]114] y el software MatLab para correr las simulaciones.

Nos interesa comparar el efecto en el consumo de la aplicaciéon térmica en 3
casos de uso:

1. En todo momento alguien se encuentra en el ambiente, motivo por el cual la
temperatura debe mantenerse dentro de los parametros de confort en todo
momento.

2. Existe un usuario en el lugar para V¢ € T pero éste no participa en el
programa DSM y solo informa de su perfil de consumo para el dia siguiente.
En este caso el dispositivo eléctrico se modela como un dispositivo on/off
que mantiene la temperatura cuando el usuario estd en su casa.

3. existe un usuario en el lugar para los instantes de tiempo Vi € 7, con un
software de gestién y control. Este software opera de manera automética
el dispositivo térmico y la bateria de almacenamiento del usuarios final,
eligiendo una estrategia que mantiene el confort del usuario minimizando
los costos de esta tarea. El EMS mantiene la temperatura dentro de los
parametros de confort planificando su estrategia de carga/descarga y el uso
de la bateria.

Power consumed from the grid for end-user h
T

: i T
——p, WESS 1 - : !
Pn 1 Set of time periods end-user | 1

6 | ——p, wolESS ' is not at home ; 7
—p, wo DSM “A

Power kW
S

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
time t

Temperature along the day
T

__________________ \_ e ]
20 ' /; ]
~ ! i
O 15¢ ' ; g
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g ,\ —T e » .
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Figura 3.8: Perfil de potencia y temperatura en la habitacién controlada por EMS para dife-
rentes tipos de usuarios. Se puede apreciar como el EMS puede controlar el consumo vy evitar
picos. La presencia de la bateria ayuda a aplanar la curva de consumo consumiendo en los
momentos de poca demanda y utilizando sus reserva en los momentos de sobrecarga en el
sistema

En la figura (3.8]) se comparan los tres casos de uso descritos en tres usuarios
distintos. La imagen superior muestra los perfiles de potencia que los usuarios es-
peran consumir desde la red para todo el dia siguiente. La imagen inferior muestra
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Figura 3.9: Dindmica de la bateria estimada por EMS vy la tarifa de precios dindmicos propuestos
por el agregador para las siguientes 24 horas.

la dindmica de temperatura del entorno controlado prevista por EMS de los tres
usuarios (asumimos los mismos pardmetros para poder comparar), y en verde el
pronéstico de temperatura externa para el dia siguiente. La linea roja corresponde
a un usuario cuyo sistema EMS controla una bateria y ademés programa en forma
conveniente el equipo térmico. Por otro lado, las lineas negra y azul corresponden a
usuarios sin baterias, pero el usuario representado con la linea negra cuenta con un
EMS que controla la temperatura de la habitacién mientras que el azul no cuenta
con EMS ni con bateria.

Es importante destacar que los usuarios que cuenta con el sistema EMS (rojo
y negro) utilizan la inercia térmica del entorno, manteniendo la temperatura cerca
del punto de confort incluso cuando el usuario no se encuentra en el domicilio,
aprovechando los momentos de precios bajos y evitando consumo en los momentos
caros. El resultado es una curva de consumo mas plana, evitando consumir lo menos
posible en los momentos en que se da el pico de demanda y de precios. También
mantienen la temperatura por encima del margen de confort en el entorno cuando
el usuario final llega a casa.

Por otro lado, la flexibilidad que proporciona la bateria permite que el EMS
consuma energia eléctrica de la red de manera més inteligente, evitando los picos de
demanda y suavizando el perfil de potencia estimado de acuerdo con los precios que
recibe de su proveedor de energia. En la figura se ilustra este comportamiento
y la dindmica de la carga de la bateria (imagen superior). Esta figura ilustra
como el EMS planifica la capacidad de la bateria de acuerdo a las senales de
precios recibidas (imagen inferior). El1 EMS carga la bateria cuando los precios
son bajos y la descarga cuando los precios son altos, evitando consumir de la red
cuando los precios son altos. Esta estrategia de arbitraje de precios diarios va a ser
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fundamental para absorber la dindmica de las renovables (dindmica diaria del sol
y el viento, y también semanal del viento), utilizando las baterias behind-the-meter
como un sistema de almacenaje distribuido.
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Figura 3.10: En la imagen se aprecia como el agregador puede evitar situaciones de sobrecarga
en el sistema utilizando la flexibilidad de sus clientes. El agregador mantiene el consumo por
debajo del punto critico, distribuyendo el consumo en los momentos anteriores y posteriores al
instante en el que se genera el pico de la demanda.

En la figura se muestra la curva de potencia programada por uno de los
agregadores en funcion de la respuesta de sus clientes. Se muestran dos lineas que
corresponden a diferentes situaciones: la linea verde corresponde a la estrategia
normal, minimizando los costos en el mercado mayorista, y la linea azul corres-
ponde a un pedido de activaciéon del DSO, donde pide fijar la potencia maxima en
determinados periodos de tiempo, senalado en la figura con rojo.

A nivel general, la demanda agregada de sus clientes es baja durante la mayor
parte del dia, salvo en el periodo comprendido entre las 19:00 y las 21:00 hs.,
horario en que la mayoria de los usuarios llegan a sus casas. Los parametros del
evento de DR incluyen una potencia mdxima PpiEY = 0,26 MVA y los instante
de tiempo donde se debe mantener esta restriccién Tpgr, . El agregador de energia
sb6lo controla las demandas durante las horas pico, y sus clientes pueden o no
seguir los horarios de demanda 6ptimos. Cuando ocurre el evento, el agregador
modifica los precios para distribuir y aplanar la carga durante el evento. Utilizando
la flexibilidad térmica y la bateria, el agregador promueve una curva mas plana,
colaborando con la gestién de la red.

En la Figura se muestra el mismo escenario pero desde el punto de vista
del DSO. En azul se ve el funcionamiento normal y en rojo cuando se dispara un
evento DR. En la imagen superior se muestra la potencia inyectada en el nodo cero.
En la imagen inferior se muestra el desvio de voltaje de referencia con respecto al
nominal (caida de voltaje) en uno de los nodos comprometidos, y cémo el evento
puede atender estas situaciones. Si bien es efectivo en este modelo, hay otros fac-
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tores que influyen en este problema que no se pretenden abordar aqui. El primero
corresponde a que fijar un potencia maxima puede aliviar el estrés en el sistema
en determinado momento, pero es muy probable que genere nuevos picos, incluso
mover el pico a la hora de finalizacién del evento DR. Esto puede generar nuevos
inconvenientes o profundizar el problema generando un pico méas grande [89]. Otro
inconveniente es el conflicto de intereses entre las partes, donde el agregador puede
tener intereses encontrados frente al evento de DR y su participacién en el mercado
mayorista.

Active Power injected in the distribution system
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Figura 3.11: En esta imagen se observa el comportamiento de un evento de DR visto del lado
del operador de la red. Se aprecia cémo la potencia se mantiene por debajo del umbral maximo
y el voltaje en los nodos de la red se mantiene dentro de los pardmetros normativos.
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Figura 3.12: En esta imagen se puede observar el comportamiento de las variables de decisién
del agregador P.,, y como alcanzan el equilibrio luego de algunas iteraciones.
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La Figura ilustra las dinamicas del algoritmo de gestion distribuida
del programa, se observa que en esta situacién el agregador alcanza un punto
de equilibrio en pocas iteraciones. Sin embargo el algoritmo de subgradiente es
bastante lento y puede demorar mucho en converger.

Por otro lado, la Figura presenta los precios nodales o marginales (LMP)
correspondientes a diferentes periodos ¢ en la red de distribucién. Cada precio se
corresponde con una ubicacién geografica de la red (u;), y son el resultado de eje-
cutar el OPF por parte del operador DSO. Como comentario se puede observar y
comparar que estos precios difieren no solo temporalmente, lo que corresponde a
diferencias de carga en el sistema, sino también, en cuanto a su ubicacién geografi-
ca. Esto afecta a los usuarios y penaliza a los que estan instalados "maés lejos” del
centro de distribucién. Esto va en contra de algunas propiedades exigidas a los
mecanismos de mercado, particularmente, que el precio sea homogéneo entre los
usuarios de iguales caracteristicas. Sin embargo estos datos pueden ayudar al DSO
a detectar problemas en el sistema y tomar acciones puntuales.
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Figura 3.13: En esta figura se muestran los Locational Marginal Prices para distintos buses o
nodos de la red de distribucién. Se observa como la distancia al nodo en cuestién con respecto
al feeder o nodo cero afecta en gran medida el precio. Esto va en contra de la propiedad de
homogeneidad de precio de los mercados eléctricos, sin embargo puede servir para encontrar
puntos débiles en la red y planificar soluciones mas econémicas tipo no-wire como la instalacién
de DERs.

En todos los casos, se verificé que las solucion del OPF del problema relajado,
cumple con la igualdad de la restricciéon en la solucién 6ptima, como forma
de verificar que las soluciones encontradas son también soluciones factibles del
problema OPF original.

3.6. Comentarios Finales y Conclusiones

El modelo implementado analiza la interaccion entre el DSO y los usuarios
finales cuando intervienen en el sistema varios agregadores ofreciendo servicios
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DSM. Los agregadores acoplan los mercados mayoristas y minoristas, y ademsés,
interactian con el DSO para reflejar en la senal de costos el estado de la red de
distribucién. La senial de precios minorista que construyen los agregadores incluye
informacién del mercado mayorista y los LMP elaborados por el DSO.

Por otro lado, el modelo mantiene la informacién privada de los participantes
bajo reserva, intercambiando informacién de caracter piblico para la coordinacién
de la demanda y la infraestructura de la red. Los usuarios no necesitan revelar
sus preferencias ni ceder el control de sus aplicaciones. El agregador no necesita
revelar su participacién en el mercado mayorista ni la informacion individual de
sus clientes. E1 DSO conoce la topologia de la red y el consumo en cada punto
de esta. Entre los participantes solo se intercambia senales de precios y perfiles de
consumo de caracter piblico.

Se propone un método de descomposiciéon dual para descentralizar el problema.
Utilizando un método iterativo de subgradiente, se actualizan en forma secuencial
los parametros del sistema convergiendo a la sefial de precios éptima que equilibra
el mercado. Los usuarios reciben del agregador una senial de precios para plani-
ficar la operacién de sus aplicaciones térmicas y la bateria, y responden con las
intenciones de consumo de la red para el dia siguiente. Los agregadores agregan la
informacién de consumo geogréfica, en cada nodo de la red de distribucién, y se
la envian al DSO para que pueda elaborar el OPF en distribucién.

El método logra coordinar a los agentes y mantiene ciertos pardmetros de
privacidad, pero también presenta algunas desventajas generales. La primera es
la lentitud de convergencia del método de subgradiente. Este método presentan
un orden de convergencia lineal y ademds es muy sensible a los pasos o learning
rate elegidos. La ventaja del método es que mantiene la nocién de mercado y la
comunicacién bidireccional, donde la interaccién entre los participantes refleja el
verdadero valor de los recursos.

A nivel de implementacién practica, la cantidad de variables que se deben ma-
nejar en el OPF no escala a las dimensiones de la redes de distribucion reales. Sin
embargo existen métodos distribuidos que abordan esta problematica, aunque las
nociones de optimalidad son dificiles de corroborar contra la solucién centraliza-
da [85]. Este es un tema abierto donde no existen en la actualidad implementaciones
con redes de distribucién, mas alla de pruebas piloto.

Otro de los problemas en estas redes es la informacién topoldgica. Existe muy
poca informacién con respecto a como estan conectadas estas cargas en la red. Si
bien existen modelos para descubrir la composicién y distribucién de las cargas
utilizando técnicas de aprendizaje de datos, estos no funcionan en todas las redes.
Sin embargo, algunos de ellos son precisos para redes comprometidas por las dis-
tancias de sus conductores, como es el ejemplo de las redes rurales. Estos casos son
de particular interés por el desafio en costo que presenta su upgrade de capacidad.
Para este tipo de redes, las soluciones no-wire como la propuesta pueden ser una
solucién inteligente y barata de implementar.

La estructura del modelo nos permite dejar de lado la infraestructura de la red
de distribucién y que el agregador pueda acoplar los mercados con sus clientes.
En caso de que alguna red comprometa su funcionamiento, se podria incorporar
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senales de precios adicionales en ésta red en particular, incentivando un consumo
diferenciado de sus usuarios. De todos modos, es importante estudiar en estos casos
el impacto diferenciado de la tarifa en los usuarios, que contrasta con el principio
de justicia y precio uniforme que promueve la regulacién del sector.
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Capitulo 4

Electrificacion del Transporte Liviano

4.1. Introduccién y Motivacion

La electrificacion del transporte tiene un rol destacado en la transicién hacia
un sistema energético sustentable, y hasta el momento parece la uinica solucién
viable para descarbonizar el transporte liviano del sector [2,/115]. En este sentido,
la disponibilidad de infraestructura de carga es fundamental para promover el
crecimiento de los EVs [116]. Sin embargo, su incorporacién al sistema eléctrico
puede generar problemas si no se hace en forma planificada y sin una coordinacién
adecuada de las sesiones de cargas [65,[117]. Esto se debe al rapido crecimiento en
nimero de los vehiculos eléctricos (se esperan 350M de EVs para 2030 [118]) y la
caracteristica del proceso de carga de su bateria, que requiere poca energia diaria
pero mucha potencia instantanea.

Sesidn de carga activa

Power
L2 Estacionado y
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conectado
alared
A
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Figura 4.1: La imagen se muestra el tiempo que permanece estacionado y posiblemente conec-
tado a la red un EV frente al tiempo que le toma cargar la energia correspondiente la movilidad
diaria del usuario.

La carga no controlada de los EVs puede profundizar el problema de los picos
de la demanda, por ejemplo en la manana cuando llegan al trabajo y comienzan a
cargar, o en la noche cuando el usuario llega a su casa. Incluso se pueden generar
nuevos picos debido a la estructura rigida de los pliegos tarifarios [119]. Esto puede
repercutir en la adecuacion de recursos a los operadores de la red y requerir de
nuevas inversiones en infraestructura eléctrica, repercutiendo en el costo final de
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la electricidad.

La carga inteligente, también conocida como smart charging, brinda un nivel
de control sobre el proceso de carga en relacién a la red eléctrica. Esto permite
que la carga inteligente genere beneficios tanto para el sistema eléctrico como para
los usuarios de EVs [44]. Al utilizar un cargador inteligente, se puede planificar
cuando se cargard la bateria o ajustar en tiempo real la potencia de carga, conside-
rando factores como la disponibilidad de energia en el sistema, las necesidades de
movilidad del propietario del EV y los recursos fisicos de la red. De esta manera,
la carga inteligente permite que los EVs se conviertan en recursos flexibles del sis-
tema, utilizando las TICs y la economia digital para intercambiar informacién con
otros agentes y controlar las sesiones de carga mediante algoritmos inteligentes.

El sector de vehiculos livianos representa més del 60 % del consumo de energia
en el transporte [118]. Aunque la capacidad promedio de la bateria en este segmento
es de 40 kWh, puede variar significativamente segtin la marca y modelo del EV,
oscilando entre 20 kWh y hasta 100 kWh. Sin embargo, la necesidad de movilidad
diaria de los usuarios es generalmente inferior a la autonomia del EV, lo que resulta
en un uso efectivo de la bateria que rara vez supera el 30 % de su capacidad total.
Ademas, los vehiculos eléctricos suelen permanecer estacionados entre el 80 y el

90 % del tiempo y, por lo tanto, podrian permanecer conectados a la red durante
ese periodo (4.1)).

Se espera que la infraestructura de carga sea mayoritariamente privada y resi-
dencial, con una carga de baja potencia que incluye los tipos L1 ( hasta 3 kW /h)
y L2 (3 — 11 kW/h), como se muestra en la figura [116,/120]. Esto implica
tiempos de carga de entre 1 y 6 horas, dependiendo de las necesidades del usuario
y del cargador. Los EVs privados suelen estar disponibles principalmente durante
la noche y los fines de semana, aunque su disponibilidad podria aumentar hasta el
80 % del tiempo si hay disponibilidad de puntos de carga en los lugares de trabajo y
zonas publicas. Esto los convierte en recursos de carga altamente flexibles para los
sectores residencial y comercial [121]. Las flotas de vehiculos de empresas también
pueden estar disponibles por la tarde y por la noche, donde una carga controlada
reduciria significativamente los requerimientos de infraestructura y acoplarse con
la disponibilidad de otras fuentes de energia distribuida [34].

Es importante destacar que la principal funcién de los vehiculos eléctricos es
proporcionar movilidad a los usuarios, lo que sugiere que los servicios de flexibi-
lidad de capacidad que no requieren la descarga total de la bateria son los mas
adecuados. En resumen, la flexibilidad temporal de los EVs puede ser explotada
en beneficio mutuo entre el sistema eléctrico y los duenios de los vehiculos si se
coordinan de manera inteligente y agregada. Un conjunto de EVs distribuidos fisi-
camente en la red, pero operando en forma coordinada, puede funcionar como un
recurso de flexibilidad prestando servicios en los mercados mayoristas de energia,
con programas de gestién de demanda similares al estudiado en el capitulo 3 de
esta tesis.
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Infraestructura EVSE por ubicacién geografica (2030)
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Figura 4.2: Infraestructura de carga de vehiculos eléctricos en 2030 [116)].

