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Resumen

Durante las dltimas décadas, las lineas de investigacion relacionadas con la producciéon distribuida y la gestion energética
han dado lugar a la introduccién de términos nuevos que aluden a sistemas de produccidén continuos y su disefio 6ptimo,
planificacién, control o modelado. Aunque algunos de estos se han originado en el campo del andlisis y operacidon de la red
eléctrica, y su posterior extensiéon a otras fuentes de energia, todos comparten algunos rasgos comunes que permiten su
estudio desde una perspectiva holistica. En este articulo, se lleva a cabo una revisién de diferentes enfoques actuales con el
objetivo de ofrecer una visién global y sencilla del estado actual de estos conceptos a los lectores. Para ello, primero se definen
los elementos més significativos presentes en las publicaciones: terminologia empleada, contexto, propodsito, tratamiento
matematico, estrategias de optimizacién y herramientas. Esto ha servido para analizar y clasificar, de forma tabular, algunos
articulos seleccionados a partir del impacto de la revista, su nimero de citas y el uso de ciertos términos que han surgido en el
ambito de los sistemas de energia distribuidos, a fin de dilucidar posibles nichos de investigacién en este tema en relacién con
las técnicas de simulacién, control y optimizacién usuales. Las principales conclusiones ponen de manifiesto una escasa
realizaciéon de experimentos en instalaciones reales y una generalizada omision de criterios medioambientales, cuando se trata
del disefio y operacién de este tipo de sistemas.

Palabras clave: microrredes, centrales eléctricas virtuales, concentradores de energia, sistemas multienergia, multigeneracién
distribuida, reparto econdmico, gestion de energia, control predictivo basado en modelo, control y planificacion.

Distributed energy production, control and management: a review of terminology and common approaches

Abstract

Over the last few decades, lines of research related to distributed generation and energy management have given rise to
the introduction of novel terms referring to continuous production systems and their optimal design, scheduling, control, or
modelling. Although some of those ones emerged in the field of power grid analysis and operation, and their later extension
towards other energy sources, all they share some common features and hence can be studied from a holistic perspective. In this
paper, a review of different ongoing approaches is performed, aimed at offering a global and straightforward view of the state-
of-the-art concepts to readers. In order to do so, the most remarkable elements that can be found in publications—employed
terminology, context, research purpose, mathematical treatment, optimisation strategies, and tools—are first defined and
characteri-sed. This helped to analyse and classify, in tabular form, some articles selected according to the impact of the journal,
their number of cites and the use of certain terms that emerged in the ambit of distributed energy sistems, in order to find possible
research gaps in this topic in relation the usual simulation, control, and optimisation techniques. The main conclusions evidence a
scarce realisation of applied testing in real-world facilities and a broad neglect of environmental criteria, when it comes to
designing and operating this kind of systems.

Keywords: microgrids, virtual power plants, energy hubs, multi-energy systems, distributed multi-generation, economic dispatch,
energy management, model-based predictive control, control and scheduling.
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1. Introduccion

La politicas energéticas mds recientes, especialmente a ni-
vel europeo (Klessmann et al., 2011), han perseguido fomentar
el uso de energia eficiente, limpia y segura a la par que el de-
sarrollo de una red eléctrica inteligente (Farhangi, 2010). Tales
propositos han suscitado mucho interés en la comunidad cien-
tifica, como refleja el creciente nimero de publicaciones rela-
cionadas con la gestién energética que buscan incrementar la
eficiencia en los procesos de produccidn, transporte, consumo
y almacenamiento, reduciendo, por ejemplo, el nimero de con-
versiones desde las fuentes primarias a los puntos de consumo
(Ghedamsi and Aouzellag, 2010). Para alcanzar estos objeti-
vos, se han propuesto enfoques basados en la descentralizacion
y distribucion de los citados procesos (Ehsan and Yang, 2018),
incluyendo el uso de fuentes de energia renovables (RES), y
la combinacidn de diferentes vectores energéticos para aprove-
char la sinergia de los recursos e infraestructuras localmente
disponibles (Chicco and Mancarella, 2009).

De hecho, el término «inteligente» en red inteligente alude
al uso de las tecnologias de la informacién y la comunicacién
(TIC), asf como al control de procesos y la automatizacién en
la toma de decisiones, para operar de forma 6ptima redes eléc-
tricas distribuidas (Farhangi, 2010). Aunque algunas de estas
técnicas no se aplican exclusivamente en el sector de la electri-
cidad —la industria petroquimica ha empleado el control pre-
dictivo basado en modelo (MPC) desde finales del pasado siglo
(Garcia et al., 1989)— su uso a gran escala y entre diferen-
tes productores se encuentra en un estado todavia poco madu-
ro, puesto que «los sectores energéticos han estado tradicional-
mente desacoplados desde los puntos de vista operacional y de
planificacién» (Mancarella, 2014). A partir del andlisis de Man-
carella y de otros estudios hasta la fecha, las publicaciones con
contribuciones en este campo han introducido una variedad de
conceptos diferentes para referirse a lo que pueden denominar-
se sistemas de produccién distribuidos (DPS). Esos articulos
comparten elementos como objetivos de la investigacion, técni-
cas, metodologias, herramientas, etcétera, pero el enfoque de la
mayoria de las revisiones distingue el término empleado para
referirse al DPS, lo cual supone una oportunidad para su andli-
sis en una revision actualizada en la que se traten esos términos
de forma conjunta, poniendo de manifiesto sus similitudes.

En este sentido, un «sistema de produccién» se define a me-
nudo desde el punto de vista empresarial como «un conjunto
de personas, equipamiento y procedimientos organizados para
llevar a cabo los procesos de fabricaciéon de una compafiia (u
otro tipo de organizacion)» (Groover, 2015). Se trata pues de
un concepto genérico que abarca desde las instalaciones fisicas
y su distribucion en planta hasta los recursos humanos y mate-
riales que requieren las operaciones de produccién. Aunque la
mayoria de la terminologia mencionada en este trabajo se ori-
giné en el contexto energético, es posible hablar de «sistemas
de produccién» considerdndose una definicién algo més laxa de
los mismos. En efecto, los procesos de fabricacidn consisten en

la transformacién de unos recursos materiales o energéticos de
entrada en otros recursos de salida diferentes, incrementandose
su valor cuantificable en términos econémicos, fisicos, utilita-
rios, etc. Dado que esta transformacién no tiene por qué nece-
sariamente realizarse por una industria, la actividad producti-
va puede contextualizarse en un amplio rango de elementos (a
nivel nacional, regional, de distrito, de vivienda...), de forma
similar a la propuesta de Mancarella (2014) cuando se refiere
a sistemas multienergia (MES). Por tanto, en este articulo se
entenderd como sistema de produccioén «cualquier dispositivo
o entidad donde se transforman recursos materiales o energéti-
cos». Notese la importancia de esta consideracion, dado que la
clasificacién propuesta mds adelante es extensible a otros siste-
mas de produccién continuos (e incluso discretos) distintos de
los que se hallan exclusivamente en el sector energético.

Existe abundante literatura basada en la definicién previa
de sistema de produccién que seria intratable en una revision
completa, por lo que, para el propdsito de este trabajo, solo se
ha incluido una muestra de articulos que los autores conside-
ran representativa. Esta estd cefiida principalmente, aunque no
exclusivamente, a articulos que mencionan en su titulo o pa-
labras clave algunos de los términos aplicables a los DPS en
el 4&mbito energético, de acuerdo con la visién de Chicco y de
Mancarella (Chicco and Mancarella, 2009; Mancarella, 2014).
La Figura 1 ilustra la tendencia creciente durante el presente si-
glo en una gréfica con doble eje vertical que distingue entre el
nimero de articulos relacionados con los términos de interés.
En el eje vertical derecho, se muestran los relativos a microrre-
des (MG) y en el izquierdo los relativos al resto de términos:
sistemas multienergia (MES), concentradores de energia (EH),
y centrales eléctricas virtuales (VPP). El analisis de algunas de
las citas de los articulos ha resultado en la extraccién de pala-
bras clave adicionales que se han empleado a su vez en la bis-
queda de nuevas publicaciones (en lugar de los cuatro términos
anteriores) y que se recopilan al final de la seccion 3. Para cada
una de las palabras clave empleadas, se ha limitado a veinte el
nimero de articulos seleccionados como muestra y, asimismo,
se han priorizado los articulos en revistas con un alto factor de
impacto o pertenecientes al primer cuartil del JCR, junto con
aquellos publicados en los tltimos 5 afios o con un importante
nimero de citas.

Asf pues, las contribuciones de este articulo de revision pue-
den resumirse en la siguiente lista.

= Recopilar publicaciones especificas sobre sistemas de pro-
duccion distribuida en el campo de la energia, en los que
destaca una alta presencia de renovables, y proponer un es-
quema de clasificacién de ayuda para tener una perspectiva
global de la terminologia empleada, contexto y propdsito de
la investigacién, modelos matemadticos, técnicas de optimi-
zacién y herramientas informaticas (software y lenguajes de
programacion).

= Proveer una revision actualizada que abarca los siguientes en-
foques de forma conjunta: microrredes, centrales eléctricas
virtuales, concentradores de energia y sistemas multienergia.
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Figura 1: Articulos publicados desde el aiio 2000 al 2020 que incluyen en
su titulo o palabras clave los términos microrred (MG), sistemas multienergia
(MES), concentradores de energia (EH), o centrales eléctricas virtuales (VPP).
Fuente: base de datos de Scopus (Burnham, 2006)

= Introducir brevemente la historia de cada uno de los términos
citados en el parrafo anterior y sus principales articulos de
revision (una revision de revisiones).

= Clasificar una serie de articulos a partir del esquema propues-
to y analizarlos para identificar nichos de investigacion en es-
te tema.

Este articulo estd organizado de la siguiente forma: la sec-
cidn 2 caracteriza una serie de términos necesarios para llevar a
cabo el andlisis bibliografico; la seccién 3 incluye las referen-
cias clasificadas de forma tabular segtn los elementos descritos
en la seccién 2 y estd subdividida entre enfoques, de manera
que cada subseccion contiene una breve introduccién con la de-
finicién del término, sus principales articulos de revisién y las
contribuciones mas importantes del resto de publicaciones; la
seccién 4 sintetiza las ideas de los autores y dilucida posibles
lineas de investigacion futuras en el campo de los DPS.

2. Caracterizacion de la terminologia

Antes de definir las caracteristicas que diferencian la pro-
puesta de cada uno de los articulos analizados, la Figura 2 pre-
senta un diagrama que sirve de guia a los lectores para entender
y resumir el contenido de esta seccién. A grandes rasgos, con-
tiene los elementos que conforman las cabeceras de las tablas
empleadas en la seccion 3, en la que se clasifican los citados ar-
ticulos, y una lista no exhaustiva de los atributos de cada colum-
na. Toda la informacién del diagrama se complementa a conti-
nuacién, mientras que en la seccién de conclusiones se discutird
acerca de la clasificacién propuesta.

