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Resumen

Este proyecto contempla el uso de control predictivo (MPC) aplicado a plantas fotovoltaicas(PV)
y a su sistema de almacenamiento de energia en baterfas (BESS), utilizando como algoritmo de
optimizaciéon un modelo de programacién lineal entera y mixta (MILP), donde el objetivo es

maximizar el rédito economico de la planta fotovoltaica.

Temas como el modelado de plantas fotovoltaicas con sistema de bancos de bateria son trata-
dos en éste documento con el objetivo de aplicar un esquema de control predictivo utilizando

programacién lineal entera y mixta, esto con la ayuda del solver “Cplex”.

Para poder utilizar Cplex se utilizara el entorno de programacion “MATLab”; el cual permite
utilizar su solver para MILP como complemento. Ademéds MATLab nos permite generar graficos

donde se pueden ver los resultados sencillamente.

BESS en Plantas Fotovoltaicas, Cplex, M ATLab, programacion lineal entera y

mixta, modelo de control predictivo, optimizacion.
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Abstract

This project involves the use of Model Predictive Control (MPC) applied to photovoltaic plants
(PV) and their Battery Energy Storage System (BESS), using a Mixed Integer Linear Programming
(MILP) model as the optimization algorithm, where the objective is to maximize the economic

returns of the photovoltaic plant.

Topics such as the modeling of photovoltaic plants with battery storage systems are discussed
in this document with the aim of applying a predictive control scheme using Mixed Integer Linear
Programming (MILP), with the help of the “Cplex” solver.

To use Cplex, the MATLab programming environment will be employed, which allows the use
of its solver for MILP as a complement. Additionally, MATLab allows us to generate graphs where

the results can be easily visualized.

BESS in Photovoltaic Plants, Cplex, MATLab, Mixed Integer Linear Programming,
Predictive Control Model, Optimization.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo entraremos en el contexto de la situacion, y el porque de este trabajo. Se pondra
un poco de contexto en cuanto a la operacion de las plantas fotovoltaicas y porqué son utilizadas
como fuente de energia hoy en dia. Por otro lado, y siguiendo la linea de las plantas fotovoltaicas
(plantas PV), se hablara un poco acerca del mercado energético y como estas plantas participan

de en él.

En consecuencia a lo anterior, se dara una breve introduccién al uso de “Sistema de Almace-
namiento de Energia en Baterfas” (BESS) y en que medida resultan necesarios para tener una

mayor impacto en el mercado energético antes mencionado.

A partir de lo anterior se vera en este documento el porque es necesario realizar un control sobre
la BESS de la planta fotovoltaica, en cuanto a la carga y descarga, para maximizar las ganancias

econdémicas recibidas de la venta de la energia generada.



1.1 Estado del arte

1.1.1 Plantas Fotovoltaicas

La energia solar es quizd el tipo de energia renovable mas conocida que existe, y las plantas
fotovoltaicas son aquellas que aprovechan esta energia entregada por el sol. Esto lo hacen mediante
paneles fotovoltaicos, los cuales estan compuestos de una serie de celdas fotovoltaicas que reciben

el impacto de fotones (rayos solares) en ellas generando corriente, lo que se conoce como “efecto

fotoelectrico”.
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Figura 1.1: Celda fotovoltaica

Fuente: Imagen recuperada de [9].

Las celdas fotovoltaicas tipicas suelen estar formadas de dos capas de semiconductor a las cuales
se les llama “regiones” (como se ve en la figura [1.1)). Los fotones impactan en el semiconductor
generando una excitacion en los electrones de este, ocasionando que salten de una regién a otra, lo
cual genera una diferencia de potencial entre ambas regiones, lo que finalmente genera una corriente
continua, es decir, la energia solar es finalmente convertida en energia eléctrica. Posteriormente se
utiliza un inversor para poder obtener la corriente alterna que esta lista para ser distribuida a la

red, o ser almacenada en sistemas de almacenamiento en baterias.