4.2. Impacto en el Sistema Eléctrico

Sistema de Transmisién

El aumento de la electrificacion del transporte no tendra un efecto significativo
en el sistema de generacién y transmision [4]. Sin embargo, una gestién inteligente
de la carga de los EVs puede contribuir al uso eficiente de las fuentes de generacién
renovable variable en el sistema, mejorar la eficiencia en el uso de la red fisica y
reducir los requerimientos de reserva de capacidad, promoviendo asi la sustitucién
de fuentes de generacién tradicionales [65}/122].

Los beneficios asociados con la gestion de la carga dependen de las particu-
laridades de cada sistema, sus recursos de generacién, las reglas de sus mercado
y las herramientas que dispone para integrar los recursos de flexibilidad del lado
de la demanda. En [123], se describen una gran variedad de proyectos ejecutados
0 en proceso, y se resumen los beneficios cuantitativos en distintos sistemas. Los
autores analizan estos resultados y destacan: la reducciéon de los costos operativos
en los distintos sistema (15 — 360 U$S/EV /ano), la disminucién de las emisiones
de gases de efecto invernadero (-0,1 a 2,5 toneladas de CO2/EV /ano), la reduccién
del pico de demanda en el sistema (0,2-3,3 kW/EV), y la disminucién de los cortes
de renovables variables (23 — 2400 kWh/EV /ano). Para tener una referencia, un
equipo de carga residencial cuesta 500 U$S mads la instalacién de infraestructura
necesaria para cada caso [124]. La gestién de la carga de los EVs puede comple-
mentar y facilitar la integracién de fuentes de generacién renovable variable en el
sistema de generacion, con implicancias en la planificacién a largo plazo y el apoyo
a las politicas de descarbonizacién del sector eléctrico de forma rentable.
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Sistema de Distribucién

La carga de vehiculos eléctricos suele ocurrir en los Sistemas de Distribucién
(DS), y es un desafio para las utilities y los operadores de red, integrarlos de ma-
nera eficiente. Varios estudios han investigado el impacto de los EVs en diferentes
sistemas de distribucién, por ejemplo, Strobel et al. [125] (2022) en Alemania,
Quiros-Tortos et al. (2018) en el Reino Unido [126] y J. Highleyman en California
(2022), EE. UU [119]. Sin embargo, el impacto que éstos tienen en los DS varia
debido a la alta heterogeneidad de las redes de medio y bajo voltaje. Algunos de
los factores que influyen son la potencia de carga, la simultaneidad de eventos en
una red, o el tiempo y la densidad de los puntos de carga.

La concentracién de EVs en diferentes areas, como zonas residenciales (uni-
familiares o edificios de viviendas), lugares comerciales y de trabajo, y flotas de
vehiculos que cargan en un mismo lugar, puede tener un impacto negativo si no se
coordina adecuadamente la carga de los vehiculos con la operacién de la red eléctri-
ca. Si bien se podria resolver este desafio mediante una planificacién adecuada y
el aumento de la capacidad de la red, estos procesos suelen ser prolongados en el
tiempo y requieren grandes inversiones econémicas.

La gestion inteligente de la carga puede minimizar estos problemas e incluso
tener un impacto positivo en los sistemas de distribucién. La coordinacién de las
sesiones de carga mejora la eficiencia en el uso de la infraestructura, y ademads
puede ofrecer otros servicios locales a los operadores para mejorar la calidad del
servicio eléctrico. Ejemplos de estos servicios pueden ser: la regulacion del voltaje
y de la potencia reactiva en la red, la inyeccién local de energia al edificio (V2H y
VZBED o a la red (VZGED para evitar problemas de congestién en el sistema, o la
restauracion del del servicio eléctrico frente a situaciones criticas o fallas, [127]. La
optimizacion de las sesiones de carga puede facilitar la electrificacién del transporte
y aumentar la densidad de EVs en el sistema eléctrico sin sobrepasar los limites
fisicos de la red. Sin embargo, la falta de informacién y la heterogeneidad de los
sistemas de distribucion reales, hacen que sea dificil simular o cuantificar el valor
real de la gestion inteligente de la carga y generalizar los resultados individuales
en diferentes sistemas.

Impacto de las tarifas

La gestién de la demanda eléctrica ha sido abordada mediante la implementa-
cién de tarifas eléctricas por tiempo de uso (ToU), que ofrecen distintos precios en
funcién del momento del dia en que se consuma la energia. Las tarifas ToU han
sido efectivas para modificar el comportamiento de la carga de EVs, especialmente
la residencial [30], incentivando el consumo de energia durante los momentos de
menor demanda. Sin embargo, si muchos EVs fijan el inicio de su sesién de carga
cuando empieza el periodo de menor precio, pueden agravar o generar nuevos pi-

! Vehicle to Building (V2B) or Vehicle to Home (V2H): Se refiere a la situacién en que
el EV inyecta energia al edificio o al hogar como si fuera una bateria.

2 Vehicle to Grid o V2G: Se refiere a la carga bidireccional de energfa entre el EV y la
red eléctrica, consumiendo o inyectando energia en el sistema.

62



4.2. Impacto en el Sistema Eléctrico

cos de demanda, e incluso, empeorar los problemas de ramping en la carga neta
(grandes variaciones de la demanda en corto plazo) |127].

Los problemas de ramping son caracteristicos de los sistemas con fuentes re-
novables variables, por ejemplo en California, donde la forma de su demanda se
asemeja a la figura de un pato, duck curve (Figura [119]. En la curva de pato,
se muestra una caida pronunciada en la demanda de energia durante las horas de
la manana, seguida de un aumento significativo en la demanda durante las horas
de la puesta del sol. Esta forma de la curva se debe a la creciente incorporacién
de energia solar fotovoltaica durante el dia, que reduce la necesidad de generar
energia convencional y provoca un exceso de oferta en ese periodo, coincidiendo
con los momentos de precios altos de las tarifas ToU. Sin embargo, cuando el sol
se pone, la produccién solar disminuye y la demanda eléctrica en el sistema au-
menta, creando un pico en la curva de demanda. Esta curva plantea desafios en
el equilibrio entre la oferta y la demanda de energia, asi como en la gestion de la
generacién y el almacenamiento de energia para garantizar un suministro confiable
y eficiente.
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Figura 4.3: Fuente: California 1SO.

Los mecanismos de precios dindmicos o inteligentes fijados con anticipacion
pueden mitigar estos problemas, existiendo varias pruebas piloto y demostraciones
en el mundo real |123]. Incluso los tiempos de inicio de carga aleatorios de los
EVs pueden superar los beneficios de las tarifas rigidas tipo ToU o los precios en
tiempo real (cada una hora o 15 minutos) en la reduccién de costos operativos y
emisiones.

Szinai et al. [122] muestran que las tarifas ToU en California generan aho-
rros operativos del mismo orden que las tarifas dinamicas acopladas al mercado
mayorista, pero no reflejan la abundancia de renovables y no favorecen la mejor
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eficiencia en su uso. Este efecto impacta en los objetivos de corto y mediano plazo
que promueven la penetracion de energias renovables en el sistema de generacién
y dificulta la sustitucion de las centrales tradicionales en el largo plazo. En este
sentido, la carga acoplada con las tarifas de los mercados mayoristas puede me-
jorar la operacion del sistema eléctrico y favorecer el uso eficiente de las energias
renovables, contribuyendo a alcanzar los objetivos de descarbonizacion en el largo
plazo.

4.3. Modelos de Agregador de EVs

Los vehiculos eléctricos deben trabajar en conjunto con un agregador si quieren
ofrecer servicios como recursos de flexibilidad en el mercado eléctrico. En este sen-
tido, ademés de los modelos de negocio y mecanismos presentados en el capitulos
2 v 3, existen propuestas de agregadores que se centran tnicamente en el servicio
de coordinacién de EVs debido a los beneficios que generan. En particular, muchas
propuestas se centran en planificar con anticipacién las sesiones de carga. Otros,
se enfocan en mercados locales que balancean la red de distribucion en el corto
plazo. En [12§] los autores ofrecen una revision exhaustiva y una perspectiva de los
modelos de agregacion de EVs en los sistemas eléctricos. En la misma linea, en [44]
los autores discuten el rol del agregador de EVs en un sistema de carga inteligente,
puntualizando los métodos de carga, sus objetivos, y cudles son los requerimientos
técnicos necesarios para llevarlo a cabo.

En [43], los autores recogen los principales objetivos de los trabajos recien-
tes y sus aportes, y ademads recopilan las técnicas y los modelos propuestos. En
particular |[123] destaca que la flexibilidad de los EVs generan mayor valor al par-
ticipar en mercados eléctricos ofreciendo servicios de capacidad y energia. En [129]
se recogen las estrategias para el control de la demanda en forma distribuida de
los EVs, las estrategias de control, objetivos de optimizacién y quiénes son sus
beneficiarios. Ademds, proveen una lista actualizada de los proyectos pilotos que
se estan llevando adelante y la cantidad de participantes involucrados.

A grandes rasgos, la carga inteligente se puede clasificar en dos clases [130]:
carga unidireccional, cuando la energia fluye de la red eléctrica al vehiculo eléctri-
co; o carga bidireccional, en la que la energia fluye en ambas direcciones. Bajo
estas dos clases bésicas, los mecanismos de control se pueden clasificar en funcién
de si la programacién de las sesiones de carga es centralizada, distribuida o des-
centralizada [51,/131], y si se considera algiin aspecto de movilidad del usuario del
EV o no.

En los mecanismos centralizados, el agregador es el encargado de tomar las de-
cisiones sobre la infraestructura y asignar un puesto de carga y una programacion
de la sesién al usuario del EV. En este caso el usuario no tiene responsabilidad
ni participacién sobre el proceso de decisién de donde cargar. Estos modelos son
muy ttiles en centros de cargas publico, parking de edificios publicos, lugares de
trabajo, y similares. Los modelos de carga centralizados pueden ser més eficientes
en términos de uso de la infraestructura y costos de implementacion, ya que se
requiere menos equipamiento y se puede controlar de manera mas eficaz la carga
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en un solo lugar. En [132/[133] se estudian los algoritmos de control para estaciones
de carga, estudiando los efectos de justicia en la asignacién de recursos, impacto
en la infraestructura y los beneficios del proveedor de servicios de carga. Sin em-
bargo, puede resultar inconveniente para los usuarios de EVs, ya que deben viajar
a la ubicacion central para cargar sus vehiculos, lo que puede resultar en largas
distancias y tiempo de espera. Adema4s, la infraestructura de comunicacién es fun-
damental y critica en estos modelos, dado que una falla en la comunicacion entre
el agregador y los usuarios, o con la propia infraestructura, podria deshabilitar el
servicio por completo.

Por otro lado, en los métodos distribuidos o descentralizados, el usuario es el
responsable de tomar las decisiones y en general gestiona los equipos de carga.
En estos modelos, el agregador se encarga de proporcionar a los usuarios informa-
cién para que puedan tomar decisiones con algin pardmetro de optimalidad y/o
coordinar un conjunto de EVs para ofrecer servicios. A diferencia de los métodos
centralizados, estos métodos tienen la ventaja de que pueden escalar muy facil-
mente con la cantidad de usuarios, requieren poca o minima infraestructura de
comunicacién y son robustos frente a problemas de conectividad. En [62] los auto-
res relevan los mecanismos de mercados desde el punto de vista de la informacién
que intercambian, considerando los problemas de sincronizacién, integridad de la
informacién de los usuarios y la seguridad de la informacién.

En términos generales, la principal diferencia entre los sistemas de coordinacién
de tipo distribuido y descentralizado radica en el grado de control y autonomia que
tienen los usuarios en el sistema. En un sistema de coordinacion distribuido, cada
usuario tiene cierto nivel de autonomia y toma decisiones basandose en informa-
cién local y en las senales recibidas por el agregador y otros usuarios. El objetivo
es lograr una coordinacién global sin un control centralizado. En este tipo de sis-
tema, los usuarios se comunican con el agregador (en general evitando divulgar
informacién privada) y también entre si para intercambiar informacién y llegar a
acuerdos sobre la mejor forma de coordinar sus acciones. En [66] se discuten las
técnicas y los algoritmos distribuidos enfocados en el control de la carga de EVs.

Por otro lado, en un sistema de coordinacién descentralizado, cada usuario tie-
ne una mayor autonomia y puede tomar decisiones de manera mas independiente.
En este tipo de sistemas, los usuarios pueden comunicarse entre si, pero no ne-
cesariamente tienen que hacerlo. El objetivo es lograr una coordinacion eficiente
sin necesidad de un control centralizado ni de una comunicacién constante entre
los usuarios. En [?] , los autores describen una variedad de métodos de control de
cargas y en particular para EVs. El trabajo revisa los mecanismos de mercados
descentralizados p2p y los mercados locales descentralizados basados en Distributed
Ledger Technology (DLT).

Ademds de como y quién toma las decisiones y gestiona las sesiones de carga,
podemos categorizar la coordinacién entre los usuarios y el agregador por el pro-
blema de optimizacion que buscan resolver. En este sentido se pueden separar en
aspectos operativos o de costos del servicio, y también en cuanto a los actores que
se ven involucrados, como el operador del mercado y de la red de distribucién, el
agregador y los EVs [44,]130].
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Cuando se emplean algoritmos distribuidos o descentralizados, los propietarios
de EVs reciben informacién de su agregador a través de un software de gestién
automadtico (plataforma digital, app del celular, EMS), definen su plan de consumo
para el dia siguiente y programan el equipo de carga del EV o EVSEﬂ Esta idea
fue utilizada en el capitulo anterior, y se utiliza también en los siguientes capitulos
enfocado en usuarios de EVs. Para lograrlo, el sistema de gestion automatico debe
ser capaz de reconocer y capturar el comportamiento del usuario y la energia que
necesita el EV en funcién de sus patrones de movilidad diarios.

Es esencial poder estimar la demanda de energia del EV para el dia siguiente,
asi como el momento en que el usuario se encuentra en su casa o conectado al car-
gador. Para lograr esto, en el articulo |[134] se propone una metodologia basada en
redes neuronales para estimar la demanda del EV en formato day-ahead. En |135],
se propone un método para estimar la movilidad y los viajes de un usuario tam-
bién en formato day-ahead, y con esta informacién seria posible correlacionar las
necesidades de carga del EV con los pardmetros de movilidad del usuario. En [136],
Strbac et al. revisan las técnicas de Reinforcement Learning (RL) que describen
el comportamiento de los usuarios y capturan sus parametros de movilidad indivi-
dual, las necesidades de energia y su disponibilidad de conexién a la red. Ademas,
resumen cémo estos algoritmos pueden aplicarse para coordinar la recarga del EV
y argumentan que la técnica RL aproxima con precision el comportamiento del
usuario, abordando de manera efectiva la incertidumbre asociada.

4.3.1. Siguientes Capitulos

El paradigma de smart grid promueve la participacién activa del usuario fi-
nal en el funcionamiento del sistema eléctrico. La industria del transporte y el
sistema eléctrico se han centrado en el desarrollo de protocolos y estandares abier-
tos (por ejemplo OCPP, OCPI, OpenADR, ISO-15118) para la comunicacion y el
intercambio de datos entre las distintas partes involucradas (operadores de red,
proveedores de infraestructuras, propietarios de EV, etc.). Esto permite la inter-
operabilidad entre agentes, y constituye un factor esencial en el camino hacia la
movilidad eléctrica sostenible y las redes del futuro. Las utilities del sector y los
agregadores tienen que poner a disposicién de los usuarios plataformas digitales
que le faciliten la informacién y puedan visualizar en forma amigable cuanto y
qué tan verde consumen. El proceso para atraer clientes a que participen en estos
programas debe contemplar no sélo los aspectos econdmicos en la tarifa, sino la
conciencia y el compromiso social de los usuarios.

En los siguientes capitulos nos centramos en la coordinacién de la carga de
EVs residenciales y comerciales aplicando el modelo distribuido del capitulo 3, pero
enfocado en el coordinacién de EVs privados. En el capitulo 5 nos centramos en las
limitantes de la infraestructura de carga residencial. Este tipo de infraestructura
admite, en general, una tasa fija o un conjunto discreto de tasas de carga. Sin
embargo, la mayoria de los modelos asumen que el equipo de carga puede elegir

3EVSE: Electric Vehicle Supply Equipment. En Uruguay el equipo de carga se conoce
como Sistemas de Alimentacién de Vehiculos Eléctricos (SAVE)
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una tasa 6ptima en un rango continuo de potencia. En este caso, el agregador debe
acoplar el mercado mayorista y minorista, y ademas, coordinar entre los usuarios
las sesiones de carga discreta de los EVs residenciales.

En el capitulo 6 abordamos el problema de coordinar un conjunto muy grande
de usuarios participando en el programa de respuesta a la demanda. El agregador
debe decidir la estrategia en el mercado mayorista y la tarifa de carga para el dia
siguiente pero con informacion limitada, considerando problemas en comunicacién
cuando se debe coordinar decenas o cientos de miles de EVs. Para esto utiliza-
mos modelos de optimizacién de gran escala y aprendizaje automatico, donde el
coordinador debe tomar decisiones optimas con la informacién disponible hasta
el momento y contemplando problemas de asincronias en la recepcién de la in-
formacién por parte de los usuarios. Con esta propuesta intentamos acercarnos a
un modelo que contemple los problemas de la realidad. Con el agregador dispo-
niendo de una plataforma digital, interactuando con el usuario y controlando su
infraestructura de carga mediante protocolos abiertos.