2.1. Contexto

El contexto puede comprender una serie de aspectos (téc-
nicos, geograficos, sociales, culturales, econdmicos, legales...)
lo suficientemente amplia como para dificultar su sintesis en
una descripcién breve de la situacion y estatus de un sistema

de produccién. Siguiendo un enfoque holistico, algunos auto-
res hacen referencia a las denominadas «perspectivas» espacia-
les, multicombustible, multiservicios y reticular de los sistemas
multienergia (Mancarella, 2014). Otras revisiones incluyen dis-
positivos de almacenamiento y conversion y el tipo de recursos
del sistema como el elemento principal del andlisis, el cual defi-
ne el contexto (Mohammadi et al., 2017a; Sadeghi et al., 2019).

Para simplificar y uniformizar el andlisis, en este trabajo, el
sector de actividad, la localizacién y/o la escala serdn conside-
rados para contextualizar cada articulo. Atendiendo al prime-
ro, las instalaciones de un DPS pueden ser de tipo industrial,
comercial, residencial, agrario, por citar algunos ejemplos, o
incluso agrupar varios de estos tipos. Con respecto a la locali-
zacion, ademds de proporcionar una definicién univoca en tér-
minos geogréficos, puede servir para definir la escala del sis-
tema, que puede abarcar plantas, distritos, ciudades, regiones o
paises. Aunque estos tres factores pueden no mencionarse ex-
plicitamente en la columna contexto de las siguientes tablas —
algunos trabajos, por ejemplo, se desarrollan sobre sistemas de
ensayos predefinidos sin ubicacién especifica— la descripcion
proporciona una visién general del entorno de experimentacion
e incluye, siempre que sea posible, la localizacién exacta.

2.2. Alcance

Otro de los elementos de andlisis, que forma parte del deno-
minado «alcance», es el objetivo, distinguiendo al menos cuatro
posibilidades que en ocasiones estan intimamente relacionadas:
disefio, planificacién, control y modelado. El problema objeto
de cada trabajo pertenece a una de esas categorias cuyas relacio-
nes y concepcion se explica con mayor detalle a continuacion.

= Diseflo. Determinar la dimensién y la disposicién de los ele-
mentos que componen un sistema de produccién es un pro-
blema recurrente en ingenieria que normalmente se aborda
a través de diferentes niveles de abstraccién en funcién de la
aplicacién. En términos practicos, incluye la seleccion de dis-
positivos (reactores, generadores, calderas, turbinas...) y de
las redes de transmision. En este sentido, el «plan de expan-
sién» es uno de los términos recientemente acuiiados dentro
del 4mbito de los sistemas multienergia (Dagoumas and Kol-
tsaklis, 2019). Con respecto a su relacion con los otros ob-
jetivos, algunos de los andlisis llevados a cabo incluyen la
simulacién de escenarios en los que la operacién del sistema
se planifica, durante un intervalo de tiempo determinado, pa-
ra obtener un conjunto de posibles alternativas de entre las
que escoger la mejor (Evins, 2015). Para ello es indispensa-
ble contar con modelos que pueden ser también objeto del
andlisis del mismo estudio.

= Planificacién. Responde a la pregunta sobre cémo un sistema
de produccién deberia operarse a lo largo del tiempo, inclu-
yendo, por ejemplo, el punto de operacién de los equipos, las
tareas de mantenimiento y la gestién de alarmas. Estd rela-
cionado con objetivos de control, como se explica en el si-
guiente parrafo, con el que en ocasiones aparece simultdnea-
mente. En Ingenieria de Control, las acciones (entradas) que
afectan al sistema pueden depender del proceso de planifi-
cacion que se lleva a cabo en un nivel jerdrquicamente su-
perior, lo que muchos autores denominan «optimizacién en
tiempo real» (RTO). Este término se usa indistintamente para
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Figura 2: Diagrama de clasificacion, de acuerdo con la caracterizacién propuesta en la seccién 2. El cédigo de colores se emplea como ayuda para distinguir los

distintos niveles y las dependencias jerdrquicas.
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la gestion de la produccién (Rodriguez-Blanco et al., 2018)
o la distribucién de recursos durante tareas de mantenimien-
to (Rodriguez-Blanco et al., 2018), aunque otros autores se
refieren a esto mismo como la capa de supervision (Vergara-
Dietrich et al., 2019).

= Control. Responde a la misma pregunta que el objetivo an-
terior, aunque normalmente para escalas de tiempo menores
y, en especial, mediante la realimentacién del sistema, co-
mo se explica a continuacion. A pesar de que la idiosincrasia
de la planificacién y el control podrian discutirse con mayor
profundidad, el criterio que se emplea en este trabajo para
diferenciar ambos objetivos se basa en determinar si en el ar-
ticulo se emplea un enfoque en bucle cerrado (control), es de-
cir, existe realimentacion con informacién del sistema que se
emplea para actualizar las sefiales de control periédicamente;
o en bucle abierto (planificacion), en el caso de que las ac-
ciones de control no se actualicen con la mejor informacién
disponible en cada instante de tiempo.

= Modelado. Aunque los modelos se emplean en trabajos cu-
yo objetivo se encasilla en alguna de las categorias descritas
anteriormente, en otras situaciones la propuesta es lo suficien-
temente sustancial como para presentar inicamente una des-
cripcién detallada del comportamiento del sistema, la cual se
ha de validar o justificar de forma adecuada. Esto concier-
ne tanto modelos conceptuales (tales como arquitecturas de
control o comunicacién), que persiguen ilustrar la estructura
e interacciones del sistema de una manera esquematica (Fa-
brizio et al., 2017); como modelos con un alto grado de exac-
titud, que involucran, por ejemplo, ecuaciones diferenciales
algebraicas y métodos computacionales. En el segundo caso,
los modelos resultantes son especialmente Utiles para llevar
a cabo simulaciones que ayuden a entender la dindmica del
sistema y para tomar decisiones basadas en estas, como han
ejemplificado algunos autores (Evins, 2015).

Ademas del objetivo, otro factor importante a tener en cuen-
ta es el criterio de acuerdo con el cual se desarrolla el estudio
0, en otras palabras, las consideraciones que se realizan para
elegir entre disefios, acciones de control o planes alternativos.
Aunque el criterio econémico normalmente prevalece sobre los
demds, existen casos en los que se aplican criterios medioam-
bientales, como la emisién de diéxido de carbono generada por
una actividad (Orehounig et al., 2015), basados en el uso de
energia primaria (Bozchalui et al., 2015) o renovable (Fabri-
zio et al., 2017), o que emplean una mezcla de criterios (Ga-
brielli et al., 2018). Estos a su vez pueden ser el resultado de
relaciones complejas y, por ejemplo, en el criterio econémico
de un estudio pueden evaluarse desde los costes de operacién y
mantenimiento hasta los costes de inversion (Mohammadi et al.,
2018). No obstante, para tratar de uniformizar la clasificacion
de los trabajos, se empleard una descripcion sencilla atendiendo
principalmente a los criterios energético, econdmico, medioam-
biental, de emisiones y a una mezcla de criterios.

2.3. Modelado y optimizacion

Muchos autores utilizan modelos matemdticos y plantean
problemas de optimizacién en sus investigaciones cuya clasifi-
cacion merece especial atencion a la hora de comparar diferen-
tes enfoques. Una vez determinadas las variables que definen

las condiciones de operacidn del sistema, tanto la funcién ob-
jetivo, que se define a partir del alcance del estudio (objetivo y
criterio), como las restricciones, que representan el comporta-
miento del sistema, determinan el tipo de problema que se ha
de resolver. La web Neos Server (Czyzyk et al., 1998; Dolan,
2001; Gropp and Moré, 1997) contiene informacién de gran
utilidad para el publico no experto sobre la taxonomia de la
optimizacién, en la que se presentan cuatro facetas principa-
les: naturaleza continua frente a discreta, problemas con o sin
restricciones, funcién objetivo mono o multiobjetivo, y andli-
sis determinista frente a estocdstico. De estas, la primera y la
dltima son de especial interés debido a que la mayoria de los
modelos revisados emplean restricciones para representar apro-
piadamente la dindmica de los sistemas reales y a que la funcién
objetivo se determina a partir del criterio (segtin su descripcion
anterior). As{ pues, para los trabajos analizados, solo se especi-
ficard el tratamiento de la incertidumbre que realizan los autores
(si es un enfoque determinista o probabilista/estocéstico) y la
continuidad o no del modelo (si no emplea variables discretas
o si). Ademads de estos dos, otro factor relevante para la elec-
cidn de las técnicas de resolucion del problema planteado es la
linealidad, distinguiendo entre modelos y ecuaciones lineales o
no lineales. Asimismo, los lectores deben tener presente en lo
sucesivo que para que un problema o modelo sea considerado
no lineal basta con que contenga al menos una expresion no li-
neal, e {dem para la continuidad: se dice no continuo si incluye
al menos una variable entera o discreta.

Por un lado, algunos modelos solo tienen sentido si las va-
riables toman valores acotados de un conjunto discreto, normal-
mente un subconjunto de enteros, lo cual incluye, por ejemplo,
variables binarias para la representacion de estados de encen-
dido/apagado de dispositivos. Esto es algo habitual en la litera-
tura y presenta sus inconvenientes, debido a que los problemas
de optimizacién discretos tienden a ser mas costosos de resol-
ver que los continuos en términos de computacién. Por otro la-
do, dado que los modelos constituyen una simplificacién de la
realidad, los problemas se dividen en deterministas o probabi-
listas de acuerdo con el tratamiento de las variables sujetas a
incertidumbre, como se indica a continuacién. Nétese que la
clasificacion propuesta, puede complementarse con la de otros
autores que cubren las principales fuentes de incertidumbres en
los modelos (Mohammadi et al., 2017b).

= Optimizacién determinista. Existen problemas que no contie-
nen variables aleatorias o estocdsticas, es decir, en los que
se asume un conocimiento exacto del estado de un sistema
de produccién, de manera que la funcién de coste se defi-
ne y depende exclusivamente del valor de las variables de
decision del problema. En general, se distinguen tres fami-
lias de técnicas para resolver estos problemas: 1) analiticas,
como la programacién lineal (LP), la programacion lineal
cuadrdtica (LQP), la programacién cuadrética (QP), la pro-
gramacion cénica de segundo orden (SOCP), la programa-
cién no lineal (NLP), la programacion lineal entera mixta
(MILP), la programacion cuadrética entera mixta (MIQP),
la programacién cuadratica entera mixta restringida cuadrati-
camente (MIQCQP), la programacion no lineal entera mixta
(MINLP), o la programacién dindmica (DP); 2) heuristicas,
basadas en reglas précticas para problemas especificos; y 3)
metaheuristicas, que usan reglas generalistas para llegar a una
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solucién lo mds cercana posible a la éptima y que incluyen,
por ejemplo, los algoritmos genéticos (GA) o la optimizacién
por enjambre de particulas (PSO). Debido a que las técnicas
metaheuristicas generan puntos aleatorios para converger a
una solucién normalmente subdptima, algunos autores se re-
fieren a estos algoritmos como optimizacion estocastica (Om-
bach, 2014), aunque dicha denominacién tiene un significado
diferente en este trabajo, como se define a continuacion.

= Optimizacién probabilista o estocédstica. Otros problemas
contienen variables aleatorias que pueden expresarse median-
te una funcion de densidad de probabilidad. En otras palabras:
se asume una componente aleatoria o incertidumbre en el co-
nocimiento del estado del sistema de produccién y, por ello,
el valor de la funcién de coste puede variar con independen-
cia de las variables de decision. Esta cuestion suele abordar-
se desde dos perspectivas claramente distinguibles: la pro-
gramacion estocdstica (SP), si la incertidumbre se caracteriza
mediante funciones de densidad de probabilidad, y la optimi-
zacién robusta (RO), un enfoque més conservador en el que
unicamente se considera informacién relativa a los limites en-
tre los que un pardmetro o variable puede tomar valores. En
general, la optimizacién probabilista implica mayor comple-
jidad y es la razén por la que, como primera aproximacion,
muchas técnicas propias de la optimizacién determinista se
han adaptado para problemas estocasticos y algunos autores
simplemente afiaden una «P» de probabilista a los acrénimos
anteriormente definidos (Zamani et al., 2016). Otras técnicas
extendidas con nombre propio que se emplean en problemas
con incertidumbre son las enunciadas a continuacién: el mo-
delado mediante procesos de decisiéon de Markov (MDP), si-
mulaciones de Montecarlo (MCS), el analisis basado en el
valor en riesgo condicional (CVaR), métodos de estimacion
puntual (PEM), y la reformulacién del problema en uno de-
terminista mediante restricciones probabilistas (CC).

2.4. Ensayos

Uno de los dos ultimos aspectos a considerar es el tipo de
ensayos realizados, atendiendo tanto al entorno en el que se
han llevado a cabo (simuladores o entornos reales), como al
origen de los datos empleados en el caso de las simulaciones,
que normalmente suele ser modelos o conjuntos de datos estan-
darizados (proporcionados por organismos oficiales, grupos de
investigacidn...), elementos hipotéticos (por ejemplo, variables
climdticas que se asumen constantes), o medidas histéricas de
las instalaciones objeto de la investigacion.

2.5. Software

Para terminar, los andlisis de cada estudio se llevan a ca-
bo mediante una amplia variedad de herramientas que incluyen
entornos de programacién y software ingenieril. En el primer
caso, herramientas como CPLEX (IBM, 2019), GAMS (Biss-
chop and Meeraus, 1982) o AMPL (Fourer et al., 1989), em-
plean su propio lenguaje de optimizacién pensado para simpli-
ficar la definicién de problemas de optimizacién; mientras que
otras como MATLAB (The MathWorks, Inc., 2019), consisten
en un lenguaje interpretado, utilizado en computacion para di-
ferentes propdsitos (muchas veces relacionados con la ingenie-
ria). En cualquier caso, dependiendo de las necesidades deri-
vadas del problema tratado, es posible integrar algoritmos de

optimizacién de otros desarrolladores —sirvan de ejemplo Gu-
robi (Gurobi Optimization, LLC, 2019) o BARON (Sahinidis,
2019)— en las herramientas anteriores. Asi pues, MATLAB
puede usarse en combinacion con YALMIP (Lofberg, 2004) o
TOMLAB (Holmstrom et al., 2010) para facilitar la definicién
del problema de optimizacién, al ser la sintaxis de estas mds
cercana a la de herramientas como GAMS o AMPL. Con res-
pecto al software especifico de ingenieria, este suele incorpo-
rar el proceso de optimizacién de manera mds bien opaca para
el usuario, como es el caso de herramientas para el modelado,
operacion y planificacién de MES como DER-CAM (Marnay
et al., 2008), eTransport (Bakken et al., 2007), HOMER (Gi-
vler and Lilienthal, 2005), o EnergyPlus (Crawley et al., 2000),
por citar algunas. En la siguiente seccién pueden aparecer pro-
gramas que no se han enumerado en esta debido a que solo se
mencionan en uno o dos de los trabajos revisados. Para ampliar
informacidn, se refiere a los lectores a revisiones de este tipo de
software centradas en entornos urbanos (van Beuzekom et al.,
2015), distritos (Allegrini et al., 2015), y a una discusion sobre
alternativas de cédigo abierto (Groissbock, 2019).

3. Clasificacion y analisis

Las publicaciones que se han analizado para extraer las ca-
racteristicas descritas previamente se recopilan en las Tablas 1
a 5, las cuales sirven para organizar la informacién de interés
de este articulo. Nétese que en el titulo de cada tabla aparece la
palabra clave empleada durante la bisqueda los articulos (MG,
VPP, EH, y MES), aunque algunos de ellos pueden estar rela-
cionados con mas de uno de estos términos, o no estarlo con
ninguno, en cuyo caso se incluyen en la categoria «otros tér-
minos» (Tabla 5). Por otra parte, téngase en cuenta que tanto
el factor de impacto (JIF) como el cuartil (Q), estdn referidos
a la revista y afio de publicacién, mientras que el nimero de
citas se corresponde con el de cada articulo a fecha de enero
de 2022, de acuerdo con la informacién que proporciona Cla-
rivate Analytics. Para el cuartil se considera la categoria mas
favorable si la revista pertenece a mds de una, mientras que pa-
ra las publicaciones de 2021 y 2022 se toma el dltimo indice de
calidad publicado, correspondiente al afio 2020.

3.1. Red inteligente y microrredes

De entre los términos aplicables a los sistemas de produc-
cioén, el concepto de microrred (Hatziargyriou et al., 2007) sur-
gi6 para integrar la generacién distribuida de energia y la pla-
nificacién y operacién de la red eléctrica (Braun and Strauss,
2008). Las microrredes pueden definirse como redes de distri-
bucién de medio y bajo voltaje en las que diferentes recursos
energéticos han de ser gestionados de manera coordinada o ais-
lada. Constituyen uno de los principales elementos de la futura
red inteligente (Farhangi, 2010), cuya descentralizacion y ges-
tién coordinada mejoraria el enfoque operacional tradicional.
Se refiere a los lectores a las siguientes revisiones sobre este
tema para mds informacién: la primera estd relacionada con el
control y estrategias de gestién (Gu et al., 2014), la segunda
aborda también el modelado y la planificacién junto con las
citadas estrategias (Mohammed et al., 2019) y la tercera anali-
za mercados, arquitecturas y tecnologias dentro de sistemas de
energia transactivos (Zia et al., 2020).
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Tabla 1: Clasificacion de la literatura revisada sobre microrredes
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Referencia JH.: Contexto Alcance Mgdgladg y Ensayos Software
Q Citas optimizacién
(Vergara- . . . . MATLAB
i 42 I CmaOO i ce.op Spisiendin S
etal., 2019) g CPLEX
(Fabrizio 3,073 Agroindustria 'Plz'mﬁcacmn L Determinista, MILP + Software
et al., 2017) Q118 (Piamonte, Italia) Multicriterio energético modelo conceptual Ensayos reales propio
” ’ y uso de RES
(Botzoni 4630 Mlcrorredctz;perlmental Control (MPC) MATLAB
T . Multicriterio econémico Determinista, MILP Ensayos reales YALMIP
etal., 2021) Q12 hardware-in-the-loop medioambiental CPLEX
(Manchester, UK) y
(Marnay 1.875 Edificios comerciales Disefio (planificacién . Simulacién con mf)delo DER-CAM
etal., 2008) Q2227 (San Francisco, US) anual) Determinista, MILP de hotel y precio (GAMS +
” ’ Criterio econémico histdrico CPLEX)
(Ghaer.n 3,444 Microrred comunitaria Disefio (planificacicn Determinista, no lineal, Simulacién con modelo .
Sigarchian Q125 (Lesoto) anual) PSO de demanda u-Grid
etal., 2016) Criterio econdémico
(Kyriakarakos 5,106 Areas remotas (Mar Disefio (planificacicn Probabilista, MINLP, . L. GenOpt
etal, 2011) Q1 101 Egeo, Grecia) anual) PSO. MCS Simulacién con modelos TRNOpt
” €0, Criterio econémico ’ TRNSYS
(Velarde 6,945 Microrred experimental Control (MPC) Determinista frente a Ensavos reales MATLAB
etal., 2017) Q144 (Sevilla, Espaiia) Criterio energético probabilista ¥ GAMS
(Bordons 1,202 S{stema basado gonuna (.:Ot.]tm.] (MPC,) . Determinista, QP, Simulacién con clima y .
microrred experimental Multicriterio econdmico N No mencionado
et al., 2020) Q46 . N o MIQP demanda historicos
(Sevilla, Espafia) y energético
(Freire 3,367 .. . Cor}tro} (MPC,) . ..
Vivienda (Brasil) Multicriterio econémico Determinista, MIQP Ensayos reales MATLAB
et al., 2020) Q22 o
y energético
(Zhang 3,685  Edificio residencial o COntol (MPC) frentea . Simulacién con clima y MATLAB
etal,2015) QI 84 Jocalizado) planificacion Determinista, MILP demanda hist6ricos YALMIP
° z Criterio econémico 1stort CPLEX
(Phurailatpam 10,556 Aldea y edificio Disefio ;Elllaarﬁﬁcacmn Determinista Simulacién con clima y HOMER
etal., 2018) Q143 comercial (India) L . ’ demanda histéricos
Criterio econémico
Disefio (planificacién
(Suman 7,587 Tres areas rurales anual) Determinista, PSO Simulacién con clima MATLAB
etal., 2021) Q116 (Bihar, India) Multicriterio econémico hibrido histérico
y fiabilidad
. . Planificacion diaria ..
(Firouzmakan 5,286 Tres agentes diferentes N L. Determinista frente a . ., .
. Multicriterio econémico . Simulacién con modelos ~ No mencionado
etal., 2019) Q137 (no localizado) - probabilista, PSO
y fiabilidad
(Alietal., 3,367 Cinco agentes diferentes Planificacién diaria .. . ..
2020) Q25 (no localizado) Criterio econémico Determinista Simulacién con modelos MATLAB
(Mehdi 3,367 enif;i%fifgfbiei das Control Probabilista, lineal, Simulacion con modelos  MATLAB
et al., 2020) Q28 g . Criterio energético control robusto YALMIP
(no localizado)
(CT}oairCelz- 8,827 Microrred con agentes Control (MPC) Determinista, MIQCQP, Simulacién con clima lr\r/[(:\”l/"[II:AAg
etal., 2019) Q113 externos (no localizado) Criterio econémico linealizado a trozos histérico CPLEX
(Torres- . . .. . . ., .
2,707 Microrred experimental Control Determinista, lineal, Simulacién con clima y
Moreno . - . . p o MATLAB
etal., 2018) Q327 (Almerfia, Espaiia) Criterio energético reglas heuristicas demanda histdricos
(Gong 3,367 Sistema IEEE de 33 Planificacion Probabilista, MINLP, Simulacién con modelos  No mencionado
et al., 2020) Q2 47 barras (no localizado) Criterio econémico PEM
Probabilista,
(Mohamed 4,630 Sistema IEEE de 16 Planificacién diaria comparacion Simulacién con modelos  No mencionado
etal., 2021) Q126 barras (no localizado) Criterio econémico metaheuristica
(GA,PSO,...)
Probabilista,
(Lietal., 7,587 Sistema IEEE de 16 Planificacion diaria comparacién Simulacién con modelos  No mencionado
2021) Q19 barras (no localizado) Criterio econdmico metaheuristica