En este sentido los nuevos modelos de negocios sin activos propios o asset light,
caracteristico de los sectores de servicios tecnoldgicos y la economia digital, pa-
recen atractivos en el sector. En estos modelos, los activos pertenecen al usuario
(cliente) y el valor del producto es habilitar una plataforma que permita la coor-
dinacién y gestion de estos recursos en forma descentralizada. La agregacion de
usuarios son un caso de éxito de las plataformas digitales como Uber o AirBéB
aplicados en sectores como el transporte o el hospedaje, donde la plataforma hace
de facilitador entre la oferta y la demanda sin ser el dueno de los activos (vehiculos
o las habitaciones). Las caracteristicas de escalabilidad sin limites y el bajo costo
de entrada (inversion inicial) hace de estos modelos ideales para la coordinacién
de los DERs en forma agregada, ofreciendo una rentabilidad creciente con un volu-
men de negocio cada vez mayor [137]. Ademas, la subcontratacién de actividades
secundarias a socios externos, abren la posibilidad para la generacién de un ecosis-
tema de empresas tecnolégicas que compitan con nuevas propuestas de valor para
el sistema, ofreciendo servicios asociados incluso con las utilities.
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Capitulo 5

Agregadores de EVs Residenciales

5.1. Introduccién

A medida que se masifica la adopcién de EVs también va a crecer la carga
residencial. La infraestructura de carga va a ser en su mayoria de carga lenta (tipos
L1y L2), privada e instalada en la red de bajo voltaje, en zonas residenciales y en
los lugares de trabajo. Los duenos de los EV van a priorizar cargar con su propia
infraestructura de carga (EVSE) por razones econémicas y de comodidad [116].
Los precios y pliegos tarifarios varian mucho dependiendo del lugar, el mercado
y otros factores. Sin embargo, los autores de [124] comparan el costo de cargar
con infraestructura residencial, ptiblica y en estaciones Fast-Charging en distintas
regiones de EEUU, utilizando el indicador Levelized Cost of Charging. Fn el estudio
consideran el costo de la tarifa (corto plazo) y la amortizacién de la instalacién
del EVSE (mediano plazo), concluyendo que el costo de cargar con infraestructura
propia es sensiblemente menor. Este estudio también se hizo para Uruguay [138],
llegando a resultados similares. La segunda razén es una cuestion de comodidad.
Es maés sencillo contar con un EVSE personal o compartido en mi lugar de trabajo,
donde el EV va a permanecer tiempo més que suficiente estacionado y conectado a
la red, que acudir a una estacién de carga. Esto genera una sensacién de seguridad
en el usuario.

Como vimos en el capitulo anterior, en los modelos de control distribuidos los
usuarios son los encargados de decidir cuando cargar su EV. Estos diffcilmente
deleguen el control de su EVSE privado a un tercero, y menos aun, estarian dis-
puestos a revelar sus parametros de movilidad personal y sus decisiones de confort
para elegir la estrategia 6ptima. La funcién del agregador va a ser coordinar me-
diante alguna senal de control las decisiones de los usuarios, optimizando el costo
de la energia y la eficiencia de la red como el modelo del capitulo 3.

El EMS del usuario debe decidir cuando cargar su EV considerando aspectos
econémicos, el cuidado de la bateria y el comportamiento del usuario, y programar
el funcionamiento del EVSE [128]. Las limitaciones tecnolégicas de los EVSEs del
tipo residencial, y los propios EVs, solo permiten una o algunas tasas de carga [130,
139]. No obstante, muchas propuestas proponen algoritmos asumiendo tasas de
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carga continua, evitando incurrir en un problema de optimizacién entera. En la
préactica, esto se traduciria en intermitencias en las sesiones de carga y problemas
de simultaneidad. El efecto es la incomodidad de los clientes por las frecuentes
interrupciones y el tiempo de espera prolongado para completar la carga.

Algunos ejemplos, como los propuestos en [91,/140], modelan el problema de
coordinacién como un problema de optimizacién que busca aplanar o minimizar
la variabilidad de la curva de demanda diaria en la red. Los autores utilizan un
modelo similar al visto en el capitulo 3, donde el agregador envia una senal de
control y los EMS de los usuarios planifican la carga en forma deterministica en
funcién de esta senal. La senial modela el nivel de carga de la red, y se puede
entender como una senal de precios. Como resultado, los EMSs planifican la carga
en los momentos del valle de la demanda. El problema es que reparten la energia
en forma equitativa entre todos los periodos de precios bajos, asumiendo que las
tasas de carga son continuas. En particular [140] incluye las restricciones de la red
con un OPF, y es la propia Utility o DSO el que debe coordinar a los usuarios, ya
que necesita conocer la topologia completa del sistema.

El trabajo descrito en [141] identifica este problema de tasas de carga continuas
y propone una solucion considerando tasas discretas, y que una vez iniciada la se-
sién, ésta no se puede interrumpir. Cada usuario tiene que elegir en forma aleatoria
el instante de tiempo (el dia de operacion se divide en intervalos discretos) en el
cual va a comenzar la carga de su EV. Para esto utiliza una distribucién de proba-
bilidad que incorpora informacién del estado de carga del transformador al cual se
encuentra conectado su EVSE. El agregador es el encargado de generar esta senal,
que también se puede entender como un precio de la electricidad, y se actualiza en
cada iteracién. Los autores utilizan propiedades de las martingalas para demostrar
que las soluciones estocasticas se aproximan a las soluciones optimales del proble-
ma continuo y deterministico. Sin embargo, no incluyen informacién del mercado
mayorista, s6lo incorporan informacién local de la red (es necesario conocer el es-
tado de la red) y tiene menor performance cuando la tasa de carga es moderadaﬂ
Ademas, la funcién de distribuciéon que debe construir el EMS necesita conocer la
cantidad N de EVs en el sistema, y el factor de sub-optimalidad con respecto al
caso deterministico decrece con O(1/N). Aunque esto no serfa una limitante en la
practica y los usuarios podrian despreciar este dato cuando participan un ntmero
de EVs grande.

Otras propuestas distribuidas incluyen la formulacién de juegos cooperativos
y no-cooperativos para la coordinacién a gran escala de EVs, asegurando alcan-
zar un equilibrio de Nash [142]. En [61] muestran que el modelo de juegos no-
cooperativos es equivalente a la formulacién del problema convexo y distribuido
propuesto en [89], y similar al presentado en el capitulo 3. La ventaja de este tipo
de propuestas es que heredan las propiedades de un mercado transaccional, es de-
cir, los usuarios y los agregadores intercambian informacién y acuerdan un precio

Los autores utilizan EVSE L1 (cable con conector de EV) con una potencia de 3,3 kW
los cuales se conectan directo a la red residencial. Los modelos L2 utilizan mayores tasas
de carga y tienen sistemas de control y protecciones adicionales, siendo la tasa de carga
mas comun 7,4kW y 12kW
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y un perfil de consumo. Esto es una ventaja para poder atraer clientes y que se
comprometan con los programas DSM mediante reglas y mecanismos faciles de
entender, aunque sus soluciones no contemplan soluciones discretas.

Los modelos que asumen tasas de carga continua generan soluciones densas,
es decir, que la carga del EV se reparte en todos los instantes de tiempo en que
el precio es relativamente bajo. A nivel agregado, la potencia en un instante de
tiempo se divide (en partes iguales) entre los usuarios que pueden y quieren cargar
en ese momento. Para buscar soluciones que utilicen el maximo de la potencia
disponible (tasas de carga discretas) los usuarios deben coordinarse de manera
que carguen unos pocos a la vez. Por ejemplo, si ordenamos las estrategias de los
usuarios en una matriz (los EVs en las filas y los slots de tiempo en las columnas),
lo que buscamos es una matriz esparsa o sparsﬂ (de aqui en mds utilizaremos
esparsa como castellanizacién del término sparse del idioma inglés)

Las técnicas de busqueda de soluciones esparsas son muy utilizadas en el area
de aprendizaje automatico o statical learning, donde la bisqueda de caracteristicas
en un problema de optimizacién de muchos datos intenta concentrarse en las que
generan mayor nivel de informacién [143]. En este sentido, la norma L es utiliza-
da para promover soluciones esparsas, priorizando las caracteristicas que generan
mayor informacion y descartando las demas. Como esta norma es dificil de utilizar
en modelos de optimizacién, es comun utilizar la norma L; como una relajacién
convexa para que el problema sea tratable. Esta es la base de técnicas como Lasso
y sus generalizaciones [144], que promueven soluciones 6ptimas y esparsas en sus
componentes.

En [145] los autores utilizan estas nociones en un problemas de control, con-
centrandose en las variables de control que generan mayor impacto en la dindmica
del problema y facilitando el control del sistema. Para esto utilizan el método
ADMM, visto en la seccién separando el problema en dos etapas. En la pri-
mera buscan optimizar el desempeno del lazo de control cerrado, y en la segunda
buscan minimizar la cantidad de variables de control. En [146], los autores utilizan
estas nociones de optimizacién con soluciones esparsas para mejorar la satisfaccion
de los consumidores en un programa de gestion de la demanda, coordinando las
aplicaciones inteligentes y evitando las interrupciones en las tareas. En particu-
lar, en [147] promueven este modelo en la carga de EVs, y utilizan la técnica de
ADMM para distribuir el problema, promoviendo soluciones dispersas y esparsas
sin sobrecargar el transformador local. Sin embargo, no se promueve la nocién de
mercado en el sistema.

En la realidad, un EV o bien carga o no carga, y la tasa de carga solo tiene
algunas opciones discretas en el mejor de los casos. Ademds se deben evitar in-
terrupciones innecesarias en la sesién de carga para proteger la salud (eficiencia)

2El término sparse se refiere a algo que es escaso, disperso o poco denso. En el contexto
matematico y computacional, se utiliza para describir conjuntos de datos o estructuras que
contienen una gran cantidad de elementos con valor cero o cercano a cero en comparacion
con la cantidad total de elementos posibles. En otras palabras, se refiere a matrices, vectores
o grafos que tienen una gran cantidad de entradas nulas o de baja magnitud en relacion
con su tamano total.
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de la bateria. Siguiendo la linea del capitulo 3, proponemos un modelo distribuido
para coordinar un conjunto de EVs de caracteristicas residenciales en donde el
agregador hace de intermediario con el mercado mayorista.

El algoritmo desarrollado tiene como objetivo participar en el mercado DAM
y fomentar soluciones dispersas entre los EVs. Los usuarios interactian con el
agregador de forma similar al modelo del capitulo 3, adaptando la planificacién de
la carga de manera conveniente de acuerdo con las senales del mercado mayorista
de energia. Para promover soluciones de carga discretas dentro del espacio de
soluciones factibles, se utiliza el método ADMM y la norma L;. Estos métodos son
tipicos de algoritmos de aprendizaje automatico y permite que los EVs organicen
sus esquemas de carga priorizando soluciones esparsas, es decir, aprovechando al
maximo la capacidad de su EVSE.

El resto del capitulo esta estructurado de la siguiente manera: en la seccion
se introduce el modelo del sistema, mientras que en la seccion [5.3] se presenta la
propuesta de coordinacién distribuida. En la seccién[5.4] se muestra una simulacién
del sistema y se realiza una discusion de los resultados obtenidos. Por tltimo, se
presentan las conclusiones y se discuten los aportes realizados en este trabajo.

5.2. Formulacion del modelo

Se propone participar en el mercado DAM de energia, planificando la carga de
los EVs para el dia siguiente y ofrecer su flexibilidad en forma agregada. Para esto
utilizamos el modelo del capitulo 3, donde el agregador hace de intermediario entre
el mercado mayorista y minorista, optimizando su participacién en el DAM y las
necesidades de sus clientes. Ademaés el modelo debe priorizar soluciones esparsas
en la estrategia de los usuarios, asumiendo que sus EVSEs tienen tasas de carga
discreta. Para esto vamos a utilizar el método ADMM visto en la seccién
junto con una descomposicion dual y el método del subgradiente del modelo uti-
lizado en el capitulo 3. Solo se considera un agregador y no se modela la red de
distribucién. Sin embargo, su incorporacién no cambia el modelo ni la interaccién
entre el agregador y los usuarios.

Se asume un total de N, en el programa, indexados porn € N := {1,2, ..., N, }.
Cada usuario n € N, cuenta con un sistema inteligente (EMS en el EVSE, app de
celular, etc) que controla el funcionamiento del EVSE y tiene acceso a internet.
Este sistema interactia en forma bidireccional con el agregador, intercambiando
informacién de precios y su estrategia de carga. E1 EMS maneja la informacién
personal del usuario (pardmetros de movilidad diarios, restricciones de confort,
decisiones circunstanciales, etc), y puede estimar las necesidades de energia para
el dia siguiente y los momentos en que va a estar conectado al EVSE. Utilizamos
un modelo de tiempo discreto con un horizonte finito que describe las siguientes
veinticuatro horas. El dia operativo se divide en T periodos de igual duracién,
indexados por t € T = {1,..,T}. El agregador solo participa en el DAM; no par-
ticipa en el mercado de balance en tiempo real ni de servicios auxiliares, como la
regulacién de frecuencia o las reservas.
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Tabla 5.1: Nomenclatura

N., | Conjunto de EVs participando el programa

x,(t) | Perfil de potencia para el dia siguiente

en(t) | pardmetro de movilidad del usuario n en el instante ¢t en kW
Sn(t) | Estado de carga de la baterfa (SoC) del EV n en el instante ¢
X, Tasa de carga del EV n en el instante ¢ y

e, parametro de movilidad del usuario n en el instante t en kW
Sn Estado de carga de la bateria (SoC) del EV n en el instante ¢
B, capacidad de la bateria del EV n

5.2.1. Modelo del Usuario

En este esquema, cada usuario tiene sus propias restricciones de movilidad
diaria, sus preferencias de carga, y debe definir a partir de los precios que le
envia el agregador cuando va a cargar su EV. Definimos x,(t) como la energia
del usuario n en el instante t en kWh, siendo el vector x,, := (z,(t)[t € T) la
planificacién de carga del EV n para las siguientes 24 horas. Asumimos que las
entradas de este vector son no negativas. No consideramos carga bidireccionaﬂ
Definimos como ey (t) la tasa de descarga del EV. Este pardmetro modela una
estimacién de la energia consumida (descarga) en la bateria debido a movilidad
del usuario durante el periodo t. En el mismo sentido, el vector e, := (e, (¢)|t € T)
modela las caracteristicas de movilidad del usuario para el dia siguiente. Este
vector puede ser estimado por el EMS a partir de modelos histéricos de datos de
movilidad del usuario [135]/136] o ser aprendido por alguna técnica de aprendizaje
automatico.

Modelamos la dindmica de la bateria para el dia siguiente como una funcién
lineal a trozos, donde Sy, (t) describe el estado de carga (SoC) de la bateria del EV
n. La dindmica de la bateria queda definida como:

+
St +1) =8, (t) + L8 gy enld) 5, (5.1)
B, On B,
Smin <G, (t) < smae (5.2)

donde o, v o7 € (0,1] son la eficiencia de carga/descarga del EV n, y B, la capa-
cidad maxima de su bateria. Para prolongar la vida 1til de las baterias, en general
se recomienda que los valores S™" y S™4 sean 15% y 90 %, respectivamente.
Ademas en este rango de SoC, el modelo lineal aproxima muy bien el compor-
tamiento fisico de la baterfa [130]. Asumimos que el SoC inicial de la bateria en
t =0 es S, De esta manera, y reordenando en forma conveniente las ecuaciones

3La carga bidireccional no tiene, en principio, un interés practico a nivel del sistema, ya
que la inversion en infraestructura para adecuar la red y de los propios equipos de carga
y del EVs, no ameritan en el corto plazo los beneficios que puede brindar. No obstante si
puede resultar de gran valor cuando alimenta un casa o un edificio, pero no es este el caso.
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obtenemos las siguientes restricciones en la dindmica de la bateria:

B, it

; 1: Tpr > +At (Smm Szm Qn ; 1: enr (53)
B, it

; 1: Tnr < +At (Smaz Szm + QE TE 1 €nr (54)

Este modelo de la dindmica de carga de la bateria es equivalente al modelo utilizado
en el capitulo 3. Las eficiencias de carga y descarga no se consideraron en los
sistemas de baterias del edificio pero son similares. Se cambié la nomenclatura en
la formulacién para mantener el estilo de varios de los trabajos referenciados.