(GA,PSO....)
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Aunque el concepto surgié en el dmbito de la energia eléc-
trica, su uso se ha extendido a sistemas que combinan dife-
rentes tipos de energia como la cogeneracion (Ghaem Sigar-
chian et al., 2016) o la trigeneracién (Marnay et al., 2008) vy,
por ende, se han convertido en un tipo relevante de MES (Man-
carella, 2014). Existen también ejemplos de microrredes que
emplean recursos materiales como biomasa (Vergara-Dietrich
et al., 2019), agua potable (Kyriakarakos et al., 2011) o hidr6-
geno (Velarde et al., 2017; Bordons et al., 2020).

El contexto de las aplicaciones también es bastante variado:
microrredes experimentales (Bolzoni et al., 2021), edificios co-
merciales (Marnay et al., 2008), viviendas (Freire et al., 2020),
dreas residenciales urbanas (Zhang et al., 2015) y rurales (Phu-
railatpam et al., 2018; Suman et al., 2021), industrias agroali-
mentarias (Fabrizio et al., 2017), y una mezcla de los anteriores
(Firouzmakan et al., 2019). Otros campos de especial interés
incluyen la gestién de microrredes en sus modos conectada a
red y aislada (Ali et al., 2020; Mehdi et al., 2020), y la integra-
cién de vehiculos eléctricos mediante control predictivo basado
en modelo (Garcia-Torres et al., 2019), control basado en reglas
(Torres-Moreno et al., 2018) o estrategias de planificacién que
consideran incertidumbre (Gong et al., 2020; Mohamed et al.,
2021; Lietal.,2021). La Tabla 1 recopila los articulos anterior-
mente citados, indicando sus caracteristicas.

3.2.  Centrales de energia virtuales

De manera similar, las VPP (Pudjianto et al., 2007) tienen
su origen en la necesidad de gestionar determinados sistemas
eléctricos y estdn constituidas por un conglomerado delimitado

de productores y consumidores que interactian entre si de ma-
nera que pueden emular el comportamiento de una tinica central
de energia (de ahi el término virtual, dado que no constituyen
una central verdaderamente). Es posible encontrar revisiones
sobre su integracion en el sistema eléctrico (Zhang et al., 2019)
y el tratamiento de la incertidumbre en su modelado (Yu et al.,
2019).

Hasta ahora, solo unos pocos estudios han incluido recursos
en VPP distintos de la generacién eléctrica, la cogeneracion o
la trigeneracion (Mancarella, 2014). Aun asi, es resefiable que
algunos de estos incluyen redes de suministro térmicas (Zama-
ni et al., 2016; Liang et al., 2019) o de gas natural (Ju et al.,
2019), mientras que otras contribuyen a la formulacién de es-
trategias de corto (Heredia et al., 2018; Wozabal and Ramese-
der, 2020) y medio plazo (PandZi¢ et al., 2013) para planificar la
distribucion de energia o tareas de mantenimientos (Sadeghian
et al., 2019). Destacan también la realizacién de andlisis tecno-
econdmicos en sistemas distribuidos (Wang et al., 2020; Naval
et al., 2020) y la propuestas de arquitecturas de gestion (Pasetti
et al., 2018). Otras merecen atencién por su enfoque para tratar
la incertidumbre, empleando un CCGA (Baringo et al., 2019)
o técnicas de optimizacion basadas en riesgo (Sadeghian et al.,
2020; Vahedipour-Dahraie et al., 2020), por usar enfoques de
planificacién binivel (Wei et al., 2018; Kong et al., 2019; Ko-
raki and Strunz, 2018; Foroughi et al., 2021), por establecer un
sistema de agregacion de recursos para la regulacion en redes de
distribucién (Dall’ Anese et al., 2018), y por mitigar los efectos
de ciberataques mediante repartos de energia robustos (Li et al.,
2018). La Tabla 2 recopila los articulos anteriormente citados,
indicando sus caracteristicas.

Tabla 2: Clasificacion de la literatura revisada sobre centrales de energia virtuales

JIF

Modelado y

Referencia . Contexto Alcance N Ensayos Software
Q Citas optimizacion
(Zamani 7,182 VPP con <iuat/r0 zonas + Planificaci6n diaria Probabilista, MILP, Simulacién con clima y
energia térmica . P N GAMS CPLEX
etal., 2016) Q1105 . Criterio econémico PEM demanda histéricos
(Canada)
(Liang 8.267 Sistema TEEE de 13 Pla.mﬁca'cmn dla’rla' Probabllll'sta frente a Slmulac10n' con .
X Multicriterio econémico determinista, MILP, demanda, clima y Gurobi
etal., 2019) Q1 39 barras (no localizado) . . .
y basado en riesgo CVaR precios histdricos
Planificaci6n diaria .. . . .
(Juetal., 8,848 VPP con nueve nodos + ... o Probabilista, RO, CC, Simulacién con clima y
2019) Q142 gas (China) Multicriterio econémico MILP, CVaR demanda histéricos  OMS CPLEX
y basado en riesgo
(Heredia 3,002 VPP con baterias Planificacion diaria e Simulacién con
? (mercado eléctrico intradiaria Probabilista, MILP demanda, produccién y AMPL CPLEX
etal., 2018) Q135 . _ L . NP
ibérico) Criterio econémico precios histdricos
(Wozabal . AT MATLAB
and 5,334 VPP operando en el Planificacion diariae  p o1 iricia DP, MDP,  Simulacién con precios QUASAR
mercado eléctrico intradiaria A
Rameseder, Q115 ~ _— L CVaR y produccion histéricos Software
(Espafia) Criterio econémico .
2020) propio
(Pandzi¢ 5,261 VPP (Condado de Planificacion semanal Determmlsta, MILP, Simulacién con precios
Gy . . . escenarios con . GAMS CPLEX
etal., 2013) Q1131 Sibenik, Croacia) Criterio econémico . K histéricos y modelos
incertidumbre
(Sadeghian 2,862 Sistemas IEEE de 6y 18 P]amﬁcz.imf)n del PrObabIhSt?’ MINLP, . ..
etal., 2019) Q1 16 barras (no localizado) mantenimiento escenarios con Simulacién con modelos GAMS
v Criterio econémico incertidumbre, CVaR
. . Simulacién con
(Wang 9,746 VPP urbana Planificacién I o . .
et al., 2020) Q121 (Melbourne, Australia) Criterio econémico Determinista, MILP, demandas, precio y No mencionado

clima histéricos
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Tabla 2: Clasificacion de la literatura revisada sobre centrales de energia virtuales (conti-
nuacién)
Referencia JH.: Contexto Alcance qugladg y Ensayos Software
Q Citas optimizacion
Sistema de riego . ..
(Naval 8,001 compuesto por Planificacion anual Simulacién con
: Ompuesto p . L Determinista, MILP demandas y precios MATLAB
et al., 2020) Q121 estaciones de bombeo Criterio econdémico R
© " histéricos
(Aragon, Espaiia)
. o Planificacién . Sugeridos
(Pasetti 2,217 VPP hlpgtetlca (no Multicriterio econémico Determinista, MILP Modelo conceptual (sin CPLEX o
etal., 2018) Q249 localizado) ensayos) .
y de confort Gurobi
(Baringo 6,074 ~ Planificacién diaria Probabilista, RO Simulacién con precios
etal., 2019) Q157 VPP (Espafia) Criterio econémico adaptativa, CCGA histdricos y modelos GAMS CPLEX
(Sadeghian 6,583 VPP hipotética (no pisene zgglllirll;ﬁcacmn Pro:::;ﬁ:;?(,)xlolj}l), Simulacién con modelos GAMS
etal,, 2020) Q18 localizado) Criterio econémico incertidumbre, CVaR KNITRO
(Vahedipour- N Planificacion diaria J
Dahraie 8,960 VPP hlpOtethd.de 15 Multicriterio econémico Probabilista, MILP, Simulacién con modelos  GAMS CPLEX
Q18 barras (no localizado) . CVaR
et al., 2020) y basado en riesgo
VPP comercial o Determinista. binivel TOMLAB
(Wei et al., 8,426 residencial con 2100 Planificacion diaria MIQCQP (I\>IILP + Simulacién con modelos MATLAB
2018) Q133 sistemas HVAC (no Criterio econdmico NLP) CPLEX
localizado) SNOPT
(Kong 8,848 Sistema IEEE de 9 Planificacién diaria e - N .
. intradiaria Determinista, QP Simulacién con modelos ~ No mencionado
etal., 2019) Q127 barras (no localizado) . -
Criterio econémico
(Koraki and Red de distribucion Planificacién diaria e Probabilista (diario) y Simulacién con MATLAB
6,807 . . .. L L. .
Strunz, Q193 Europea de referencia intradiaria determinista produccién y demanda Gurobi
2018) CIGRE MV (Alemania) Criterio econémico (intradiario) histdricas Matpower
. VPP técnica en . . -
(Foroughi 4,630 . Planificacion diaria .. . ., GAMS
etal., 2021) Q16 mercados d_e energia (no Criterio econémico Determinista, MINLP Simulacién con modelos IPOPT
localizado)
Sistema IEEE de 37
(Dall’ Anese 6,807 barras y VPP Control (MPC) .. Simulacién con clima y .
etal., 2018) Q152 residencial/comercial Criterio energético Determinista, QP demandas histéricos No mencionado
(California, US)
(Li et al., 7,377 Sistema IEEE de 123 Control (MPC) Determinista frente a . .,
2018) Q144 barras (no localizado) Criterio econémico probabilista Simulacién con modelos MATLAB
. VPP con vehiculos Planificacion diaria Determinista y Simulacién con precios,
(Alahyari 3,762 . . . - ., . .
etal., 2019) Q230 eléctricos (no Multicriterio econémico probabilista, LP, MCS, produccién y vehiculos No mencionado

localizado)

y basado en riesgo

CVaR

histéricos

3.3.  Concentradores de energia («energy hubs»)

El concepto de EH (Geidl et al., 2006) fue probablemente el
primero capaz de considerar diferentes vectores energéticos, es
decir, flujos energéticos y de materiales. Sus propulsores lo de-
finieron como «la interfaz entre productores, consumidores y la
infraestructura de transporte, la cual, desde el punto de vista de
un sistema, define la relacion entre las entradas, salidas, conver-
sién y almacenamiento de los diferentes vectores energéticos»
(Geidl and Andersson, 2007). Recientemente, dos amplias revi-
siones se han publicado sobre este tema (Sadeghi et al., 2019;
Maroufmashat et al., 2019). Otros articulos han sido publicados
con el objetivo de analizar aspectos un poco mds especificos de
los EH, como el tipo de elementos de conversioén y los recur-
sos (Mohammadi et al., 2017a), o la planificacién éptima en
presencia de incertidumbre (Mohammadi et al., 2017b).

Como este enfoque no estaba inicialmente circunscrito a los
sistemas eléctricos, se ha usado en una amplia variedad de con-
textos, como el andlisis energético (Brahman et al., 2015) y di-
sefio (Evins, 2015) de edificios, el disefio (Wang et al., 2018)
y redimensionamiento (Orehounig et al., 2015) de los siste-
mas de suministro a nivel de distrito, o la gestién de energia

en invernaderos (Bozchalui et al., 2015; Ramos-Teodoro et al.,
2021), distritos residenciales (Zhong et al., 2018), paises (Tahir
et al., 2019) o EH interconectados (Mirzapour-Kamanaj et al.,
2020). Con respecto a los principales avances, existen diferen-
tes formulaciones que buscan mejorar la aptitud para represen-
tar sistemas reales, por ejemplo, empleando funciones lineali-
zadas a tramos para sustituir modelos no lineales (Evins et al.,
2014), incluyendo programas de respuesta a la demanda (Alipo-
ur et al., 2018), proponiendo un algoritmo de optimizacién que
hace uso de un modelo general para EH (Beigvand et al., 2017),
o reduciendo el nimero de variables requeridas para definir el
problema (Ramos-Teodoro et al., 2018). Algunos autores inclu-
so han propuestos enfoques hibridos entre MG y EH (Menezes
Morato et al., 2017) y existen también ejemplos de aplicacion
de multiples métodos para tratar la incertidumbre, como la op-
timizacion con restricciones probabilistas (Hou et al., 2020), la
optimizacion estocdstica (Jamalzadeh et al., 2020; Faraji et al.,
2021), la optimizacion robusta (Parisio et al., 2012; Nosrataba-
di et al., 2021), y estrategias heuristicas (Batic et al., 2016). La
Tabla 3 recopila los articulos anteriormente citados, indicando
sus caracteristicas.
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Tabla 3: Clasificacion de la literatura revisada sobre concentradores de energia

Referencia JH.: Contexto Alcance Mgdqlad(? y Ensayos Software
Q Citas optimizacion
Disefio (planificacién EnergyPlus
(Evins 4,292 anual) Determinista, binivel Simulacion con modelos AIMMS
2015) Q173 Edificios (Londres, UK) Multicriterio econémico GA + MILP y clima histérico IVIC?){LI'E?(B
y de emisiones de CO, NSGA.II
. Distritos, poblado con Disefio (planificacién . .. EnergyPlus
étO;le h(z)l(;rlnsg) 5’17‘1‘20 29 edificios (Zernez, anual) Criterio de Determinista, LP Slmm:{:il;z ;?;g:izgelos MATLAB
” Suiza) emisiones de CO, y CPLEX
(Bozchalui 3.190 Invernaderos (Ontario, Plan1ﬁca0101.1’d1arla Determu/ngtg, MILP + Simulacién C(?n
etal., 2015) Q157 Canads) Comparacién de andlisis de demandas, precio y AMPL CPLEX
” criterios incertidumbre (MCS) clima histéricos
(Ramos- 2,847 Distrito agroindustrial Planificacién diaria . Simulaci6n con MATLAB
Teodoro b ~ I P Determinista, MILP demandas, precio y
Q31 (Almeria, Espaiia) Criterio econémico K RV ODEHubs
etal., 2021) clima histéricos
.. Planificaci6n diaria
(Brahman 2,973 V1v1en.das (no Comparacion de Determinista, MILP Simulacién con modelos ~ GAMS CPLEX
etal., 2015) Q1 267 localizado) .
criterios
(Wang 8,426 Centro administrativo, Dls.en.o (plam.ﬁcacwn . Simulacién con clima y CPLEX Gurobi
etal., 2018) Q1 104 distrito (Beijing, China) diaria estacional) Determinista, MILP recios histdricos YALMIP
” ) Jing. Criterio econémico P c ) MATLAB
(Zhong 4,098 Cincuenta edificios Planificacion diaria D(::tt:imrmilzn;z:z,nNI(f, Simulacién con clima y No mencionado
etal., 2018) Q123 residenciales (US) Criterio econémico P P demanda histéricos
consenso
. Disefio (planificacion .. . . .,
(Tahir et al., 3,745 , . Determinista, lineal, Simulacion con
Pais (China) anual) o . EnergyPLAN
2019) Q135 o . reglas heuristicas demandas histéricas
Criterio econémico
(Mirzapour- Sistema IEEE de 33 . AR
Kamanaj 4,630 barras con cuatro EH Pla.mﬁ.cacmn (/ha.na Determinista, MILP Simulacién con modelos  GAMS CPLEX
Q124 . Criterio econémico
et al., 2020) (no localizado)
. cp . Planificacion semanal .. . L. EnergyPlus
(Evins 4,844 Edificio de oficinas .. L. Determinista, LP frente Simulacién con modelos
etal,2014) Q1103 (Zurich, Suiza) Criterio de emisiones de a MILP clima histérico MATLAB
. ’ Co, y CPLEX
(Alipour 7377 Tres EH hipotéticos Planificacién diaria Determl}ysta frente a Simulacién con GAMS
etal. 2018) Q178 (uno en Waterloo, Criterio econémico probabilista, PEM, demandas y precios SBB/CONOPT
v Canada) MCS, MINLP histdricos
(Beigvand 7.900 Multiples EH Planificacion Determinista, no lineal,
g 0 hipotéticos (no Comparacion de MINLP, PSO, GA y Simulacién con modelos MATLAB
etal., 2017) Q195 . .
localizado) criterios otros
(Ramos- Conglomerado Simulacién con
Teodoro %TZ& industrial experimental Cfi:tzzit(r)oéc(xggl)ico Determinista, MILP demandas, precio y MATLAB
etal., 2018) (Almeria, Espafia) clima histéricos
(Menezes 3,488 Industria azucarera Control (MPC) Determinista, binivel Simulacién con clima MATLAB
Morato Q121 (Brasil) Criterio energético MIQP histérico YALMIP
etal., 2017) ! 1teno energety stort CPLEX
EH hipotético con
(Houetal, 7,587 vehiculos eléctricos (no (;onFrol (Mli’C)‘ Probabilista, MILP, CC Simulacién con modelos  No mencionado
2020) Q18 . Criterio econémico
localizado)
(Jamalzadeh 7,587 EH hipotético (no Planificacion diaria Probabilista, MILP
§ P . Multicriterio econémico . ’ Simulacién con modelos ~ GAMS CPLEX
et al., 2020) Q120 localizado) . comparativa SP y RO
y energético
(Faraji 7,587 Multiples EH Planificacién diaria Probabilista, MILP, Simulacién con clima y GAMS
etal., 2021) Q15 hipotéticos (no Criterio econémico MCS recio histéricos MATLAB
. localizado) P CPLEX
(Parisio 3,432 EH hipotético Planificaci6n diaria .. . .,
etal,2012) Q1175 (Waterloo, Canada) Criterio econémico Probabilista, MILP, RO Simulacién con modelos CPLEX
(Nosratabadi 7,587 EH hipotético (no M}:}ﬁﬁlﬁfﬁlﬁfﬁm Probabilista, RO, MCS,  Simulacién con clima y GAMS
et al., 2021) Q14 localizado) . MILP precio histdricos DICOPT
y basado en riesgo
(Baticetal, 4,067 CO'?&‘;‘:I‘I’ ?f; ‘;ﬁ}[g“"s Planificacién diaria Determinista. Lp desr;‘:;‘;i?‘”;;‘;‘; MATLAB
2016) Q135 pus VE Criterio econémico sta, S precioy CPLEX

Belgrado, Serbia)

clima histdricos
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3.4. Sistemas multienergia

La denominacién de sistemas multienergia surgid, desde
una perspectiva genérica, para abarcar todas las metodologias
relacionadas con la gestién de vectores energéticos, incluyen-
do los enfoques anteriormente mencionados: MG, VPP y EH.
Mancarella ha ofrecido una extensa discusion sobre las carac-
teristicas de cada uno de estos (Mancarella, 2014) y otros au-
tores estdn de acuerdo en que se trata de la «extension de la
red inteligente mds alld de la energia eléctrica» (van Beuzekom
et al., 2015), es decir, incluyendo otros recursos del sector de
la energia. Mancarella ha anticipado que estos conceptos po-
drian aplicarse a diferentes escalas e integrar pequefios sistemas
en otros de mayor tamailo, lo cual significa modelar desde vi-
viendas hasta regiones o paises, incluyendo niveles geogréficos
intermedios como edificios, industrias, distritos o ciudades. A
partir de la categorizacion de Mancarella, se han publicado re-
visiones actualizadas sobre el modelado de MES (Kriechbaum
et al., 2018), infraestructura necesaria (Guelpa et al., 2019) y
herramientas de utilidad (van Beuzekom et al., 2015).

En este sentido, entre las cuestiones abordadas hay algunas
contribuciones destacables con respecto al modelado de MES:
un marco flexible que permite la inclusién de flujos bidirec-
cionales (Long et al., 2019; Taylor et al., 2021), diagramas de
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Sankey propuestos como alternativa conceptual (Liu and Man-
carella, 2016), y, en contextos mds especificos, algunos traba-
jos han tratado el andlisis tecnoeconémico de MES basados
en biocombustibles (Minutillo et al., 2019) o del sistema ener-
gético britdnico en escenarios futuros (Clegg and Mancarella,
2019b,a). Ademas, se ha estudiado el disefio de MES (Wirtz
et al., 2021), particularmente en edificios (Fabrizio et al., 2010),
distritos (Huang et al., 2019), poblaciones remotas (Luo et al.,
2021), o simplemente MES descentralizados en general (Ma-
vromatidis and Petkov, 2021). También existen estudios sobre
el andlisis de sistemas con dispositivos de almacenamiento (Ga-
brielli et al., 2018), redes de distribucién activas (Wang et al.,
2019) y planes de expansién coordinados (Fan et al., 2020). Con
respecto a las estrategias de operacion, la optimizacién robus-
ta se ha empleado para obtener los flujos 6ptimos en distritos
inteligentes (Martinez Cesena and Mancarella, 2019; Good and
Mancarella, 2019), pero también cabe sefialar el uso de mode-
los deterministas en redes térmicas de distrito (Lu et al., 2018),
sistemas de energia regionales (Liu et al., 2020; Nasiri et al.,
2020), y edificios comerciales (Liu et al., 2019). La Tabla 4
recopila los articulos anteriormente citados, indicando sus ca-
racteristicas.