Para darle coherencia al problema y evitar el caso en que el EMS termina con la
bateria descargada al final del dia, imponemos que cada EV n alcanza el valor SoC
final 5™ para ¢ = T, final del horizonte de planificacién. Este pardmetro puede
ser utilizado como un pardmetro de flexibilidad que maneja el EMS, completando
la bateria en los dias que hay exceso de renovables y manteniendo valores maés
bajos en los dias de escasez. Modelamos el operador I, := {I,,(t)|t € T} de la
siguiente manera:

I,(t) =1 si el EV se encuentra conectado al EVSE
Lt)={ o (5.5)
I,(t) =0 siel EV no se encuentra conectado al EVSE

Este operador indica en qué instantes de tiempo el EV n se encuentra probable-
mente disponible y conectado al EVSE. Estas restricciones se modelan como:

oM< g () < 2™ Ve {1,.,T} (5.6)
(1 — I t)zn(t) =0, vte{1,.,T} (5.7)
_ T
mna inig On
an > +At(sf P S+ 2 " en(T) (5.8)
=1

Para simplificar la notacién, de aqui en més definimos el conjunto factible de
soluciones del EV n como:

Xy ={xn | x, satisface (5.3)), (5.4) (5.6)- (5.8),n ={1,.., New}} (5.9)

min/max

Asumimos que los pardmetros operativos xn son caracteristicos del EVSE,

min/max
siendo x]7'%" la tasa de carga maxima. Ademas, Sy, /

cada EV, y S, init/ final parametros predeterminados por el EMS o el usuario. Todos
los pardmetros son datos privados del usuario del EV. El conjunto A, definido
en (5.9) son restricciones locales que acoplan temporalmente la carga del EV n.
El EMS que controla el EVSE y las sesiones de carga del EV debe minimizar
el costo de la energia, promoviendo soluciones con la menor cantidad de instancia
de carga posible y a tasa méxima (soluciones esparsas). Definimos w € R” como

son parametros propios de
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el vector de precios publicados por el agregador. El objetivo de cada participante
es maximizar la siguiente funcion de utilidad:

Un(xp;w) = Gp(xn) — w? - xp (5.10)

En el modelo de social welfare del capitulo 3, la funcién G,(x,) cuantifica la
satisfaccién o beneficio que percibe el usuario cuando elige el perfil de carga x,,.
Utilizamos la norma L; como relajacion convexa de la norma Ly o funcién de
cardinalidad. De esta manera, la funcién que mide el beneficio del usuario queda
definida como:

T
Gr(zn) = AMaally =AY lza(D)]. (5.11)
t=1

siendo A € R™ una constante del problema que modela el peso de la soluciones
esparsas en la utilidad del usuario. Asumimos este pardmetro como un dato dado
en el problema.

5.2.2. Mercado mayorista de energia

En general, el precio de la energia en el mercado mayorista o de un generador
se modela como una funcién de costo creciente y de segundo grado. Este modelo
aproximaba muy bien, y era la base de funcionamiento de los mercados [148] cuando
el mix de generacién estaba conformado por generadores térmicos, donde el costo
marginal de generacién venia dado por el precio del combustible y la tecnologia.

Como ya mencionamos, el avance de las renovables variables en el sistema
cambid y complico esta dindmica, generando mayor volatilidad en la capacidad de
energia disponible. Este comportamiento se refleja en la variabilidad en los precios
mayoristas. Cada vez es méas comuin que se presenten precios marginales bajos en el
sistema, incluso negativos, debido a los momentos de exceso de renovables. Cuando
la capacidad de produccion renovable es mayor que la demanda, esta energia se
descarta para mantener el balance en el sistema y la correcta operacién de las
centrales de base y sincrénicas.

Existen varios ejemplos de mecanismos de precios diferenciados en los merca-
dos de energia y de reserva de capacidad que promueven ajustes en la demanda
flexible [149]. Estas propuestas promueven cambios en el consumo en base a pa-
quetes de energia (como los descritos en la seccién que de otra forma no
serian despachados, mejorando la eficiencia econémica y operativa del mercado.
Otro ejemplo es el propuesto en [150], en el cual los autores plantean una nue-
va etapa en el proceso de cierre del DAM (market clearing), donde el operador
ofrece oportunidades de energia barata en los momentos donde existe capacidad
disponible de generadores con costo cero. Este mecanismo promueve la eficiencia
econdémica en el sistema, sin afectar la utilidad que reciben los generadores y mejo-
rando la que reciben los consumidores y el sistema en su totalidad. La ventaja de
este método es que solo agrega un paso extra donde participa la demanda flexible,
y agrega también unas pocas restricciones al proceso de cierre del mercado.

El agregador podria utilizar este u otros mecanismos de mercado, para ajustar
la demanda agregada de sus clientes. El objetivo es coordinar el consumo o la carga
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de EVs no solo en los momentos de poca demanda, sino también cuando existe
exceso de energia en el sistema, y sobre todo limpia. Asumimos que el mecanismo
de mercado se resume en los siguientes pasos:

1. Se publican los precios de cierre del mercado de energia (cps € RT) para el
dia siguiente.

2. Se publican paquetes de energia renovables en momentos en los que existe
capacidad de generacién con costo marginal cero.

3. El agregador acuerda con el operador el precio y el volumen de energia
renovables para el dia siguiente y coordina las sesiones de carga con sus
clientes.

5.2.3. Modelo del Agregador

Cada mercado eléctrico es particular y tiene su propia regulacién. En los mer-
cados modernos, el agregador puede participar como un tomador de precios en
un mercado tipo spot o mantener contratos bilaterales con proveedores y conocer
una curva de costos. En algunos casos, el mercado es una combinacién de los dos
anteriores. Estos modelos y sus mecanismos de participacion los vamos a modelar
como una funcién objetivo convexa como describimos a continuacién.

Al igual que en el modelo del capitulo 3, el agregador debe decidir cuanta
energia tiene que reservar en el mercado para cada instante ¢ del dia de opera-
cién en funcién de la estimacién de consumo de sus clientes. Esta decisiéon queda
definida por la variable P, := (P.,(t);t € T), vector no negativo que representa
la estrategia del agregador en el DAM. Reservar P, supone un costo en el DAM
descrito por la funcién Cey(Pey). Los precios en el mercado minorista fijados por
el agregador son consecuencia directa de Cey(Pey).

En mercados descentralizados basados en contratos (por €j. el modelo europeo),
el modelo de costos cuadratico del capitulo 3 aproxima relativamente bien los costos
operativos [89,/130]. Definimos:

T
Cev(Pev) = 2[51P62v(t) + BQPev(t)}

t=1

Siendo (7 y (2 constantes positivas. La funciéon es convexa, con costo marginal
creciente y vale cero cuando P, = 0. Ademads, el agregador de EV debe asegurar
el suministro a sus clientes, y se modela con la siguiente restriccién:

Ne'v

Pey > Z Xn
n=1

En mercados centralizados como los modelos DAM de EEUU, el agregador es
un tomador de precios en un mercado de competencia perfecta, donde el precio
lo fija el operador al cerrar el mercado. Asumimos que el operador del mercado
promueve la flexibilidad de la demanda. Utilizamos el mecanismo descrito en la
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seccién anterior.El agregador acuerda un volumen de energia renovable flexible
para el dia siguiente descrita por el vector S,. € RT, con pardmetros similares
a los vistos en el capitulo 2, seccion Este debe cumplir con la consigna, y
ademads, abastecer la demanda de sus clientes al menor costo posible. Las variables
de decisién del agregador que definen la funcién de costos son Py, P € R”. Donde
P, es el vector que representa la energia renovable contratada, y P la energia
complementaria reservada a precios de cierre del mercado, necesaria para abastecer
la demanda de sus clientes.
La funcién de costos queda definida como:

Cev(P, Py; {Xn}ne{lzN}) =7 ||Ps — SreHg +p[Ps + PH%
N
+U£A~(PS+P)—pZ-PS—wT-ZXn

n

donde el primer término cuadrético en Ce,(-) representa un costo por no cumplir
con el volumen de energia acordado con el operador, siendo v € R* una constante.
El segundo término cuadratico promueve una curva de carga plana, el objetivo es
evitar que todos carguen al mismo tiempo y que se generen picos de demanda en el
sistema, siendo p € RT. El vector opy4 es el precio de cierre del DAM, y puede ser
publicado por el operador una vez que cierra el mercado o estimado por el agrega-
dor utilizando datos histéricos y prondsticos climaticos. Este término representa
el costo de la energia reservada para el dia de operacién en el DAM. En nuestro
caso lo consideramos como un dato de entrada del problema. El vector ps describe
los incentivos monetarios pagados por el operador sobre Pg. Finalmente, el tltimo
término representan los ingresos del agregador, siendo w € R” el precio minorista.
En este caso, las variables de decisién del agregador son Py y P (podemos entender
como P, := P; + P), y deben maximizar el siguiente problema:

g}g: Cev(P, Py; {Xn}ne{lzN} ;W) (5.12)
st. Po— > %, <0; (5.13)
neN
D xn—Py(t) = P(t) <0 (5.14)
neN
0<Ps<S,.

La restricciéon (5.13)) obliga al agregador a consumir la energia acordada con el
operador. La restriccion (5.14) asegura que la estrategia del agregador en el DAM
sea suficiente para brindar los servicios de carga a sus usuarios.

5.3. Problema Distribuido

En esta seccién nos centramos en como desacoplar el problema entre los partici-
pantes, en este caso el agregador y sus clientes, y proponer un algoritmo distribuido
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para la coordinacién. Nos interesa el modelo de mercado donde el operador ofrece
paquetes de energia proveniente de renovables a precios diferenciales, sin embargo,
se puede utilizar cualquiera de los dos modelos de participaciéon del agregador. El
agregador acuerda con el operador un paquete S;. de energia, y luego debe in-
centivar a sus usuarios a consumir esta energia. El resto de la demanda que no se
cubre con S, se debe comprar en el mercado a un precio opa.

Para gestionar la demanda utilizamos el modelo del capitulo 3, donde se plan-
tea un problema de social welfare en el sistema y se utiliza una descomposicién
dual para distribuir el problema. Para hallar el equilibrio del mercado utilizamos
el método iterativo del subgradiente, donde el agregador actualiza los precios mi-
noristas en funcién de la informacion recibida de sus clientes.

Utilizamos el método ADMM para separar los problemas de equilibrar el mer-
cado y la de buscar soluciones esparsas. Una representacion del modelo se ilustra
en la figura . Cuando se alcanza el equilibrio, el agregador comunica al ope-
rador del sistema la energia reservada P, = Ps + P, cumpliendo con la consigna
acordada con el operador para no pagar costos administrativos.

| Mayorista | | Minorista |

X-update |

Market equilibrium |

) U\)kNF’3‘= :

| B

E

SN f@i E
A e
v uk, i
Y-update )

Figura 5.1: Dindmica del sistema
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5.3.1. Problema Social Welfare

El problema de maximizar el beneficio en el sistema o social welfare (agregador
y sus clientes) queda definido como:

P57P1{x7l}

5.3. Problema Distribuido

st xp, € Xy, ¥ne{l,.,N}

P,— > x,<0

nENev
N,

n=1

0<Ps<S

ixn—Ps—Pgo

N
méx WP, P, {Xntue(ing) == Y Gn(xn) — Con(P, Py {xn}) (5.15)
n=1

(5.16)

(5.17)

(5.18)
(5.19)

donde las restricciones que acoplan las variables de decisién de los agentes son
—. La funcién de costo Ce, del agregador es una funcion diferenciable y
convexa por construccion, pero la funcién G, si bien es convexa es no diferenciable.
Como resultado, la funcién objetivo del social welfare es una funcién no
diferenciable. Para separar la parte diferenciable y no diferenciable utilizamos el

método ADMM visto en el capitulo 3, seccién (3.2.2)).

Vamos a llevar el modelo a la siguiente formulacién del método ADMM:

min  F(X)+G(Y)
st. X-Y =0

Para esto utilizamos las siguientes definiciones:

X, :={x, | =xy satisface (5.3)- (5.8)) .,n = {1..Ngy}}

Xot1 = {Xn+1 | Xny1 := Ps|0 < Ps < Spp}
Xt = {Xnt2 | Xpt2 == P|0 < P}

X=X X Xy X .. X Xy X Xpy1 X Xngo

0, if X €x

400, otra opcién

. N
+00, otra opcion

. N
3(3)(X) _ 0, if Zn Xn§ Xnp+1 + Xpt2
400, otra opcion

(Ps <>_xn)

O x, <Ps;+P)

(5.20)
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En estas definiciones, B(1:2:3) (X)) son funciones barrera que permiten soluciones
dentro del conjunto factible.

La variable Y es una copia de X, esto nos permite separar los problema del
mecanismo de mercado del capitulo 3 y que los usuarios prioricen soluciones con la
menor cantidad de instancias de carga en forma coordinada. Las funciones F'(X)
y G(Y) quedan definidas de la siguiente manera:

3
F(X) = Cep(X) + Y BY(X)
N - N
G(Y):= ZGn(Yn) = Z A HYnHl
n=1 n=1

5.3.2. Método ADMM

Al introducir una variable y una restriccién adicional, hemos simplificado el
problema (5.15]) separando la funcién objetivo en dos partes que dependen de dos

variables diferentes, X e Y [93]. La forma escalar del lagrangiano aumentado del
problema ([5.20)) queda definido como [93}/151]:

p p
L, =F(X)+GY)+ 51X =Y + Ul — 5 IUII%

donde U es la forma escalada del multiplicador de Lagrange, p es un escalar positivo
de tamano apropiado, y utilizamos la norma Frobeniusﬁ en el término de penalidad
del lagrangiano.

El ADMM realiza una actualizacién secuencial de las variables de optimizacién
X e Y seguido de la actualizacién del multiplicador de Lagrange (seccién [3.2.2)).
En la actualizaciéon X — update el sistema resuelve el equilibrio del mercado entre
el agregador y sus clientes. Para encontrar el equilibrio utilizamos el modelo del
capitulo 3. En este problema, el agregador minimiza el costo en el DAM y los
usuarios planifican su carga en funcién de sus restricciones y el precio de la energia
que les envia el agregador. E1 EMS de cada usuario minimiza el costo de cargar la
bateria, pero ademads, prioriza soluciones que estén cerca de la solucién del paso
Y — update de la iteracién anterior.

El paso de actualizacién X queda definido como:
X-update step

4Dada una matriz A € RP*9, la norma de Frobenius de la matriz A se define como
Al = (27 X7 a3)M? .
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5.3. Problema Distribuido

Xk = arg H}%’n L,(X,YF Uk

2
= argn}}n Con(Ps, P) + B3 (X) 4 g HX - VkH

F
= arg min Cyy (P P)—l—BHX—VkHQ (5.21)
T gXEX ev S .
p N
=arg i | Ceo(Ps, P) + 22_:’ (5.22)
st Xp €X, (5.23)
NE’U
> %, =P, -P <0 (o) (5.24)
n=1
Nev
> % =Py >0 (€s) (5.25)
n=1

donde definimos V* := Y* — U*. La definicién de la norma de Frobenius nos
permite escribir como una suma de funciones y descomponer el problema en
(N + 1) subproblemas como en el capitulo 3. Definimos los multiplicadores o y €,
que relajan las restricciones de acople y . Los problemas desacoplados
en la iteracién k quedan definidos de la siguiente manera:

Usuarios
T 2
xfHl = mi (b)) - x, — vk ) (5.26)
Xn
sit. x, € i,
wh = oF — € (Precio enviado por el agregador)
Agregador

PE-H’ Pl .= lr)nﬁrl,'Y HPS - S?"é”% +p|Ps + PH% — (0 — Uda)T(Ps + P)

= s = P+ 572 (PuP) — (i),

(5.27)
st. 0<P
0<Ps<Sgg
Actualizacion de precios minoristas
= d+al(Pe—) xn) (5.28)
n
oftl= ok 4 al(z x, — Ps — P) (5.29)
donde vF := y* — uk. El precio minorista que ven los usuarios es w* = o — €~

Algunas observaciones: El multiplicador o es el precio minorista que impone el
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agregador y sirve para recuperar sus costos operativos de participar en el DAM.
Este precio es una referencia del precio que cierra el DAM opa y al que debe
pagar la energia el agregador. El precio o multiplicador €4 sirve para corregir el
precio minorista a la baja si el agregador no llega a cubrir la consigna de energia
acordada con el operador (Sy.), incentivando un mayor consumo en esos instantes.
Por dltimo, el término de penalidad del lagrangiano aumentado del agregador es
cero, debido a que no hay ninguna exigencia sobre las variables yny11 y yn+2 en la
actualizacion Y — update.

En el paso Y — update, el EMS debe resolver un problema sin restricciones,
buscando soluciones que minimicen su norma L; pero que se mantengan cerca de
un vector referencia (solucién del problema de actualizacién de la variable X)), este
trade-off entre ambas funciones es balanceado por la constante .

Y-update step

Yk .= arg min L, (X v, U")

, p k41 iy |2
= min G(Y fHY— X U H
arg min ( )+2 ( + )F

New New
) P
= argmin - ho- [yl + 23|
n n

donde definimos z* := (x**! + u¥). Este problema también es separable, uno
para cada usuario, y se resuelve en forma local por el EMS tnicamente con la
informacién de la actualizacién xfﬁl del paso anterior. El problema que resuelve
el EMS del usuario n es:

: (5.30)

k
Yn — 2y

2
k
—z
Yn = Zn||,

) p
yoi=min Aullyal + | (531)

Por tdltimo se actualiza el multiplicador de lagrange también forma local por el
EMS.
U-update step

Uk+1 — Uk + Xk+1 o Yk+1

El algoritmo resuelve el equilibrio del mercado en el paso de actualizacién
X utilizando un mecanismo similar al del capitulo 3, y en la actualizaciéon de Y
intenta aproximar soluciones préximas al perfil de carga encontrado en el paso
X y que concentren la carga en algunos instantes de tiempo. El pardmetro A
en la actualizacién Y sirve para aproximarse a las soluciones esparsas de forma
controlada (suave), evitando un cambio brusco en las decisiones y evitar saltar de
una solucién que concentre la carga en t; a otra t; de una iteracién a la siguiente.
Esto quedara mas claro en las seccién simulaciones. La Figura muestra c6mo
intercambian informacién los participantes y donde se actualizan las variables.