Tabla 4: Clasificacion de la literatura revisada sobre sistemas multienergia

Referencia JH.: Contexto Alcance Mgde}ad{) y Ensayos Software
Q Citas optimizacién
Disefio (planificacién Simulacién con
(Gabrielli 8,426 Distritos residenciales anual) N o .
etal,2018) QI 158 (Zurich, Suiza) Multicriterio econbmico ~ Dererminista, MILP de;;‘:‘;‘:ﬁ; pecoy CPLEX
y de emisiones de CO, h ‘
Conjunto de tres . .,
(Long et al., 8,848 edificios (Campus UoM, CpnFrol (MI,DC? Determinista, MIQP Slmulamqn c/o.n CPLEX
2019) Q115 Minchester, UK) Criterio econémico demandas histdricas
. . Simulacién con
(Taylor 4312 Tres EH hipotéticos (no Control (MPC) S R CPLEX
etal., 2021) Q132 localizado) Criterio econdémico Determinista, MILP demaqda§ y precios MATLAB
histdricos
(Liu and 7,182 Distrito (Campus UoM, P Determinista Simulacién con precio y MATLAB +
Mancarella, ) Modelado y anélisis . L. L.
2016) Q1130 Manchester, UK) (sin optimizacion) demanda histéricos Excel
(Minutillo 4,939 .Slstema' (/le Modelado, andlisis Determinista . .,
poligeneracion (no P o . Lo Simulacién con modelos Aspen Plus
etal., 2019) Q212 Jocalizado) econdémico y energético (sin optimizacion)
(Clegg and
Mancarella, 6.082
2019b) ? P < Modelado y disefio - . Simulacién con modelos EnergyPlus
(Clegg and 22/}7 Pais (Gran Bretafia, UK) Criterio econdmico Determinista, no lineal y datos histéricos MATLAB
Mancarella,
2019a)
Comparacién de Disefio (planificacién de
(Wirtz 9,709 P cinco dias durante un .. Simulacién con .
modelos en un MES ~ Determinista, MILP . Gurobi
etal., 2021) Ql1 hipotético (Alemania) ano) demandas histdricas
P Criterio econémico
Disefio (valores
S IR EnergyPlus
(Fabrizio 2,580 Edificios (Turin, Italia) estdClOl’ld.lfls) Determinista, LP Simulacién con modelos algoritmo
etal., 2010) Q2104 Comparacién de GRG2
criterios
Distrito central Disefio (planificacion . L . CPLEX
o (:l[“;ggl % 2’?970 administrativo (Beijing, diaria estacional) Determinista, MILP S‘m‘fé‘;‘srt‘li‘t’é‘;cl;?a y YALMIP
” China) Criterio econémico p ’ ) MATLAB
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Tabla 4: Clasificacion de la literatura revisada sobre sistemas multienergia (continuacion)

Referencia JH.: Contexto Alcance Mgdqlad(? ’y Ensayos Software
Q Citas optimizacion
(Luo et al., 7,587 Poblado remoto (Lhasa, Disefio y planificacién ]s;zggl:rllsﬁz’ glj](fo: Simulacién con No mencionado
2021) Q13 Tibet) Criterio econémico ” etapasg) ’ ) demandas histéricas
(Mavromatidis 9,746 Distrito urbano pseno a(llzllla;[ll;ﬁcacmn Simulacién con clima
and Petkov, ] hipotético (Zurich, L. L. Determinista, MILP . y No mencionado
Q17 . Multicriterio econémico precio histéricos
2021) Suiza) ..
y de emisiones de CO,
Sistema IEEE de 33 Diseflo (planificacion Simulacién con
(Wang 8,848 barras y sistema de gas arI:ual) Probabilista, MINLP, roduccién v demanda CPLEX
etal,2019) Q123  de 23 nodos + ocho EH L - SOCP P 1on y
. Criterio econémico histéricas
(no localizado)
(Fan et al., 3367 MES de 14 barras (no Diseiio (valores anuales) Determlnlstz}, ‘I\,/HLP, . y .
. descomposicion de Simulacién con modelos ~ No mencionado
2020) Q27 localizado) L o
Criterio econémico Bender
(Martinez . .
Cesenaand 8267 Distrito con veintiséis Planificacién diaria Probabilista, MILP + Simulacién con MATLAB
edificios (Manchester, L. L. . Software
Mancarella, Q170 Criterio econémico RO (dos etapas) demandas histdricas .
UK) propio
2019)
(Good and Cincuenta edificios . . . ., .
Mancarella, %%6574 residenciales, distrito %ﬁ?;ﬁgazlczgﬁz Probabilista, MILP SImurl:Sg?lics(t)gricclg:a y No mencionado
2019) (Inglaterra, UK) p
(Lu etal., 5,537 Red térmica de distrito Planificaci6n diaria .. . ., MATLAB
. .. L. Determinista, MILP Simulacién con modelos YALMIP
2018) Q135 (Changchun, China) Criterio econémico
CPLEX
(Livetal, 3367 Multiples redes de Planificacién diaria Determinista, MINLP, =~
L . Multicriterio econémico comparacion de Simulacién con modelos CPLEX
2020) Q21 distrito (no localizado) . . X
y medioambiental algoritmos
Sistema IEEE de 6
(Nasiri 7,587 barras y sistema de gas Planificacién diaria S N )
et al., 2020) Q120 de 6 nodos (no Criterio econdmico Determinista, MILP Simulacién con modelos  GAMS CPLEX
localizado)
Control (MPC con
(Liu et al., 3,745 Edificio comercial correccion en tiempo Determinista, MILP y Simulacién con clima y Gurobi
2019) Ql4 (Wuhan, China) real) MINLP, GA, PSO demanda histdricos

Criterio econémico

3.5. Otros términos

Ademads de los cuatro enfoques principales discutidos an-

teriormente, otros términos aparecen (algunas veces acompa-
fando a los previos) en publicaciones cuyo tema de investiga-
cién estd ligado al tipo de problemas analizado hasta ahora. Un
ejemplo del crecimiento de la perspectiva multivector de Man-
carella se encuentra en términos novedosos que comienzan a
aparecer junto con el de MG. Asi pues, las microrredes multi-
energia (Mansour-Saatloo et al., 2020; Lekvan et al., 2021) o
ciertas microrredes reconfigurables (Hemmati et al., 2021) pue-
den enmarcarse en la definicién de MES de este autor.

Otro ejemplo son los denominados sistemas ciberfisicos
(CPS), un nuevo concepto que integra numerosas ideas de In-
genieria de Control y automatizacién y de las tecnologias de
la informacién y la comunicacién. La mayoria de las contri-
buciones cientificas estdn enfocadas en la propuesta de mode-
los conceptuales, arquitecturas de control y comunicaciones, o
técnicas de computacion y ciberseguridad, pero hay otras rela-
cionadas con los sistemas de produccién como la red eléctrica
(Chen et al., 2018), que es por definicién un CPS al interactuar
con elementos de control por computador y redes de comuni-
cacion. En particular, hay ejemplos del control del suministro

térmico en redes residenciales (Zeng et al., 2018) y de la inte-
gracion de la gestion de energfa en la industria (Pei et al., 2019),
por citar algunos.