5.4. Simulacién y Analisis

Consideramos que cada usuario cuenta con un EMS que controla el EVSE
en forma directa, o mediante alguna plataforma digital en la nube, y planifica la
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Operador
&
Mercados

Agregador

Figura 5.2: Informacién que intercambian los participantes y donde se actualizan las variables

carga de su EV para el dia siguiente. E1 EMS es capaz de estimar los patrones de
movilidad diarios del usuario, los momentos en que el EV se encuentra conectado
a la red y las restricciones de salud de la bateria. El EVSE es tipo 2 hasta 7TkW
de potencia y el EMS considera en su plan de carga las preferencia del usuario.

Los patrones de movilidad e,, y la disponibilidad de conexién a la red I, de
los usuarios se simulan mediante variables aleatorias a partir de una distribucién
binomial. Consideramos una media de 20km diarios en la manana entre las 06:00
y las 10:00 y otros 20 km entre las 18:00 y las 21:00. Se asume que los vehiculos
permanecen estacionados y conectados a la red entre el 80-85 % del tiempo.

El agregador coordina las sesiones de carga de 50 vehiculos de caracteristicas
residenciales, por ejemplo el parking de un edificio de apartamentos multifamiliar.
Se considera un horizonte temporal de 24 horas en intervalos de tiempo de una
hora. El agregador participa en el DAM como un tomador de precios. Utilizamos
los precios mayoristas del 4 de diciembre de 2020 del mercado DAM de PJM.
Vamos a comparar dos escenarios, en el primero el agregador se rige por los precios
publicados en el mercado mayorista. En el segundo el operador y el agregador
acuerdan la colocacién de energia {80, 80, 65,65} kW en los instantes de tiempo
t = {10,11,12,13} horas a un precio diferencial de 19 USD/MWh. Esto define el
vector Sy, del agregador.

En la figura , se muestra la evolucion del algoritmo para uno de los EVs.
Se puede apreciar como evolucionan las variables z,, (en azul) e y, (en rojo) a
medida que avanzan las iteraciones. En las primeras iteraciones, el EMS genera
una solucién para z;, que distribuye la energia (la carga) en varios instantes de
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Figura 5.4: Perfil de carga al inicio del algoritmo (en azul) y al final del algoritmo (rojo)

tiempo considerando valores continuos. La evolucién del algoritmo va priorizando
la carga en algunos instantes de tiempo, haciendo crecer lentamente la tasa para
ciertos instantes y apagando otros.

La Figura muestra en azul la solucién del perfil de carga inicial, donde la
energia estd distribuido en varios slots de tiempo. En rojo se muestra el resultado
final del algoritmo, donde la carga se concentra en dos instantes de tiempo. En la
linea negra punteada se resaltan los instantes de tiempo que el EV se encuentra
conectado al EVSE.

En la Figura se muestra la dinamica de la bateria para el EV #b5, los
pardametros de movilidad del usuario (linea naranja) y los intervalos en que el EV
se encuentra conectado al EVSE. En la imagen izquierda se muestra el proceso de
carga cuando se utilizan tasas continuas (iteracién 1), y en la imagen de la derecha
se muestra el resultado final del algoritmo cuando se usan tasas discretas. En la
Figura se muestra como evoluciona el algoritmo en éste EV.
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Dinamica baterfa iter = 1 Dinamica bateria iter = 20
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Figura 5.5: En la figura se aprecia la dindmica de la bateria para EV #5. Se aprecia como la
bateria se carga en forma lenta en la figura de la izquierda, con tasas de carga continua. En la
figura de la izquierda se aprecia como el EMS programa la carga en dos instantes de tiempo,
utilizando el maximo de la potencia de carga.
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Figura 5.6: En la figura se aprecia |a evolucién del algoritmo a medida que avanzan las iteracio-
nes para el EV#5. En la izquierda se aprecia en azul las actualizaciones de la variable z5, y en
rojo la evolucién de la variable y5. Se puede apreciar como al inicio del algoritmo las soluciones
son densas, pero estas se van dando prioridad a determinados intervalos, ajustandose con los
demas EVs en forma progresiva. En la figura de la derecha se muestra el perfil de carga inicial
en azul y final en rojo.

En la Figura , se presentan los resultados del algoritmo desde la perspec-
tiva del agregador. Las barras grises representan la senal S,.. Las lineas azules
reflejan los precios en el eje de las ordenadas del lado derecho de la figura. La linea
punteada son los precios mayoristas DAM publicados por el operador, mientras
que la linea punteada son los precios minoristas que publica el agregador.

La linea roja y verde muestran dos esquemas de carga del agregador en dos
situaciones distintas. La linea roja corresponde a la soluciéon cuando el agregador no
acuerda por ofertas con el operador, y en este caso, el costo de la energia esta dado
por el precio DAM que publica el operador en todos los intervalos de tiempo. En
la linea verde, el agregador y el operador acuerdan un paquete de renovables a un
precio diferencial de 19 U$S/MW (zona gris). Estos momentos de sobregeneracién
durante el dia son caracteristicos de sistemas con mucha penetracién solar, donde
en la manana se generan problemas de ramping en el sistema por la salida del sol.
En este caso la cargas se concentran en los usuarios que permanecen en sus casas o
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que cuentan con un cargador en su lugar de trabajo. Esta puede ser una debilidad
y/o una dificultad para esta propuesta porque en general los puestos de carga en
el trabajo no son de propiedad del usuario o se comparten entre varios usuarios.

80 90
70 ree
S

= - 70
= @ =
= L go D
c 50 ﬁ:e
@ F50 =
& a0 =
o Fan =T
G 0 O
|_|=J -30_9
e L0 @
a

10 - 10

0 i}

Tiempo (en horas)

Figura 5.7: Demanda del agregador en el DAM. La zona sombreada representa un target
de energia acordada entre el operador y el operador a un precio diferencial. La linea verde
representa la carga a precios DAM. La linea azul punteada representa el precio DAM vy el azul
el precio minorista cuando el agregador acuerda un paquete diferencial con el operador.

En la Figura se muestra en la fila superior dos matrices que representan
los perfiles de carga de 25 EVs. En la izquierda se muestra el perfil de carga de
los EVs en la iteracién 1. Se aprecia como el resultado es una matriz densa, con
componentes no nulos en la mayoria de los instantes de tiempo donde los precios
son bajos. En la figura de la derecha se muestra la matriz en la iteracién 20, donde
se puede ver como se concentran los instantes de carga en unos pocos slots de
tiempo, resultando en una matriz esparsa. En la fila inferior se muestran como
referencia los precios del mercado minorista y a la derecha los perfiles de carga
inicial y final del EV #5.

En la Figura se muestra la convergencia del algoritmo, donde se observan
dos criterios de convergencia marcados por los residuos primal y dual [93]. Se puede
apreciar como ambos convergen a cero a medida que avanzan las iteraciones.

5.5. Comentarios Finales

En este capitulo se propone un algoritmo distribuido en el cual un agregador
hace de intermediario entre el mercado mayorista y un conjunto de EV residencia-
les. El algoritmo promueve concentrar la carga en unos pocos instantes de tiempo.
Para esto los EVs deben coordinarse para buscar el equilibrio del mercado jun-
to con el agregador, y ademds utilizar tasas de cargas discretas modeladas como
perfiles de cargas esparsos. Se propone el método ADMM para coordinar ambos
problemas.
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Figura 5.8: En la imagen superior de la figura, se ordenan los perfiles x,, de consumo de los EVs
del #0 al #24. El color en cada entrada de la matriz se corresponde con la tasa de carga. En
la izquierda se observa una matriz densa, con valores de carga medios. En la derecha observa
una matriz esparsa, con tasas de carga cercanas al maximo de la capacidad del EVSE. Abajo
a la izquierda se muestra el precio minorista como referencia, y a la derecha el ejemplo del
EV#5, que sirve como referencias para las figuras superiores.

Una de las desventajas del algoritmo es que mantiene la lenta convergencia en
el equilibrio del mercado en el paso X — update, debido a que no se abordd ésta
caracteristica del método del subgradiente en la descomposicion del problema. Esto
impide que el algoritmo sea escalable con la cantidad de usuarios residenciales y
serd objeto de estudio en el siguiente capitulo. Otra desventaja del método es el
parametro A y como ajustarlo.

En general los patrones de movilidad de los usuarios son muy predecibles, y la
energia diaria que consume el EV mantiene este patrén. Esta informacién podria
ser incorporada al algoritmo como ranuras de tiempo preferenciales del usuario,
para que dentro de lo posible cargue siempre en esos instantes. En caso de modificar
la energia que necesita, por ejemplo frente a la necesidad de completar su bateria
debido a un viaje largo, el algoritmo igual puede adaptarse en forma dindmica.
Esta informacién de preferencia de los momentos de carga se puede incorporar al
sistema como semilla en el paso y—update. Por otro lado, el algoritmo solo necesita
de algunas iteraciones (secuencias de actualizacién del ADMM) para converger, y
mantener el slot en el que se carga solo aportarfa una sensacién de seguridad al
usuario.

En edificios multifamiliares, los EVSEs suelen ser privados, mientras que el
acceso a la red es compartido. Si se dimensiona la infraestructura para que todos los
usuarios puedan acceder sin coordinacién, se incurrird en costos fijos innecesarios
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Criterios de Parada ADMM
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Figura 5.9: Convergencia de los residuos de ADMM, el valor de estos residuos puede utilizarse
como criterio de parada del algoritmo.

y la infraestructura estara ociosa la mayor parte del tiempo. Cada usuario tiene
preferencias privadas que no compartird con los demds, pero el punto de conexién
entre los usuarios del parking del edificio es compartido y se debe acceder en forma
coordinada. Si todos los usuarios acceden al mismo tiempo, por ejemplo al inicio de
la hora barata en una tarifa ToU, se requerird mucha potencia durante un periodo
de tiempo corto, dejando la red ociosa el resto del dia.

El método de descomposicion dual permite descomponer el problema en varios
niveles. Como vimos en el capitulo 3, una separacién en niveles puede involucrar
al agregador, el DSO y los usuarios. Un operador de EVSEs puede intervenir como
intermediario entre el agregador y algunos EVs, controlando los limites de la red
en comun, como puede ser en un edificio residencial. En este caso, el agregador
interactiia con la EMS del edificio, y este se encarga de coordinar con los usuarios
a nivel local, habilitando el acceso ordenado de los EVs con tasas discretas y sin
sobrecargar la infraestructura.

En el siguiente capitulo vamos a ver como podemos abordar el problema de la
lentitud de convergencia para hallar el equilibrio del mercado. En particular nos
interesa el problema cuando participan un nimero muy grande de usuarios, donde
existen problemas para recolectar o recibir la informacién. Nos interesa modelar
el problema y entender como el agregador puede tomar buenas decisiones con la
informacién disponible y con limitadas consultas a sus clientes.
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Capitulo 6
Agregador de EVs en la Ciudad

6.1. Introduccion y Motivacién

La acelerada digitalizacién en el sector eléctrico y las capacidades habilita-
das por las tecnologias IoT y 5G para la conexiéon de dispositivos a Internet, estan
dando lugar a una transformacién significativa en los modelos comerciales tradicio-
nales de esta industria. Este proceso de digitalizaciéon ha permitido descentralizar
las operaciones, generando nuevas oportunidades de negocio con modelos asset
lighiﬂ caracteristico de servicios tecnoldgicos y la economia digital. En este en-
foque, los recursos son propiedad de los usuarios, mientras que los agregadores
desempenan el rol de proveer servicios de coordinaciéon y visualizacién de la in-
formacién. Otros ejemplos incluyen las plataformas que facilitan las transacciones
prE]y los modelos Energy as a Service o Eaaéﬂ Un aspecto crucial de todos estos
modelos digitales es que estan basados en software, lo que los hace inherentemente
mas flexibles ante los cambios, personalizables e intuitivos para los usuarios finales.
Las herramientas y plataformas digitales pueden facilitar y acelerar la transicién
energética al mejorar la eficiencia y flexibilidad en el lado de la demanda [152].

Los agregadores y utilities pueden ofrecer servicios de gestion de carga utilizan-
do plataformas digitales en la nube, donde los usuarios residenciales y comerciales
tienen la posibilidad de suscribirse y controlar el EVSE y el proceso de carga de sus
EVs. Las decisiones de consumo de los EVs siguen estando en manos del EMS del

'En los modelos asset light, los activos pertenecen al usuario (cliente) y el valor del pro-
ducto es habilitar una plataforma que permita la coordinacién y gestién de estos recursos
en forma descentralizada. Ejemplos exitosos son Uber, AB&B, Booking

2Los modelos peer-to-peer o p2p habilitan mercados en linea (generalmente mercados
locales en distribucién) donde los productores y consumidores pueden comercializar elec-
tricidad sin un intermediario, lo que permite a los usuarios y comunidades tomar el control
de sus activos de generacion de energia.

3Los modelos Energy as a Service (EaaS) es un modelo de pago por uso en el que
los clientes finales solo pagan por el servicio recibido (servicio de energfa), en lugar del
producto fisico o la infraestructura que proporciona el servicio (paneles solares, gestién
de energia). En los modelos FaaS, los clientes en general pagan una suscripcién o tarifa
mensual al proveedor de servicios.
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usuario, el cual puede ser una aplicacién de su teléfono mévil. El agregador traduce
estas decisiones al EVSEs suscrito a su plataforma digital mediante protocolos ge-
neralmente estandarizados, como el OCPP y OCPI de Open Charge Allz’anceﬁ El
EMS tiene acceso a informacién privada del usuario, y el usuario puede introducir
o modificar en forma sencilla sus preferencias (por ejemplo, un nivel minimo de
carga de la baterfa o la previsién de un viaje largo). Asimismo, el agregador puede
ofrecer planes personalizados y proporcionar una interfaz que permita visualizar
informacién sobre su consumo de energia, los costos, la fuente de generacién y las
ofertas disponibles. Ademas, estos sistemas pueden ser utilizados por el agregador
para ofrecer servicios de flexibilidad de la demanda en los mercados, al agregar
usuarios finales.

El método de descomposicion y de subgradiente que utilizamos en los capitulos
3y 5, con el agregador interactuando con los usuarios en formato de planificacién
day-ahead, parece ser apropiado para estos sistemas debido a su mecanismo simple,
conceptos de mercado claros y la transparencia en la informacién que maneja, como
los precios y perfiles de consumo. En principio, esto lo hace atractivo y facil de
entender e incorporar para el usuario. Sin embargo, este modelo presenta algunas
limitaciones. Por un lado, la convergencia del método del subgradiente es lenta
y requiere de un gran numero de iteraciones para alcanzar el equilibrio. Por otro
lado, la formulacién del subgradiente del problema dual implica que todos los
usuarios deben enviar informacion de forma sincronizada al agregador en cada
iteracion. Esto plantea dificultades para su implementacién practica, ya que la
sincronizacién puede ser complicada cuando el niimero de usuarios es muy grande.
Ademsds, puede generar sobrecarga en la red de telecomunicaciones y requerir un
procesamiento considerable por parte del EMS, especialmente cuando se ejecuta
en dispositivos con recursos limitados, como los teléfonos maéviles.

Con el objetivo de mitigar estas limitaciones, se propone en este capitulo la
modelizacion del sistema mediante herramientas de optimizacion empleadas en
problemas de gran escala, aprovechando la informacién y la estructura inherentes
al problema. Los usuarios finales tienen patrones de movilidad similares, con lo
cual, cuando la poblacién de usuarios es muy grande (clientes residenciales en una
ciudad o regién) parece intuitivo consultar solo a una muestra aleatoria de éstos
para tener una idea de cémo va a reaccionar la poblacién en su conjunto. Esta idea
es similar a los modelos de encuestas o censos poblacionales, donde a través de una
muestra aleatoria de la poblacién, puedo conocer el comportamiento en media de
la poblacién. Los métodos estocdsticos muestran un desempenio satisfactorio al
tomar decisiones 6ptimas en situaciones en las que no podemos esperar a tener
toda la informacion o cuando ésta no se encuentra a nuestra disposicién, asi como
cuando la sincronizacién entre los participantes resulta altamente compleja. Esta
es la idea que motiva este capitulo, en el cual tratamos de modelar el problema de
encontrar el equilibrio del social welfare del sistema como un problema estocéastico
manteniendo las propiedades de los modelos anteriores y mejorar los problemas
de comunicacién. El objetivo es modelar el problema de manera que el agregador
interactie en cada iteracién sélo con algunos usuarios elegidos en forma aleatoria

40pen Charge Alliance (OCA) url: https://www.openchargealliance.org/
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y alcanzar de todos modos el precio de equilibrio.

6.1.1. Contexto

Como vimos en el capitulo 3, asumimos por construcciéon que el problema de
optimizacion del social welfare entre el agregador y los usuarios es convexo (capitu-
lo 3, seccién y nos centramos en resolver su problema dual. El problema dual
es céncavo, pero generalmente no es diferenciable. Para aproximar una solucion
de equilibrio utilizamos el método iterativo de subgradiente (capitulo 3, seccién
. Al descomponer el problema, podemos obtener un subgradiente g(A) del
problema dual ¢(\) para cada iteracién k de la siguiente manera:

N
g(\F) = " an (W) = P (A)  siendo  g(MF) € g(A*) (6.1)
n=1
donde:
¥ (A¥) € argminLy, (z,; \)  Wn e {1,.., Noy} (6.2)
Tn€Xn
Pr(A\F)y e argmin  Lagy(Pey; AF) (6.3)
PminSPeUSPmaz

donde x} () es la mejor respuesta del usuario del EV n a la variable dual A (precio

de la energfa), > x7()) es la demanda agregada de los clientes y P ()) es la
estrategia éptima del agregador en el mercado mayorista cuando propone el precio

A a sus clientes.