Por otro lado, los términos reparto energético (Yuan et al.,
2017), reparto econémico (Beigvand et al., 2017; Jiang et al.,
2017; Ghaemi et al., 2021), reparto éptimo (Fang et al., 2019),
compromiso de unidad (Elkamel et al., 2021; AlHajri et al.,
2021), planes de expansion (Mehrabadi et al., 2020), y distri-
bucién de recursos (Wenzel et al., 2016) se emplean en apli-
caciones similares a los términos MES y EH, e incluso exis-
ten articulos en los que ninguno de los anteriores se mencio-
nan expresamente pero igualmente estdn relacionados con los
sistemas de produccién continuos, incluyendo la gestién ener-
gética en viviendas (Mohammadi et al., 2018), hogares inte-
ligentes (Zamanloo et al., 2021; Mansouri et al., 2021), redes
de distribucion (Fu et al., 2019), marcos de trabajo multiagen-
te (Salehpour et al., 2021), y unidades de desalacién acopladas
a invernaderos. El modelo eTransport es otro ejemplo que, de
acuerdo con sus autores, se ha desarrollado «en torno a casos de
estudios presentados por patrocinadores industriales» (Bakken
et al., 2007), mucho antes de que MG, VPP, EH y MES empe-
zaran a crecer en popularidad. La Tabla 5 recopila los articulos
anteriormente citados, indicando sus caracteristicas.
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Tabla 5: Clasificacion de la literatura revisada incluyendo otros términos relacionados con
los sistemas de produccién
Referencia JH.: Contexto Alcance M(?de:ladg y Ensayos Software
Q Citas optimizacién
Disefio (planificacion
(Mohammadi 4,418 Vivienda aislada anual) Determinista Simulacién con HOMER
etal., 2018) Q142 (Hesarak, Tehran, Irdn) Multicriterio econémico ’ demanda histérica MATLAB
y fiabilidad
Plan1£1;az;(lrilé(np)lan de ¢Transport
(Bakken 1,172 Areas residenciales Criterio fcor;émico (con  Determinista, MILP, DP Simulacién con precios (COIN + MS
et al., 2007) Q252 (Noruega) . ? ’ histdricos Access + MS
penalizacién por .
L Visio + C++)
emisiones)
(Mansour- Microrred con Planificacién diaria GAMS
7,587 produccién combinada . P Probabilista, RO, MCS, . .,
Saatloo Q124 de frio y calor (no Multicriterio econémico MILP Simulacién con modelos MATLAB
et al., 2020) Y y basado en riesgo CPLEX
localizado)
(Lekvan 7,587 Microrred multienergia Planificaci6n diaria Probabilista, RO, MCS
§ . & Multicriterio econémico M * Simulacién con modelos ~ GAMS CPLEX
et al., 2021) Q121 (no localizado) . MILP
y basado en riesgo
(Hemmati 7,587 Sistema IEEE de 10 Mﬂi‘;ﬁfi‘lgﬁﬁwo Probabilista, RO, MCS, (. .o GAMS
etal., 2021) Q118 barras (no localizado) .. MINLP DICOPT
y de emisiones de CO,
(Zeng et al., 2,848 Areas residenciales (no Control y planificacion Determinista, reglas Simulacién con modelos  No mencionado
2018) Q24 localizado) Criterio econémico heuristicas, MILP
(Pei et al., - Fébrica de baterias (no Control (MPC) .. Simulacién con precio y .
2019) Q42 localizado) Criterio econémico Determinista, MINLP demanda histéricos No mencionado
(Yuan et al., 7,900 Regiones, sistemas de Control o planificacién Determlmstg, .S,OCP’ . .. GAMS
2017) Q17 ensayos IEEE y Criterio econémico descomposicion de Simulacién con modelos MOSEK
PEGASE (Europa) ! ! Bender MATLAB
(Jiangetal, 7,900 Sistemas IEEE de 6 y Planificacién diaria Probabilista, MINLP, . y
118 barras (no . . Simulacién con modelos CPLEX
2017) Q1 62 K Criterio econémico CC
localizado)
(Ghaemi 7,587 Red ‘;g ‘;ﬁ;‘:ﬁf“ de Planificacién diaria Probabilista, RO Simulacion con modelos GAMS
et al., 2021) Ql1 L Criterio econémico adaptativa, CCGA ) Gurobi
localizado)
(Fangetal, 3,588  Red térmica de distrito Planificacion diaria Probabilista, CC, MILP, =~ MATLAB
2019) Q16 (no localizado) Criterio econdmico descomposicion de Simulacién con modelos YALMIP
Bender CPLEX
(Elkamel 7,587 Sistema IEEE de 30 Planificacién diaria Probabilista, SP, MILP, - | iy
. I P descomposicién de Simulacién con modelos GAMS
etal., 2021) Q13 barras (no localizado) Criterio econémico
Bender
(AlHajri 7587 S‘;‘;‘r’;‘;‘s eézmgsczgz ®  Planificacién diaria Probabilista, SP, Simulacion con modelos GAMS
etal,2021) Q13 y ce gas Criterio econémico MINLP DICOPT
nodos (no localizado)
(Mehrabadi 7,587 Sistema modificado de Disefio (planificacion Pr/obablhsta, MILP, Simulacién con precio y GAMS
etal,2020) Q12 39 barras (US) anual) método basado en la demanda histéricos MATLAB
” ) Criterio econémico cadena de Markov ’ ) CPLEX
(Wenzel 0,675 leerentf:;s plantas de Control o planificacion Deter.ml.msta, LQP, . L, .
produccién (INEOS, L P multiplicadores de Simulacién con modelos ~ No mencionado
et al., 2016) Q417 N R Criterio econémico
Koln, Alemania) Lagrange
(Zamanloo 7,587 Hogar 1nt§11gente (no Pla.mh.camon Eha.na Determinista, MILP Simulacién con modelos CPLEX
etal., 2021) Q12 localizado) Criterio econémico
Planificacion diaria
. Red de 83 barras de N .
(Mansouri 7,587 hogares inteligentes (no /M}Jltlcrlterlo, . Probabilista, MCS, Simulacion con modelos ~ GAMS CPLEX
etal., 2021) Q112 X econdmico, energético y MILP
localizado) .
de emisiones de CO,
Central hibrida Planificacién diaria Determinista, reglas
(Fu et al., 8,848 incluyendo el sistema Multicriterio heuristicas, MILP, Simulacién con No mencionado
2019) Ql 14 IEEE de 39 barras (no econdmico, de uso de descomposicion de demandas histéricas
localizado) RES y de seguridad Bender
Marco de optimizacién . . Lo e
(Salehpour 7,587 . Planificaci6n diaria Probabilista, MCS, . L.
etal., 2021) Q15 descentralizado para EH Criterio econdémico MILP Simulacién con modelos ~ GAMS CPLEX

(no localizado)
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Tabla 5: Clasificacion de la literatura revisada incluyendo otros términos relacionados con

los sistemas de produccidén (continuacién)

Referencia JH.: Contexto Alcance M(?dt‘:ladg y Ensayos Software
Q Citas optimizacién
. Invernaderos y . Ll .
(Gil et al., 8,208 ., . Control (MPC) .. Simulacién con clima y
2019) Q112 desalaci6n (Almerfa, Criterio energético Determinista, PNMPC demanda historicos MATLAB

Espaiia)

3.6. Vision general de los articulos revisados

Para la discusién de los resultados que resumen las caracte-
risticas de los trabajos revisados, se presenta a continuacién un
diagrama de barras para cada una de las columnas de las tablas
anteriores (Figuras 3 a 8). Por cuestiones visuales, la columna
de alcance se ha dividido en dos gréficas, objetivo (Figura 5)
y criterio (Figura 7), como se considero en la seccién 2. Néte-
se que, excepto en las Figuras 6 y 8, cada articulo solo se ha
contabilizado en una de las categorias disponibles. En las Figu-
ras 6 y 8, las publicaciones se han considerado mds de una vez
si en ellas se combinan o compararan diferentes modelos o téc-
nicas de resolucion, o si hacen uso de més de una herramienta
software. Los siguientes parrafos describen estos graficos e in-
cluyen, entre paréntesis, el niimero total de articulos dentro de
cada categoria.

De acuerdo con la Figura 3, la mayoria de los trabajos se de-
sarrollan en contextos de distritos y dreas urbanas (24), seguido
de casos de referencia (20) en los que se incluyen, entre otros,
las microrredes experimentales y los sistemas IEEE para ensa-
yos. Las publicaciones que comprenden escenarios hipotéticos
y aquellas cuyo marco de trabajo no estd claramente delimitado
se han incluido en la categoria «Otros» (30), que es la prime-
ra en importancia al contener una gran variedad de contextos.
Los sistemas energéticos de industrias (7), edificios (11) y re-
giones/paises (8) son tratados en un menor, pero significativo,
nimero de articulos.

mMG mVPP mEH wMES mOtros términos

Regiones/paises [l 4 @
Distritos [ IEHINNE 6 8
Industrias  IEHI2NEH
Edificios [HENNNEY 2 120
Casos de referencia [ N N RGN
orros SN 7 4

0 5 10 15 20 25 30
NUmero de publicaciones

Contexto

Figura 3: Resumen clasificatorio de los contextos mds usuales en los trabajos
revisados

Como se menciona en la seccion 2, el alcance se compone
del objetivo y los criterios del estudio, por lo que se presenta
una figura para cada cada una de ellos. En el caso de los obje-
tivos, estdn tan interrelacionados que un mismo trabajo puede
considerar varios de ellos a la vez (por ejemplo, disefio a par-
tir de la planificacién anual). Por esta razoén, la Figura 4 se ha
elaborado de manera que si un trabajo presenta mds de un ob-
jetivo, solo se contabiliza uno de ellos: el jerdrquicamente su-
perior, por lo general siguiendo el orden disefio, planificacion,
control y modelado. Para ilustrarlo, considérense los trabajos de

Mohammadi et al. (2017b) y Yuan et al. (2017) en la Tabla 5 es-
tos han sido clasificados en los respectivos objetivos de disefio
y planificacién.

mMG mVPP mEH =MES mOtros términos

Disefio [IENING 9 2

g Planificacion | NN 17 13 5
§ Control [INENN2N3) 3 2
Modelado |3
0 10 20 30 40 50 60

Numero de publicaciones

Figura 4: Resumen clasificatorio de los objetivos mds usuales en los trabajos
revisados

En esencia, la planificacién comprende un mayor nimero
de publicaciones (58) si se compara con los objetivos restantes,
disefio (21), control (18) y modelado (3), que al ser la base para
la mayoria de los trabajos solamente aparece de manera inde-
pendiente en un reducido nimero de casos. Ello se debe parcial-
mente al hecho de que numerosas aplicaciones estdn orientadas
a los mercados eléctricos, cuya operacion consiste en pujas ho-
rarias para la compra/venta de energia que se planifica de an-
temano. Otro hecho singular es que, en proporcidn, parece ha-
ber mds aplicaciones de control en microrredes, probablemente
porque en ellas se incluyen elementos mds tangibles en compa-
racién con los enfoques restantes, los cuales incorporan siste-
mas a gran escala en los que, en muchas ocasiones, se omite la
existencia de sus bucles de control a bajo nivel.

MES = Otros términos

sMG mVPP mEH
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Figura 5: Resumen clasificatorio de los criterios mas usuales en los trabajos
revisados

Con respecto a los criterios aplicados en cada trabajo, la Fi-
gura 5 muestra una abrumadora mayoria del criterio econémico
(62) en los casos monocriterio, sobre el resto (energético, con
7 publicaciones, y emisiones, con 2), debido al hecho de que
el principal incentivo para participar en los mercados eléctricos
es el beneficio monetario obtenido. Este se considera incluso
en cada uno de los miiltiples estudios con enfoque multicriterio
(23) y de comparacién de criterios (6), los cuales abarcan una
heterogeneidad de casos detallados en las Tablas 1 a 5. Conside-
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rar como Unico criterio las emisiones de CO; o de otros gases
o cuestiones energéticas estd normalmente relacionado con el
disefio o la aplicacién de estrategias de control.

Debido a la heterogeneidad de los términos incluidos en la
columna «Modelado y optimizacién», se refiere a los lectores a
la Figura 2 para comprender las etiquetas del eje vertical de la
Figura 6. Nétese que las seis primeras constituyen tres catego-
rias binomiales de acuerdo con el diagrama de la Figura 2, de
las cuales se discutié sobre el tratamiento de la incertidumbre
en la seccién 2, mientras que las dos restantes pueden caracte-
rizarse facilmente a partir de los acrénimos en las Tablas 1 a
5.
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Figura 6: Resumen clasificatorio del tratamiento de incertidumbre, continuidad
(uso de variables enteras), linealidad y técnicas mds usuales en los trabajos re-
visados

En este punto, los autores quisieran destacar que estos as-
pectos no han podido ser completamente analizados debido a
falta de informacién en algunos trabajos que se han omitido en
las categorias de linealidad, continuidad y/o técnicas en la Fi-
gura 6. La mayoria de las publicaciones emplean modelos de-
terministas (68), lineales (55), con variables enteras (69), resol-
viendo el problema a través de métodos analiticos (79). Las for-
mulaciones con variables exclusivamente continuas no abundan
(12) debido a su limitada capacidad para modelar el comporta-
miento de ciertos dispositivos, y tampoco lo hacen los enfoques
con técnicas heuristicas (3) o metaheuristicas (14) por su ma-
yor coste computacional o su posible convergencia a resultados
subdptimos. Asimismo, aparecen con frecuencia modelos pro-
babilistas (39) y no lineales (29), que tienden a representar la
dindmica real del sistema con mayor fidelidad. En este sentido,
Wirtz et al. (2021) realizan una interesante comparativa de di-
ferentes modelos, evaluando la contraposicion entre precision y
coste computacional.

Por otro lado, teniendo en cuenta el tipo de ensayos pre-
sentados en las Tablas 1 a 5, la Figura 7 se organiza en cua-
tro categorfas. La mayoria de los autores emplean medidas de
sistemas reales o bases de datos relacionadas con estos como
entradas para el modelo que usan en el entorno de simulacién
(57). Independientemente del nimero de fuentes, «Simul. con
datos» hace referencia a que al menos parte de la informacion
de entrada proviene de registros histéricos (ya sea el precio, la
produccion, la demanda, el clima...). En otros casos, los datos
se obtienen a través de modelos (estacionales o valores anuales
medios, modelos predictivos...), 0 su origen no estd explicitado,
e igualmente se emplean para simular el comportamiento de ca-

da sistema (40). En un reducido ndmero de casos relacionados
con la planificacion o las técnicas de control se llevan a cabo
experimentos reales sobre el sistema (4) o no se lleva a cabo
ninguna clase de ensayo (1).

mMG mVPP mEH = MES mOtros términos
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Figura 7: Resumen clasificatorio de los ensayos mds usuales en los trabajos
revisados

Finalmente, el nombre de las herramientas software que se
utilizan en mas de un trabajo se han recopilado en la Figura 8,
mientras que aquellos que solo se citan una sola vez aparecen
encasillados en la etiqueta «Otros» (20). CPLEX es la principal
eleccién para muchos autores (41), seguido de GAMS (27) y
AMPL (2), como paquetes de optimizacién que incluyen tanto
un entorno de modelado y definicién del problema como al-
goritmos de resolucidon que pueden emplearse en combinacién
con otro software. Aparte de estos, Gurobi, aparece como otro
importante algoritmo de optimizacién (7), aunque depende de
otras herramientas para la programacion del modelo. MATLAB
es el segundo programa mads utilizado (34), ampliamente em-
pleado en ingenieria y con su propio lenguaje de programa-
cidn, para el que otros desarrolladores proveen herramientas de
modelado de ayuda para la optimizacién, como YALMIP (8)
o TOMLAB (2). HOMER (2) y Energy Plus (5) son el tinico
software especifico de ingenierfa mencionado en los articulos
revisados, aunque también hay que considerar que un sustancial
nimero de ellos ni si quiera aluden a ningtn tipo de programa
(19).
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Figura 8: Resumen clasificatorio del software mas usual en los trabajos revisa-
dos

4. Conclusiones

Teniendo en cuenta todo lo expuesto en este trabajo, las
ideas mds relevantes que pueden extraerse de esta revision se
enuncian en las siguientes lineas. Asi, conforme se abordan
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nuevos problemas de disefio, planificacién, control y modela-
do en sistemas de produccidn, se hace palpable que, sin una
visién completa de los términos y cuestiones involucradas co-
mo la ofrecida en esta revision, la identificacion de nichos de
investigacion puede ser realmente ardua.

Desde un punto de vista critico, los lectores deberian con-
siderar la clasificacién aqui propuesta como un estudio no
exhaustivo simplemente por el hecho de que clasificar es intrin-
secamente discutible, puesto que el nivel de detalle de una cla-
sificacion es hasta cierto punto subjetivo. Si bien cada publica-
cion ha sido escrutada para identificar las caracteristicas descri-
tas en las Tablas 1 a 5, algunas de ellas podrian no ser precisas
al ser la informacién disponible poco clara o insuficiente. Ade-
mads, algunas publicaciones no cubiertas en esta revisién pueden
estar contextualizadas en entornos diferentes, usar otras herra-
mientas de programacién distintas de las presentadas o emplear
técnicas especificas que encajarfan mejor en una categorizacion
mas amplia. Ademas, al tratarse de un tema de actualidad, la
investigacidn futura introducird tarde o temprano nuevos térmi-
nos, metodologias y avances en el software que podrian dejar
desactualizado este andlisis.

Tal y como se ha expuesto, la mayoria de los trabajos se
enfocan en redes puramente energéticas con incentivos econé-
micos, cuyo objetivo es lograr una produccién y servicios de
transporte limpios, eficientes y sostenibles para los que son ne-
cesarios la incorporacién de RES. Sus contribuciones son, no
obstante, de interés cuando se trata de la gestiéon de recursos
heterogéneos (que pueden ser de tipo material o energético),
puesto que se emplean metodologias similares (véase por ejem-
plo la gestion de redes de agua potable o CO,). Sobre la inte-
gracién de recursos de tipo material hay un menor nimero de
publicaciones y pueden, por tanto, constituir un tema de inte-
rés para los investigadores, evolucionando el término MES a
sistema multirecursos (MRS). Por ejemplo, Kriechbaum et al.
menciona el potencial de un tratamiento integral del sector de
la alimentacién y el agua junto con el de la energia, al ser todos
ellos clave para el desarrollo humano. En este sentido, huel-
ga decir que la consideracién de criterios medioambientales en
problemas multiobjetivo es todavia una cuestiéon pendiente para
la vasta mayoria de las soluciones ofrecidas en la literatura, que
se centran en aspectos puramente econémicos.

Otro hecho importante que puede deducirse de esta revision
es que las denominaciones MG, VPP, EH, y MES, aunque pue-
den sugerir estar relacionadas con ciertas metodologias, tienen
mds en comin de lo que se piensa. Concretamente, los con-
centradores de energia se han asociado a veces con modelos de
estdtico entrada/salida (Mancarella, 2014), pese a que existen
ejemplos del uso de modelos méds complejos (Bozchalui et al.,
2015). Es mas, a veces pueden emplearse estos términos de
manera indistinta ya que en ocasiones se han afiadido térmi-
nos como «multienergia» a otros ya existentes como microrred
(Mansour-Saatloo et al., 2020; Lekvan et al., 2021) o en algunos
trabajos se incluyen mas de uno de estos términos simultdnea-
mente (Bozchalui et al., 2015).

Por otra parte, aunque en el campo de las microrredes hay
ejemplos de plantas experimentales en las que se llevan a cabo
ensayos reales, numerosos estudios utilizan sistemas simulados.
Esto puede deberse a razones préicticas, al estar muchas investi-
gaciones llevadas a cabo en entornos académicos y no disponer

plenamente de sistemas de gran escala que pueden pertenecer
a diferentes agentes o propietarios, o cuya disponibilidad para
experimentacion puede ser directamente infactible o demasiado
cara. Un ejemplo de ello son los ensayos reales para el caso de
disefio de instalaciones, en los que estarfamos hablando de la
construccién de prototipos que pueden ser a veces suplidos por
modelos virtuales. Algo parecido ocurre con la consideracién
de incertidumbre en los modelos, lo cual aflade complejidad al
problema y bien puede ignorarse en aplicaciones no criticas, o
bien simplemente no se dispone de suficiente informacién para
modelarla. E1 MPC se presenta en ocasiones como un enfoque
determinista que puede, hasta cierto punto, tratar con ello.

En resumen, para un uso préctico, la clasificacién aqui pro-
puesta es lo suficientemente consistente y util para ayudar vis-
lumbrar nichos de investigaciéon que podrian abordarse en el
futuro, de acuerdo con lo expuesto en los parrafos anteriores:
la inclusién de recursos materiales en el tratamiento del pro-
blema, de especial interés para los sectores de la alimentacion
y el agua y linea en la que trabajan los autores de este articu-
lo (Ramos-Teodoro, 2021); la consideracién de criterios me-
dioambientales junto con los econémicos a la hora de disefiar y
planificar la operacion de MRS; la materializacion de las técni-
cas y estrategias propuestas, en dltima estancia, en entornos de
experimentacion reales.
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Apéndice A. Siglas y acrénimos

CC restricciones probabilisticas, del inglés chance
constraints.
CCGA algoritmo de generacion de columnas y restric-

ciones, del inglés column-and-constraint gene-
ration algorithm.

CIGRE Consejo Internacional de Grandes Redes Eléc-
tricas.

CPS sistema ciberfisico, del inglés cyber-physical
system.

CvaR valor en riesgo condicional, del inglés condi-
tional value at risk.

DP programacién dindmica, del inglés dynamic
programming.

DPS sistema de produccién distribuido, del inglés
distributed production system.

EH concentrador de energia, del inglés energy hub.

GA algoritmo genético, del inglés genetic algo-

rithm.
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LQP
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calefaccién, ventilacién y aire acondicionado,
del inglés heat ventilation air conditioning.
Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electréni-
cos, del inglés Institute of Electrical and Elec-
tronics Engineers.

Instituto Mihajlo Pupin.

programacién lineal, del inglés lineal program-
ming.

programacion lineal cuadrética, del inglés /i-
near quadratic programming.

simulacién de Montecarlo, del inglés Monte
Carlo simulation.

procesos de decisiéon de Markov, del inglés
Markov decision processes.

sistema multienergia, del inglés multi-energy
system.

microrred, del inglés microgrid.

programacién lineal entera mixta, del inglés
mixed integer linear programming.
programacion no lineal entera mixta, del inglés
mixed integer non-linear programming.
programacién cuadrética entera mixta restrin-
gida cuadriticamente, del inglés mixed integer
quadratically constrained quadratic program-
ming.

programacién cuadritica entera mixta, del in-
glés mixed integer quadratic programming.
control predictivo basado en modelo, del inglés
model predictive control.

seguidor del punto de méxima potencia, del in-
glés maximum power point tracking.
sistema multirecursos, del inglés
resource system.

Microsoft.

programacién no lineal, del inglés non-linear
programming.

multi-

PEGASE

PEM

PNMPC

PSO

PV
QP

RES
RO
RTO
RTS
SOCP
SP
TIC

UK
UoM

US
VPP

Simulacién y estimacién de estados avanzados
de la red paneuropea, del inglés Pan European
Grid Advanced Simulacion and state Estima-
tion.

método de estimacién puntual, del inglés point
estimate method.

aproximacion préctica de control predictivo ba-
sado en modelo no lineal, del inglés practical
nonlinear model predictive control.
optimizacién por enjambre de particulas, del
inglés particle swarm optimisation.
fotovoltaico, del inglés photovoltaic.
programacién cuadrdtica, del inglés quadratic
programming.

fuentes de energia renovables, del inglés rene-
wable energy sources.

optimizacion robusta, del inglés robust optimi-
sation.

optimizacién en tiempo real, del inglés real-
time optimisation.

sistema de ensayos de fiabilidad, del inglés re-
liability test system.

programacién cénica de segundo orden, del in-
glés second-order cone programming.
programacion estocdstica, del inglés stochastic
programming.

tecnologias de la informacién y la comunica-
cién.

Reino Unido, del inglés United Kingdom.
Universidad de Mdnchester, del inglés Univer-
sity of Manchester.

Estados Unidos, del inglés United States.
central eléctrica virtual, del inglés virtual po-
wer plant.