La siguiente recursién es la base del método iterativo del subgradiente:
ML= 2\F g g(AT (6.4)

siendo el learning rate oy una constante positiva. La Figura describe la in-
teraccién entre los participantes. El agregador propone un precio y los usuarios
responden con la planificacién de carga de su EV. Con la informacién que recibe
de sus clientes el agregador ajusta su estrategia y vuelve a formular un precio. El
problema se puede separar en dos niveles. En el nivel inferior, cada participante
resuelve un subproblema y (6.3)). En el nivel superior, tenemos el problema
maestro , donde el coordinador es responsable de actualizar la variable dual

A

Esta interaccién de dos niveles alcanza el equilibrio, fijando una plan de carga
para cada EV y un precio de la energia para el dia siguiente. El algoritmo ,
similar al propuesto en los capitulos 3 y 5, describe el mecanismo de mercado en
el sistema.
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Figura 6.1: En la figura se muestra el intercambio de informacién entre un conjunto de N EVs
y el agregador en un modelo descentralizado de dos niveles. El EMS de cada usuario recibe
el precio para el dia siguiente y elabora un perfil de carga ), que envia a la utility para que
ajuste nuevamente el precio.

Algorithm 2 Algoritmo de subgradiente (batch) completo

Input: \°, ay,..,apr, k=0
1: repeat k < k+1
2: for n < 1 to N do (Agregador)
3 Output A\*
4 recibe 27 (\¥) € argmin L, (z,; \¥)
5: end for
6 Fijar s = g(\) =300, an (M) — P (W)
7 >\k+1 <— )\k + Sk
8: until Converge

Si bien el sistema es simple e intuitivo para los usuarios y funciona bien en la
teoria, en la practica es muy dificil de implementar. Sincronizar un conjunto muy
grande de usuarios distribuidos es muy complejo, y ademas, la informacién indivi-
dual que aportan es insignificante en la demanda agregada. A nivel tedrico existen
propuestas que intentan acelerar las tasas de convergencia utilizando métodos de
segundo orden o mejores propiedades en la estructura de las funciones objetivos.
Sin embargo, estas hipdtesis alejan el modelo de la realidad y fallan a la hora de
llevarlos a la practica. Por otro lado, la estructura del problema, la dimensién del
numero de participantes, y la similitud de las necesidades de movilidad y energia
de los usuarios posibilitan otras técnicas estocdsticas que tienen un desempeno
similar en cuanto a optimalidad, y se adaptan mejor cuando la informacion se va
revelando en forma online.
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6.2. Formulacion del Problema Estocastico

Los métodos incrementales de subgradiente [153] y el método de subgradiente
estocéstico [154] son técnicas populares de optimizacién utilizadas para abordar
problemas de gran escala. Ambos métodos se basan en el concepto de actualizar los
parametros del modelo en pequenos incrementos o en funciéon de muestras aleato-
rias del conjunto de datos. La diferencia entre ambos est4 marcada por el tamafio
del conjunto de datos o batch. En el método incremental, el tamaiio del batch es
finito, mientras que en el caso del subgradiente estocastico el batch en general se
considera infinito (o muy grande). Tanto el método de gradiente incremental co-
mo el estocdstico son métodos de primer orden que busca minimizar una funcién
objetivo en forma iterativa, pero sin calcular el subgradiente completo en cada
iteracion.

Estos métodos son 1tiles en situaciones cuando se necesita actualizar el modelo
en tiempo real o cuando la informacién se va revelando secuencialmente, como en
el aprendizaje automético en linea. Ademds, son ideales para problemas en los
que el costo computacional de calcular el subgradiente completo es muy alto o
prohibitivo, como en problemas de optimizaciéon convexa y no convexa de gran
escala, y problemas de clasificacion y de regresion.

Los métodos incrementales y estocasticos se benefician de la estructura de
sumas en la funcién objetivo como en el ejemplo ((6.5]).

, 1 ¢
min - fo(z) = — ; filwi) (6.5)

El método de gradiente incremental actualiza los pardmetros del modelo utili-
zando una pequena porcion del conjunto de datos en cada iteracién o algunas com-
ponentes f; de la funcién objetivo fy de . En general, son mucho maés baratos
computacionalmente y faciles de sincronizar que las evaluaciones del subgradiente
completo de fy. Por otro lado, el método estocastico actualiza los pardametros del
modelo utilizando una muestra aleatoria del conjunto de datos en cada iteracién.
Ademis, el método incremental es equivalente al método de subgradiente estocasti-
co si en lugar de utilizar muestreo secuencial de las componentes f; utilizamos una
seleccién aleatoria uniforme de estas componentes.

Este esquema de muestreo resulta en una estimacién no sesgada del subgra-
diente de fy, lo que hace que en esperanza sea equivalente a utilizar todos los
componentes completos para hallar el subgradiente [153]. Ambos métodos han si-
do ampliamente estudiados y se han propuesto diversas variantes para mejorar
su eficiencia y precisiéon en diferentes situaciones. También se han desarrollado
técnicas para manejar la asincronia y la distribucién en entornos de computacion
distribuida o edge computing.

Volviendo al problema del social welfare entre el agregador y los usuarios,
para distribuir el problema utilizamos la propiedad de dualidad fuerte (capitulo
3 seccion [3.4.2)). Sea Q(X) el problema dual asociado al social welfare y g()) la
funcién dual, entonces g definida como es un subgradiente de g()\), es decir
g € 0q. Ademds, también se cumple que a.g € dq,Va € RT, en particular cuando
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_ 1
a=xN-

Utilizando , definimos:

Q) = I)r\lgai q(\) = maXZQn + Gagyg ()

gx () = o) = [Z Z )~ PLO)
n=1

de esta manera = gy € Jq

(6.6)

Las ecuaciones presentan similitudes con la forma candnica de los métodos in-
crementales y estocdsticos. Con el fin de ilustrar esta relacién, procederemos a
reformular nuestro modelo y demostrar sus propiedades de convergencia haciendo
uso de estos métodos. Aunque no mejoran la tasa de convergencia lineal, es decir,
la cantidad de iteraciones requeridas del algoritmo ([2]), estos métodos si permiten
que el agregador tome decisiones 6ptimas basandose tnicamente en la informacién
proveniente de un subconjunto de usuarios, sin necesidad de conocer los datos de
todos ellos. Esta caracteristica reduce significativamente la complejidad asociada
a la coordinacién y al acceso a la informacion.

6.2.1. Enfoque con Subgradientes Incrementales

Consideremos una variable aleatoria w ~ U = {1, ..., N} tal que la probabilidad
P(w = n) = +. Definimos el operador ¢,—,(A\) := z7()), donde z}()\) es una
solucion de (6.2)), y ademas definimos:

1 N
:N;xn()\) (6.7)

N

£ =pu(N) — ¢ D2 n () = pul) — () (63)
n=1

GO0) =pu(N) — PN (69)

Lo, IR I A
=pu(N) = FPLA) + 5 D mn (M) = 5 D_wn(V)
n=1 n=1
de ([6.6), (6-3), (6:9) = 3(A\w) = gn(A) + €u () (6.10)

Donde se define como el perfil de carga promedio de los clientes, y es un
ruido de cardcter estocdstico, que es la diferencia entre el perfil de carga del cliente
n y el perfil promedio de la poblacién. En se define el vector estocastico
g\, w) € RT, que se puede ver en como la suma del subgradiente gy ()
mas el vector de ruido estocastico .
En este contexto, definimos la siguiente secuencia estocdstica para actualizar
A
ML \F s = AP+ g g(AF; wP) (6.11)
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Assumption 1 Sea ¢ : RT — R, una funcién céncava y probablemente no dife-
renciable definida como:

N N
4(N) = GaggN) + D an(N) = inf Lagy (Pev; A) + > f Ly (05 ) (6.12)
n=1 v n=1 "

Ademds se asumimos:

1. gy es un subgradiente de la funcion dual g(\) del problema dual Q(\) tal
que
a(y) < a(\*) + gn (W) (y — N*), vy € RT.

2. Elsup, |lewN)|* = sup,, |z \)||> < 02 donde n € {1,..,N}

3. El subgradiente g es tal que |[gn(V)||* < G2, VA € RT

Asumimos que L4 ¥ Ly, son funciones convexas en sus respectivas variables
(variables de decisién de los usuarios) con propiedades similares a las vistas en los
capitulos anteriores. La primera suposicion se refiere a la definicion del subgradien-
te de una funcién céncava [96], en este caso es la funcién dual del social welfare.
En el punto (2), asumimos que los perfiles de carga x,, estan acotados por o € R,
lo cual es razonable ya que la tasa de carga de la infraestructura del EV tiene un
limite fisico. La tercera suposicién establece una cota para el subgradiente gy, que
es la suma de funciones acotadas, donde G € R.

Siguiendo el enfoque presentado en [155] y en las secciones II y IV de [153],
vamos a demostrar que si se cumplen las condiciones de la Suposiciéon 1, entonces
la secuencia estocéstica (6.11]) converge al precio 6ptimo \* € A* € RT cuando se
considera un tamafno de paso apropiado ay. Si ay es fijo, el algoritmo converge a
un entorno del éptimo, pero sin converger incluso después de un nimero infinito de
iteraciones. Sin embargo, si utilizamos un tamafo de paso decreciente que tiende
a cero, podemos demostrar la convergencia en esperanza.

Si consideramos el indice & como el pardmetro de tiempo del proceso es-
tocastico , podemos interpretar que una filtracién abarca toda la informacién
histoérica del proceso, pero no incluye informacién futura. En otras palabras, po-
demos afirmar que la filtracién F; contiene toda la informacién disponible sobre
la trayectoria aleatoria seguida por (6.11}).

Proposition 1 Sea Fi,k = 0,1,... un conjunto de variables aleatorias tal que
Fi C Fig1,VEk , siendo Fiy1 una filtracion donde Fi1 := { Mgy Wk—1, Ak—1, -+, W0, A0 },
y la variable aleatoria en la iteracion k , w* ~U = {1,..., N} es independiente de
Fi.. Definimos el learning rate oy, en la iteracion k tal que:

oo o0
Zak:oo ; Za% < 00 (6.13)
k=0 k=0
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Sea {\r} la secuencia generada por el método incremental con muestreo aleato-
710 , Yy se cumplen las condiciones de la Suposicion 1, entonces, con proba-
bilidad 1 tenemos que:

lim sup g(\¥) = ¢*
k—o0
y la secuencia {\} converge a algin \* € A* C RT.

Debemos demostrar que la secuencia A\ converge a un precio 6ptimo de equili-
brio con cualquier trayectoria aleatoria JFj generada con la secuencia de variables

aleatorias wk.

6.2.2. Anélisis de Convergencia

A continuacion demostramos que la secuencia del subgradiente estocastico de-
finida en la proposicién 1 converge a un precio éptimo cuando se utiliza un learning
rate que converge a cero. Los métodos de subgradiente se diferencian del método
de descenso por gradiente porque no tenemos una direccién de descenso, lo que
impide utilizar la disminucién del valor de la funcién de costo como criterio de
convergencia. Por esta razon, la demostracion de convergencia de estos métodos
se basa en argumentos que reducen la distancia entre los iterados y el conjun-
to de soluciones éptimas, en lugar de reducir directamente el valor de la funcién
objetivo [153].

Demostraciéon Proposicién 1:
consideremos un punto cualquiera y € R”, la distancia de este punto a \¥*! (norma
Euclidiana) es:

2 2
vt = o= [ anga ) -
2 2
:H/\k—yH —|—2ak§T()\k,wk)(y—)\k)—|—aiH§1(/\k,wk)H (6.14)

La idea de la prueba es demostrar que si tomamos la esperanza sobre w condicio-
nada al historial de la secuencia Fj, en cada iteracién estaremos, en esperanza,
mas cerca del éptimo.

En particular, consideremos y = \* para algin A\* € A* C R”. Usando la
definicién y asumiendo que gy € 0q y que se cumple la Suposicién (1, al reor-
denar el término (ver Apéndice|.1)) y tomar la esperanza sobre el camino generado
por (6.11)), tenemos:

" kg (BT (M — AF)
+ a2 (G + % — p(\)) (6.15)

E{H)\k-i-l Y 2|}-k} < HAk Y

Esta desigualdad es fundamental para estudiar la evolucién de los algoritmos de
subgradiente. En nuestro analisis de convergencia, utilizamos ademas, el teorema
de convergencia de martingalas [155], descrito en la siguiente proposicién:
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Proposition 2 (Teorema de Convergencia de Supermartingalas) Sean Yy, Zp, Wy, k =
{0,1,...} tres secuencias de variables aleatorias y sea Fy, k = {0,1,...} el conjun-

to de variables aleatorias tales que Fy, C Fiy1,Yk (Fx,k > 0 es una filtracion).
Supongamos que:

1. Las variables aleatorias Yy, Z,, Wy, son no negativas y Fy-medible.

2. Para cada k se cumple

E{Yi1|Fe} < Vi — Zi + Wi

3. Con probabilidad 1, se cumple que Y po o Wi < 00

De esta manera tenemos que Y oo Z < 00, y la secuencia Yj converge a una
variable aleatoria no negativa Y con probabilidad 1.

Siguiendo la Proposicion [2, definimos Yy := H)\k — )\*H2 y C:=G?+ 02 — 12
De esta manera, utilizando la expresion (6.15]), tenemos:

E{Y1|Fi} £ Yi+ 20698 ()T (N = X*) + Caj,
< Vi 2ai(g(N) — g(\) + Cof (6.16)
Si definimos Zj := 20y, (q(\*) — q¢(AF)) y Wy, := C(ay)? se observa que:

1. Yi y W son términos no negativos, ya que el primero es una norma y el
segundo es una suma infinita de términos positivos.

2. Zi es no negativa, ya que la funcién ¢(\) es concava.
3. Wk =CY 202 <00

Como resultado, podemos decir que casi seguramente,

Sz =3 20 (g(V) — aWF)) < o0,
k=0

2
converge

En particular, toda secuencia {\¥} estd acotada. Ademés, como > 3o, a7 < oo la
primera conclusién implica que :
lim sup ¢(\*) = ¢(\*) = ¢* = max ¢(\) a.s. (6.17)
k—o0 AeR?
Solo queda demostrar que A* converge a uno de los minimos en A* cuando
k — oo. Siguiendo la seccién III en [155], sea A7 tal que ¢ € I, donde I es un
subconjunto numerable de puntos en A*, y denso en A*. Para cada A}, tenemos
que HAk -\ H2 converge, de manera que A\* estd acotado y limy_,o sup ¢(AF) = ¢*.
Por lo tanto, A\* tiene un punto limite. Este punto limite debe ser tnico ya que
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cada secuencia H)\k — A;‘HQ converge a Y; € R fijo para todo i € I. Por lo tanto, \*
converge a un punto en A*.

De esta manera, se demuestra que cualquier trayectoria aleatoria Fj genera
una secuencia A\; que converge hacia un precio 6ptimo \*. Aunque el costo de cada
iteraciéon se reduce significativamente, no estd exento de desventajas. Debido a la
presencia de ruido en el subgradiente , tanto el método incremental como
el método estocéstico requieren tamanos de paso «y, decrecientes para asegurar la
convergencia.

En consecuencia, la tasa de convergencia se ve negativamente afectada. En la
siguiente seccién, se presenta una forma de disminuir la varianza del subgradiente
ruidoso mediante el uso de un conjunto de muestras de clientes en lugar de solo
una. Ademas, se describen brevemente algunos métodos que exhiben una tasa de
convergencia mas rapida al aprovechar el historial de la secuencia.

6.2.3. Minibatch

Una variante comun para aproximar el subgradiente en los métodos incremen-
tales y estocdsticos es muestrear un conjunto aleatorio de indices By = {1, .., b},
siendo by < N, en lugar de un solo indice ng. Esta variante es conocida como
una versién de minibatch (mini lotes) del algoritmo [156]. Las variantes de mini-
batch son muy dutiles en la practica ya que disminuyen la varianza de los métodos
incrementales y estocasticos (Figura .

Usando la variante de minibatch, redefinimos g(\,w) en de la siguiente

manera: 1 1
GINE Wk = — NOX) — 1
IO = D (V) = G (6.18)

neBby

donde w* es un conjunto |By,| = by, de indices en {1,.., N}.

— Descenso por gradiente
— Descenso por gradiente con Minibatch
— Descenso por gradiente estocastico

Figura 6.2: Comparacién entre el método estocastico con una muestra, utilizando un minibatch
y utilizando el batch completo. Se puede apreciar como el camino hacia el éptimo es mas
suave cuando se utiliza batch y el minibatch, mientras que el método estocastico el paso de
actualizacién es muy erratico, aunque igual converge al éptimo.

De forma intuitiva, podemos establecer una relacién entre el enfoque minibatch
y el teorema central del limite utilizado en estadistica o encuestas. Dicho teorema
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establece que al muestrear datos de manera aleatoria a partir de una distribucién,
las medias y desviaciones estandar de las muestras tienden a aproximarse a una
distribucién normal, sin importar la naturaleza de la distribucién muestreada. A
medida que el tamano del minibatch aumenta (es decir, el tamano de la muestra
de clientes), el perfil de carga promedio del minibatch se acerca cada vez mas al
promedio de la poblacion completa, lo que conlleva a una reduccion en la varianza.
Ademas, estos resultados en estadistica pueden utilizarse para estimar un tamano
razonable o representativo del minibatch para toda la poblacién.

Algorithm 3 Método Estocastico subgradiente con Minibatch

Input: \°, oy, k=0
1: repeat k +— k+1
2: sortear un conjunto de indices By
3 for cada indice n en B;, do
4: Output \*
5

Recibe % (\*) € argminL,, (z,; \¥)
zn€Xn

6: end for

T figar gO) = 530 cp, R (NF) — § L)
8 AL NE ok g(AF)

9

: until Convergencia

Para implementar la variante de minibatch, se realiza una modificacién en el
Algoritmo (12)) al utilizar inicamente un conjunto de indices seleccionados de forma
aleatoria en cada iteracion, y s se define utilizando . El Algoritmo describe
el enfoque de minibatch para el método de subgradiente incremental con diferentes
secuencias de actualizacion.

6.2.4. Meétodos de Reduccidon de Varianza

Uno de los desafios de los métodos estocasticos radica en la alta varianza del
estimador del gradiente. Para abordar este problema, se han desarrollado métodos
de reduccion de varianza que buscan mejorar las estimaciones. Estos métodos se
fundamentan en la creaciéon de una segunda variable aleatoria altamente correla-
cionada con el estimador del pardmetro que se estd aproximando, en este caso el
subgradiente. Esta variable adicional tiene una media cercana a cero o igual a cero.
Es decir, dado un estimador X del pardmetro 6 tal que E(X) = 6. El objetivo es
construir un nuevo estimador Z, tal que Z := X — Y, tal que E(Y) ~ 0. De esta
manera:

E(Z) = E(X) — E(Y) ~ ¢
Var(X =Y) =Var(X) = Var(Y) — 2Cov(X,Y)
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Si Y estd muy correlacionado con el estimador X, entonces el estimador Z es
también un buen estimador del parametro 6, pero tiene una varianza menor, lo
cual mejora el proceso de convergencia [157].

Este concepto es la base para la formulacién de métodos como el Incremen-
tal Aggregated Gradient (IAG) [153], Stochastic Average Gradient (SAG) [157],
Stochastic Variance Reduce Gradient (SVRG) [158], y SAGA (una evolucién de
SAG) [159]. Estos métodos se caracterizan por acumular estimaciones de las com-
ponentes f;, de de iteraciones anteriores, lo que resulta en una mejora en la
convergencia con condiciones de suavidad en la funciéon objetivo menos restricti-
vas. Sin embargo, es importante destacar que el método IAG utiliza un muestreo
secuencial de las componentes f;, y es mas apropiado cuando el conjunto de compo-
nentes se puede acceder de manera secuencial. Dado que nuestro problema presenta
una estructura particular, nos centraremos en los otros métodos que hacen uso de
un muestreo aleatorio.

El subgradiente sy, para cada paso de actualizacién en de estos algoritmos
quedan definidos de la siguiente manera:

- k ~ k N
(54G) sy = TN Gl }ijlgj(w)
N
(SVRG) st = Ga(V) — (D) + 1= > g5(3)
j=1
N
(SAGA) st = Gu(N) — | Gn(0") — =3 g;(6")
K gX g N;g
Y

donde g, se define como ([6.18)).

El método SVRG, define un vector intermedio A para el cual tenemos acceso
al subgradiente completo ZN gj(S\). Este término se actualiza en un bucle externo
en lugar de en cada paso de actualizacion. Los métodos SAG y SAGA, definen
ok_. =Ny d)ij#n := ¢F~1, es decir, que el algoritmo SAG y SAGA actualizan ¢;
con los indices muestreados en el paso k y el resto permanece igual.

En el paso de actualizacién, el método SAG selecciona y promedia aleatoria-
mente las evaluaciones mas recientes de cada subgradiente. Al comparar SAG con
SVRG y SAGA, se observa que el término 1/N en SAG pondera el término cen-
tral, lo que resulta en una menor varianza de actualizacién debido a su menor
magnitud. Sin embargo, esta aproximacién puede estar sesgada lejos del verdadero
subgradiente, lo que implica un compromiso entre el aumento del sesgo y la reduc-
cién de la varianza [159]. El sesgo surge porque SAG asume que las evaluaciones
pasadas son representativas del subgradiente actual, lo cual puede no ser cierto en
todos los casos.

Por otro lado, los métodos SVRG y SAGA utilizan una aproximacion sin sesgo
del subgradiente, pero sus actualizaciones més agresivas aumentan la varianza en
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los primeros pasos. Para el método SVRG, es necesario actualizar regularmente
Ay, por lo tanto, el algoritmo trabaja en épocas, corrigiendo A después de cada
una. En cambio, SAGA actualiza el subgradiente g; en cada iteracién utilizando
los subgradientes almacenados.

Aunque los dos tdltimos métodos tienen buenas propiedades de convergencia
y rendimiento para problemas como el nuestro [160], SVRG trabaja en epochs o
épocas, y necesita regularmente acceso al subgradiente completo (después de cada
época). Por otro lado, SAGA es un método puramente en linea, pero necesita
almacenar todos los subgradientes anteriores. Esto refleja la principal ventaja de
SVRG sobre SAGA, donde SVRG no requiere almacenamiento. Sin embargo, esto
depende del problema, y en nuestro caso, SAGA no necesita almacenar todos los
subgradientes, sino solo la suma promedio de ellos.

Con estos métodos hemos abordado algunos de los problemas del modelo de
subgradiente, utilizando métodos que pueden trabajar en linea o con un conjunto
limitado de datos por iteracién. Aplicando técnicas que permiten tomar decisiones
oOptimas a medida que los usuarios van comunicando sus preferencias, el agregador
puede ajustar sus previsiones y el precio en el mercado minorista. Esto corrige pro-
blemas de coordinacién, es mas sencillo coordinar pequenos conjuntos de usuarios
y utilizar datos de iteraciones anteriores para corregir y ajustar el precio. Adem4s,
si bien no se acelera la convergencia en cuanto a la cantidad de iteraciones, si se
obtiene una mejora considerable en la cantidad de informacién (mensajes) inter-
cambiados entre los usuarios y el agregador.

6.3. Simulaciéon y Analisis

En este estudio, se realiza una simulacion en la que el agregador participa en
el mercado energético de CAISO. Especificamente, se hacen algunas suposiciones
adicionales en el despacho econémico para fomentar la flexibilidad en la demanda
y el consumo de energia renovable, como se describe en la seccién del capitulo
5y en el articulo de referencia [150] descrito en esa seccién.

En el estudio, se considera que el agregador coordina la carga de un conjunto
de 100.000 vehiculos eléctricos. Se utiliza un horizonte temporal de 24 horas, el
cual se divide en T intervalos de tiempo de 30 minutos cada uno.

6.3.1. Modelo del Usuario y su EV

El EMS puede programar en su EVSE el inicio de las sesiones de carga de su
EV. La dindmica de la bateria y el problema que resuelve el EMS son iguales a los
utilizados en el capitulo 5, seccién . Se simulan usuarios finales residenciales
con infraestructura de carga Nivel 2 [118] y patrones de movilidad basados en datos
representativos de movilidad alemanes con el paquete de pyhton emobpyﬂ [161].

Semobpy es una biblioteca de Python que puede crear series de tiempo de vehiculos

eléctricos con bateria. Se pueden crear cuatro tipos diferentes de series de tiempo: series de
tiempo de movilidad de vehiculos, series de tiempo de consumo de electricidad al conducir,
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En la Figura se describen las caracteristicas agregadas de la poblacién de
vehiculos eléctricos.

Se considera que los usuarios priorizan consumir en forma econémica y en
particular cargar su EV con energia verde. Sin embargo, su EV es un medio de
transporte y la prioridad es cumplir con sus patrones de movilidad y mantener una
carga minima en su baterfa. Asumimos tasas de carga continua por simplicidad
en la simulacién. Sin embargo, dada la cantidad de usuarios podemos utilizar
enfoques similares al utilizando en |141] o en el capitulo 5, con resultados similares
y utilizando tasas de carga discreta.

. ©

100000 4 —— # EV — kWh driving 100000 ©

o =
e =
@ 80000 - 80000 g
T ©
8 60000 60000 | ®
2 E
o £
@ 40000 40000
c ©
Q e
© )
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"y c
+ o155+ 7T T T T 10 L

0 10 20 30 40

Intervalos de tiempo (30 minutos c/u)

Figura 6.3: La linea roja describe la cantidad de vehiculos eléctricos conectados a la red,
mientras que la linea azul describe la energia agregada utilizada para transportarse. Los EVs
pueden tener acceso solo a infraestructura residencial, solo a infraestructura puiblica de carga
(lugares de trabajo), o una combinacién de ambos. No se consideran trayectos largos y carga
Fast-charge.

6.3.2. Modelo del Agregador y Mercado

Asumimos un mercado donde el operador promueve la flexibilidad de la de-
manda, incentivando cambios de consumo en los momentos donde existe disponi-
bilidad de renovables variables. Las ofertas son similares a los ejemplos descritos en
el capitulo 2 - seccién donde se especifican las caracteristicas de las ofertas
de flexibilidad.

Modelamos al agregador participando en el despacho econémico del mercado
mayorista, ofreciendo un volumen de energia E y la posibilidad de flexibilidad en
los T intervalos de tiempo del dia operativo. En cada intervalo de tiempo t, se
consume una cantidad de energfa representada por P.,(t) € R. Por lo general,

series de tiempo de disponibilidad de la red y series de tiempo de demanda de electricidad
de la red. Las series de tiempo de movilidad de los vehiculos se crean en base a estadisticas
de movilidad. En particular utilizamos los datos por defecto de movilidad de la poblacién
de Alemania.
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los agregadores y las wutilities no tienen incentivos especificos para concentrar el
consumo en un intervalo de tiempo en particular. Sin embargo, en los programas
de respuesta a la demanda [150], es comin suponer la existencia de una linea de
base de consumo P (t) en cada intervalo t, donde E = ", Pi"(t). Esta linea de
base es la oferta inicial de consumo que el agregador presenta en el mercado y se
basa en una estimacién del consumo utilizando datos histéricos, conocimiento del
mercado y otros pardmetros como el clima y el dia de la semana.

Una vez que cierra el mercado, en un segunda instancia, el operador acuerda con
el agregador un vector objetivo de consumo PY, | posiblemente diferente a P a
un precio . El agregador recibe un pago adicional por hacer uso de su flexibilidad
igual a Uy = kT Ay, siendo Ay = P, — PY, la flexibilidad del agregador con
respecto a su propuesta de consumo inicial. La utilidad que recibe el agregador
esta dado por:

Usyg(Pev;m, 7, PY) = Uy — 7" Py — 77 |Pey — P, | + AP, (6.19)

siendo P, el perfil de potencia u oferta final del agregador en el mercado, con la
que deberd cumplir el dia de operacion. El segundo y tercero términos representan
el costo de participar en el mercado day-ahead (mercado de energia) y las penaliza-
ciones econdmicas por desvios en el consumo con respecto al objetivo fijado con el
operador con respecto a su decisién final. El dltimo término representa los ingresos
del agregador por servir a sus clientes y cargar sus vehiculos eléctricos, donde A
es el precio del mercado minorista. Esta funcién es equivalente en su objetivo a la
funcién propuesta en el capitulo 5 con algunas modificaciones que aproximan el
mecanismo propuesto en [150].

La decisién 6ptima del agregador se puede modelar como la soluciéon del si-
guiente problema de optimizacién:

i Clyg(Pev) i= =7 Poy — 47 ||Pev — PO ||* + AT P, (6.20)
st. Y Pu(t)=FE
t
Pmm(t) < Pev(t) < Pmax(t)

El precio minorista A es el precio que envia el agregador a sus clientes.

6.3.3. Andlisis de los Resultados

Se simula el mecanismo de mercado representado en la Figura con el
método propuesto pero utilizando la implementacion de minibatch con diferentes
tamanos. En cada iteracion, el agregador toma una muestra aleatoria de usuarios de
tamano b y envia una senal de precio a los usuarios seleccionados. Estos responden
con su estrategia de carga para el dia siguiente. Para la simulacién, se utilizé el
precio mayorista del mercado DAM de CAISO. El operador promueve el consumo
de fuentes renovables entre las 05:00 y las 08:00 a.m. y como semilla del precio
minorista elegimos A’ = 7, donde 7 corresponde al precio DAM. Asumimos un
tamafio de paso fijo para comparar el desempenio de los distintos tamanos de
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Iteracion

k
Agregador

B Perfiles de carga enviado por EMS del EV

(i) Previo enviado por el Agregador en k

Figura 6.4: En esta figura se representa el algoritmo estocastico presentado en este capitulo.
En cada iteracién el agregador selecciona un conjunto de usuarios y les envia un precio. Estos
usuarios reaccionan al precio y responden con el perfil de consumo para el dia siguiente. En
cada iteracion se selecciona un conjunto aleatorio de usuarios.

minibatch. Para evaluar el rendimiento del algoritmo, medimos H g()\k)HQ

se sabe que A — A\* y §(AF) =0

En la Figura , mostramos el médulo del subgradiente en cada iteracion
comparando la evolucién del algoritmo para diferentes tamanos de minibatches.
Se aprecia cémo el médulo se aproxima a cero a medida que aumenta el niime-
ro de iteraciones. Como era de esperar, se observa una reduccién de la varianza
en el modulo del subgradiente a medida que aumenta el tamano de los minibat-
ches.Ademds, cuando utilizamos el modelo tradicional con la poblacién entera se
logran rendimientos similares a los minibatch de tamano 300 y 2000.
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Figura 6.5: En esta figura se muestra la evolucién del algoritmo estocastico minibatch con
diferentes tamafios y un paso o learning rate fijo. Se puede ver como con una poblacién de 300
usuarios se puede aproximar bastante bien el desempefo del batch completo. Con el minibatch
de 2000 usuarios, la varianza no es apreciable con respecto al batch completo

En la Figura , comparamos el orden de los mensajes que se intercambian
en cada iteracion y el rendimiento que alcanza el algoritmo para diferentes tamanos
de lote. En la figura se ve en las abscisas una escala logaritmica. El algoritmo puede
aprender el precio que equilibra el mercado con la misma precisién y con distintos
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tamafos de batches. Sin embargo, para el mismo nivel de precision se intercambian
una cantidad de mensajes de varios 6rdenes de diferencia.
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Figura 6.6: En la figura se muestra el intercambio de mensajes en una escala logaritmica. Se
puede apreciar el desempefio entre los diferentes minibatches, donde se observa que con los
minibatches de 300 y 2000 alcanzan desempeiios similares al batch completo pero intercam-
biando varios ordenes de mensajes menos.

En la Figura , presentamos dos escenarios con diferentes objetivos de con-
sumo, dy, y dy,, ambos del mismo volumen de energia F y el mismo precio ma-
yorista m utilizado como semilla. Utilizamos un tamano de lote de 300 clientes
en cada paso y una tasa de aprendizaje fija a. En la figura superior en (6.7)) se
muestra dos objetivos de consumo que acuerdan el agregador y el operador del
mercado (lineas sélidas negras).

El perfil de energia dy, refleja la sobregeneracién de renovable en el sistema
entre las 05:00 y las 08:00 horas, concentrando la carga en este intervalo de tiempo.
Por otro lado, el segundo objetivo df, promueve un perfil de consumo uniforme
durante la noche. En la imagen inferior, se observa el precio minorista (linea dis-
continua azul) formulado por el agregador para dy,. En este caso, como era de
esperarse, se promueven precios mas bajos durante las horas comprendidas entre
las 05:00 y las 08:00, incentivando la carga en este intervalo de tiempo. El esce-
nario con el objetivo dy,, el precio (linea discontinua roja) fomentando la carga
durante la noche. Estos objetivos (tanto dy, como dy,) podrian ser caracteristicos
de diferentes sistemas y de disponibilidad de renovables.

Aunque hemos reducido en forma sustancial los mensajes intercambiados en
el mecanismo del mercado, todavia tenemos algunos problemas de sincronizacion.
Esto se debe a que en cada iteracién del algoritmo necesitamos la informaciéon
completa del minibatch (perfiles de carga) para actualizar la senal de precio. Sin
embargo, usando SVRG o SAGA, podemos establecer una ventana de tiempo de
actualizacion, después de la cual el precio se actualiza con la informacién recibida
durante este tiempo. Incluso, si recibimos informacién desactualizada de un usuario
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Figura 6.7: La figura superior muestra el desempeio del algoritmo cuando se plantean dos
targets diferentes entre el agregador y el Operador. En la figura inferior se muestra los precios
que resultan de aplicar el algoritmo estocastico y el precio de balance en el mercado para los
dos escenarios planteados. Se utilizé en el algoritmo un tamafio de minibatch de 300 clientes
y un learning rate fijo.

(perfiles de carga de precios antiguos de la secuencia) esta informacién igual es 1til
para actualizar la direccién en la cual debe moverse el paso de actualizacién.

En la Figura comparamos los métodos SAG, SVRG y SAGA contra el
método estocdstico (SG) con minibatch. Utilizamos un tamano de paso fijo y la
misma muestra de 100 clientes para la actualizacién de los métodos. Podemos ver
que SAG tiene un rendimiento deficiente y una convergencia lenta comparada con
los otros métodos. En cambio, SVRG y SAGA logran el mismo rendimiento que
SG en los primeros pasos. Sin embargo, estos métodos convergen mas rapido y la
actualizacién en cada iteracion tiene menor varianza que el método estocastico. La
principal ventaja de estos pasos es que nos permiten converger incluso con pasos
fijos. Por otro lado, método SVRG necesita acceder a toda la informacién de los
clientes después de varios pasos para recalcular .

En la préactica, la eleccién de la semilla del algoritmo afecta el rendimiento de
la convergencia en forma sensible. En nuestro problema en particular, es relativa-
mente facil estimar una semilla adecuada (precio) como entrada al algoritmo. En
la Figura comparamos el rendimiento de SG, SVRG y SAGA utilizando una
semilla \ cercana al precio 6ptimo A* y una muestra aleatoria de 100 usuarios en
cada iteracién. Para SVRG y SAGA, inicializamos 3 g;(A) con informacién alma-
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Figura 6.8: En esta figura se muestra el desempefio de diferentes métodos de reduccién de
varianza. Se comparan los métodos usando el médulo del subgradiente utilizado para actualizar

el precio en cada iteracidn. Se utiliza para la comparacién la misma secuencia de minibatch de
tamaifio de 100 EVs.

cenada de corridas anteriores. En la préactica, podemos utilizar datos histéricos de
los usuarios como datos de entrada a los algoritmos.
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Figura 6.9: En esta figura se compara el desempefio de los métodos SG minibatch, SAGA y
SVRG utilizando la misma semilla en el precio dual, un paso fijo y la misma secuencias de
minibatch. Se puede apreciar el buen desempefio y la baja varianza de los modelos SAGA y
SVRG con respecto a SG minibatch

Se puede observar que los iterados siempre permanecen cerca del precio 6pti-
mo (médulo del subgradiente cercano a cero) incluso en las primeras etapas del
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algoritmo, a diferencia de minibatch SG. Podemos pensar utilizar datos histdricos
como estrategia para mejorar la semilla y acelerar la tasa de convergencia. Otra
posibilidad es utilizar un conjunto reducido y representativo de vehiculos eléctri-
cos para entrenar el algoritmo y aprender un precio 6ptimo. Luego, utilizar esta
solucién para toda la poblacion.

6.4. Conclusiones

En este capitulo, nos centramos en el problema de la convergencia del método
de subgradiente utilizado en los modelos presentados en los capitulos anteriores.
Gracias a la gran cantidad de clientes y a la similitud en los patrones de movilidad
de los usuarios residenciales, podemos utilizar métodos estocasticos para abordar
un nuevo problema cuya solucién es equivalente al problema del social welfare
discutido en los capitulos 3 y 5.

Los modelos estocasticos nos permiten tomar decisiones sobre la actualizacién
de los precios sin necesidad de contar con informacién completa de todos los usua-
rios. Esto nos ayuda a evitar problemas de coordinacién entre una gran cantidad
de usuarios. Ademas, los métodos de reduccion de varianza nos permite también
evitar el problema de sincronizacién en las respuestas de los usuarios. Estos méto-
dos nos permiten utilizar respuestas de iteraciones anteriores e incorporar esta
informacién en la actualizacién del subgradiente de la iteracién actual.

Para simular los patrones de movilidad de los usuarios finales, utilizamos un
conjunto de datos generado con el paquete de Python llamado emobpy. Este paque-
te permite simular la movilidad en forma de series de tiempo utilizando patrones
de movilidad reales de Alemania. La utilizacién de un gran ntimero de usuarios nos
permite abordar también la incertidumbre en el comportamiento de los usuarios.
Aprovechamos la ley de grandes niimeros para comprender este comportamiento,
donde un conjunto aleatorio de usuarios se asemeja al comportamiento agregado
de toda la poblacién. Esta idea fue la motivacion principal de este capitulo.

Con estos modelos surgen nuevas interrogantes. Por ejemplo, jcomo se pueden
estimar los limites de flexibilidad méxima y minima (Ppin, Pnaz) que el agregador
establece como restricciones para el operador? Otro aspecto interesante es estu-
diar soluciones que abarquen horizontes de tiempo mas largos que un dia, como
incentivar la flexibilidad de los usuarios para diferentes horizontes de planificacién.
Dado que la mayoria de los vehiculos eléctricos no necesitan cargarse diariamen-
te, se pueden considerar varios dias entre sesiones de carga. Para esto, se pueden
incorporar pronosticos meteorolégicos, pronésticos de consumo de los usuarios en
forma agregada y contrastarlos con la informacién compartida por los clientes.

Ademsds, muchos usuarios residenciales viven en complejos multifamiliares, lo
que plantea la posibilidad de considerar niveles intermedios donde los operadores
de puntos de carga (operadores de EVSEs) se conecten con el agregador y funcione
como intermediario entre el agregador y los EVSEs, contemplando limites en la
infraestrucutra fisica. Por tultimo, surge la pregunta de cémo puede el agregador
utilizar el compromiso de consumo de los usuarios en mercados con horizontes de
tiempo mas cercanos al momento de entrega de energia, y como se pueden acoplar
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las decisiones en diferentes horizontes temporales y posiblemente en ubicaciones
geograficas distintas (redes de distribucién diferentes).

Estas son areas de investigacion interesantes que exploran la optimizacién y
la coordinacion de la carga de vehiculos eléctricos en escenarios mas complejos,
aprovechando la flexibilidad de los usuarios y buscando una mayor eficiencia en el
sistema eléctrico.

La implementacién de estas soluciones, que aprovechan las Tecnologias de la
Informacién y Comunicacién (TIC) y las herramientas de la economia digital, es
de vital importancia en el proceso de transicién hacia un sistema de energia lim-
pio. Estas soluciones permiten una mayor participacién y empoderamiento de los
usuarios, brinddndoles informacién en tiempo real sobre el estado del mercado y la
generacion de energia renovable. Ademas, facilitan la coordinacién y el intercambio
de informacién entre los usuarios y el agregador, lo que contribuye a optimizar la
carga de los vehiculos eléctricos y promover un uso més eficiente de la energia.
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Capitulo 7

Conclusiones

En esta tesis, hemos abordado una serie de interrogantes relacionadas con el
nuevo proceso de transicién del sistema energético, con el propdsito de promover
su eficiencia y facilitar la incorporacién de fuentes renovables. En esta transicién,
la electricidad se encamina a ser el principal energético del futuro, y esto genera
nuevos desafios en la operacion y gestion del sistema eléctrico. Los objetivos de
investigacién se centraron en responder preguntas sobre las estrategias para generar
valor en el sistema eléctrico mejorando su eficiencia, integrar a los usuarios finales
en la operacion y gestion del sistema, facilitar la electrificacién del transporte y
aprovechar la flexibilidad de los pequenos consumidores en el contexto de las redes
inteligentes. También hemos explorado los posibles nuevos servicios que pueden
surgir a partir de la figura del agregador de cargas en el sistema. Entendemos que
éstas interrogantes son fundamentales para avanzar hacia un sistema energético
mas sostenible y eficiente.

En términos de alcance, nuestra investigaciéon se ha centrado en la interac-
cién del agregador con los usuarios finales, especialmente en el a&mbito comercial
y residencial, y otros agentes del sector eléctrico. Hemos estudiado la estructura
del sistema eléctrico, las actividades econémicas asociadas y el funcionamiento de
los mercados. Nos hemos focalizado en la extension del sistema transaccional de
los mercados eléctricos organizados a la red de bajo voltaje, reconociendo la im-
portancia de la figura del agregador de cargas para generar valor en el sistema.
Ademds, hemos explorado los nuevos modelos de negocios habilitados por las pla-
taformas digitales en la nube, el anilisis de datos y la tecnologia grid-edge. Estas
herramientas han mostrado su potencial para avanzar hacia una red eléctrica des-
centralizada, distribuida y transaccional, permitiendo una mayor participacién de
los usuarios finales y una mejor optimizacién de los recursos energéticos.

A lo largo de esta tesis nos enfocamos en la coordinacién y asignacién de los
recursos del sistema a los usuarios en funcién del valor y beneficios que le generan,
apoyandonos en la teoria microeconémica que se enfoca en maximizar el social
welfare del sistema. En particular, nos centramos en la gestion de la demanda de
los usuarios comerciales y residenciales en un formato day-ahead. Estudiamos la
interaccion entre los agentes en un escenario donde participan varios agregadores
brindando servicios eléctricos a los usuarios, acoplando los mercados mayoristas y
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minoristas e interactuando con el operador de la red de distribucién.

Para modelar el sistema utilizamos diversas herramientas matematicas. Las
mas importantes son los métodos de descomposicién para descentralizar el proble-
ma, métodos iterativos para encontrar el equilibrio en el mercado, propiedades de
optimizacion convexa y la solucién del problema del optimal power flow en redes
de distribucién. Utilizando estas herramientas analizamos cémo se forma el precio
de la energia, como se comparten los recursos de red, y el intercambio de infor-
macioén de cardcter publico entre agentes manteniendo la informacién privada de
cada uno bajo reserva. El modelo promueve propiedades de los mercados y permite
encontrar el equilibrio intercambiando informacién de forma bidireccional, ofrecer
flexibilidad en mercado mayorista y optimizar los recursos de la red. Sin embargo,
presenta también algunas desventajas. Una de ellas es la lentitud de convergencia
del método iterativo del subgradiente para encontrar los precios de los recursos, la
cual se ve comprometida cuando crece la cantidad nodos de la red al considerar
redes de distribucion reales. Otra desventaja es la generacién de diferentes precios
a usuarios conectados en distintos puntos de la red. Esto contrasta con el principio
de homogeneidad de precio y de justicia en el acceso de los recursos del sistema.
Por ultimo, nos gustaria destacar la necesidad de conocer la topologia completa de
la red de distribucién, principal dificultad al aplicar modelos OPF en estas redes.

La electrificacién del sector del transporte ha sido un tema destacado en nuestra
investigacién, reconociendo su potencial para proporcionar flexibilidad al sistema
eléctrico en el corto y mediano plazo. Sin embargo, es crucial una coordinacion inte-
ligente para asegurar que las cargas de los EVs sean una solucién y no un problema
para el sistema. Hemos enfocado nuestros esfuerzos en abordar las problematicas
de coordinar la carga de vehiculos eléctricos residenciales y comerciales, aplicando
diferentes métodos de optimizacién y proponiendo nuevas estrategias que mejoren
la generacion de fuentes renovables, el control de la carga de EVs y la gestién de
la red eléctrica. En particular nos centramos en la coordinaciéon de usuarios resi-
denciales y comerciales, priorizando sus intereses de cargar su bateria con energia
proveniente de fuentes limpias. Los agregadores acoplan el estado del sistema de
generacién con las necesidades de los clientes, planificando la carga de los vehicu-
los en un formato day-ahead, en forma descentralizada y considerando patrones de
movilidad y preferencia de los usuarios.

Los usuarios residenciales y comerciales van a utilizar infraestructura de carga
o EVSEs privados, de carga lenta y distribuida en la red de bajo voltaje. Estos
equipos presentan algunas limitantes técnicas y operativas que complejizan su pla-
nificacion en conjunto. En particular abordamos el problema de tasas de carga
discretas, caracteristicos de EVSEs de carga lenta, como un problema de coor-
dinacién en dos etapas. En la primera se coordinan las sesiones de carga de los
vehiculos con el agregador y el mercado mayorista. En la segunda se coordinan
las sesiones entre los usuarios, priorizando que pocos usuarios carguen al mismo
tiempo. Este problema tomara especial relevancia en edificios residenciales multi-
familiares, donde los modelos tradicionales (diseno de la red y pliegos tarifarios)
generan problemas de simultaneidad en el acceso a la infraestructura por un corto
periodo de tiempo, quedando ociosa el resto del tiempo. El modelo permite plani-
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ficar la carga entre los participantes de forma descentralizada y sin ceder el control
de la infraestructura. Una desventaja de este modelo es cuando los usuarios tam-
bién pueden cargar en otras localidades ademés de su hogar (ej. lugar de trabajo).
Para esto, se puede utilizar la capacidad de descomposicién dual multi-nivel para
esbozar soluciones, y son parte de las lineas futuras de investigacién.

La economia digital habilita nuevos modelos de negocios conocidos como asset-
light donde el dueno de los recursos es el usuario y el agregador habilita plataformas
digitales que brindan servicios y posibilitan la coordinacién. En este sentido nos
enfocamos en técnicas que permitan coordinar un conjunto muy grande de usua-
rios de EVs. En este modelo se utilizan técnicas de optimizaciéon automaética a
gran escala y aprendizaje online, donde el agregador puede tomar decisiones con
la informacién disponible en el momento, evitando problemas de sincronizacién
y minimizando la cantidad de mensajes que necesitan intercambiar los usuarios
y el agregador para equilibrar el mercado. Se utilizan métodos de optimizacion
estocéastica y métodos de reduccién de varianza para abordar el problema de con-
vergencia. La desventaja de este método es que no captura las relaciones y restric-
ciones entre los usuarios cuando comparte el acceso a infraestructura de red, por
ejemplo en un edificio residencial.

Este proceso de investigacién ha dejado algunas interrogantes abiertas que
pueden constituir nuevas areas de desarrollo, algunas de las cuales se listan a
continuacién.

= En el contexto de la planificacion day-ahead surgen nuevas interrogantes, por
ejemplo jcomo fomentar el compromiso en el usuario residencial de respetar
la planificacién acordada con el agregador en el momento de ejecucién?.
i Cémo profundizar en el problema de localizacién geografica de los usuarios,
incorporar diferentes niveles de coordinacién y la movilidad de los EVs con
respecto al punto de carga? ;Cémo puede el agregador ajustar este perfil de
carga en forma dindmica de acuerdo al estado de la red de distribucién en
tiempo real y como valorizar esta flexibilidad o acoplarlo con otros servicios
y mercados locales?

= Las dindmicas de las renovables, como el viento y el sol, pueden generar ciclos
de mucha disponibilidad o escasez de energia que pueden extenderse duran-
te algunos dias, jcémo puede el agregador manejar plazos de planificacion
mas largos con sus usuarios?. Esto es de particular interés en los vehiculos
residenciales, dado que la capacidad de sus baterias y sus parametros de
movilidad diaria no necesitan de una carga diaria.

= En ciertas circunstancias, los distintos agentes pueden tener intereses con-
trapuestos en cuanto a su participacién en el mercado y en la operacion del
sistema. ; Como acoplar e integrar el conflicto de intereses entre agentes, por
ejemplo entre el agregador y el DSO cuando uno intenta maximizar su par-
ticipacién en el mercado de energia y el segundo debe mantener el correcto
funcionamiento de la infraestructura?.
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» Otro aspecto a investigar es cémo puede el agregador predecir la flexibili-

dad agregada de sus clientes y tomar mejores decisiones en su participacién
en el mercado mayorista. Cémo se correlacionan esas decisiones con otras
variables, como el clima, el dia de la semana u otras.

El acceso a datos histéricos de consumo y datos de movilidad del usuario
se encuentran en su mayoria en la nube, y como acceder a estos datos para
generar modelos o tomar mejores decisiones es una pregunta abierta en el
area. Esto decanta en aspectos regulatorios, eficiencia en el uso de los datos
y en la generacién de soluciones digitales y plataformas que consideren estos
aspectos.

Para promover la participacién del usuario final es necesario desarrollar pro-
puestas tarifarias atractivas, faciles de entender y adaptadas a las necesi-
dades de cada usuario. ;Cémo puede esto modelarse en un problema de
optimizacion y traducirse en nuevos servicios?

Nuestros hallazgos y resultados han destacado la importancia de la colabo-

racion entre los diferentes actores del sector energético, asi como la necesidad de
politicas y regulaciones adecuadas que impulsen la adopcién de tecnologias sosteni-
bles y la implementacion de préacticas eficientes. Para lograr un sistema energético
mas sostenible y eficiente, es fundamental fomentar la participacién activa de los
usuarios finales, aprovechar la flexibilidad de los dispositivos y promover la inte-
gracién de fuentes de energia renovable variable. Como reflexién, entendemos que
es sumamente importante generar y promover mercados donde las tecnologias digi-
tales y la innovacién puedan valorizarse y desarrollarse. Para esto, es necesario que
existan politicas ptublicas que fomenten la creaciéon de mercados que promuevan
la flexibilidad de la demanda, donde diferentes participantes propongan soluciones
innovadoras y generen nuevo valor econémico y social en el sistema y los usuarios.
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.1. Proposicién 1 - Capitulo 6

1. Proposicion 1 - Capitulo 6

En esta seccion consideramos que A* € A* C R”, siendo A* el espacio de
soluciones factibles. Utilizamos la definicién del subgradiente y la definicién (6.7
6.10) del capitulo 5, seccién [?]. Re ordenando los términos obtenemos:
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Con el resutlado anterior, tomamos la esperanza en el instante k dada la historia
Fi del algoritmo, obtenemos:
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utilizando y las definiciones (3{4)) obtenemos:

B{akr X IR < [ = " £ 20l (g(WF) — g(A")

+ (i )2(G + 0 — p(AY))
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