Sin embargo, este tipo de energia renovable tiene el problema que depende mucho de las condi-
ciones del clima en el momento de generacién de energia, por lo que no les es posible mantener un
suministro constante de energia en cada momento del dia. Para solucionar esta problematica es
que se busca predecir la energia generada por la planta en distintos tramos del dia, para asi buscar

los momentos idoneos en que se deba almacenar la energia o suministrarla a la red.



1.1.2 Mercado de la energia

El mercado de la energia recientemente a ido transicionando de ser un mercado “regulado” a uno
“no regulado” en varios paises [I], es decir, en estos paises ya no existe una entidad reguladora
del mercado energético que pueda controlar los precios de esta o controlar los actores involucrados
en la generacion y distribucién de la energia. Gracias a esto se genera una competencia entre los
diferentes actores en este mercado, ocasionando que se busquen nuevas tecnologias que ayuden a

generar un buen posicionamiento.

En estos mercados no regulados (como por ejemplo el mercado espanol) se “subasta” la demanda
de energia donde cada participante del mercado informa la cantidad de energia que esta dispuesto
a ofertar, ademéds del precio por MW /h que serd entregada. Al mismo tiempo que los compradores
(generalmente distribuidoras de energfa) informan la cantidad de energia que requieren en ese
momento. Luego el precio final de la energia se establece en el ultimo precio ofertado con el que

se supla la demanda de energia. Por ejemplo:

e Suponiendo que los participantes del mercado ofrecen los siguientes precios:

— Participante A: 1I0MW a $20 MW /h
— Participante B: 20MW a $30 MW /h
— Participante C: 30MW a $40 MW /h
— Participante D: 40MW a $50 MW /h

e El comprador u operador de mercado demanda 35MW.

En el ejemplo anterior, la demanda de 35MW se suple con toda la energia ofertada por A y B,
ademads de parte de la energia ofertada por C. Como el ultimo actuador al que se le compra energia
es al participante C el precio se establece segtin este lo requiera. Entonces toda la energia que se
compre serd al precio ofertado por el participante C, es decir $40 MW /h, incluso a los participantes
Ay B, a pesar de que estos hayan ofertado a un precio menor, se les compra al precio ajustado.
Estas cantidades de energia son comprometidas en periodos de tiempo que usualmente son de una

o mas horas, como se puede observar en la figura [1.2]
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Figura 1.2: Precios del mercado energético

Imagen extraida de [3].

En la figura[l.2] se pueden ver los precios de la energia a distintas horas del dia, donde es posible
observar que a las horas de mayor consumo, es decir, antes de las diez de la manana y después de

las cuatro de la tarde, es cuando el precio de la energia se eleva.

Sin embargo, como esto se establece con anterioridad al momento de proveer efectivamente la
energia, en ocasiones ocurre que la energia que entrega alguno de los participantes del mercado
no es suficiente para cumplir con el compromiso, generando un imbalance de energia en la red.
En estos casos, para cumplir con la energia requerida (35MW en el ejemplo) los operadores deben
comprar energia disponible a otros participantes del mercado a un precio mayor al establecido con
anterioridad (precio de imbalance). La diferencia del precio establecido y el precio de imbalance,

es cargado como penalizacién a aquel participante que ha provocado el imbalance de energia en la
red.



1.1.3 Sistema de almacenamiento de energia en baterias

Los sistemas de almacenamiento de energia en baterfas, o por sus siglas “BESS” (del inglés “Bat-
tery Energy Storage Systems”), son tecnologias que, como su nombre indica, permiten el almace-
namiento de energia para su uso posterior. Principalmente se utilizan para facilitar una gestién

eficiente de la energia que se entrega a la red principal.

Las BESS cuentan con un sistema de control que permite optimizar el uso de las baterias,
gestionando los momentos de carga y descarga de manera idénea, buscando, usualmente, el mayor

rédito econdémico.

Este tipo de sistemas se utilizan particularmente en plantas generadoras de energias renovables,

como es el caso de las plantas fotovoltaicas, ya que nos ayudan con los problemas.

Estos sistemas de control permiten minimizar las penalizaciones econémicas vistas en la seccion
1.1.2] o en su defecto maximizar las ganancias.

1.1.4 Control predictivo basado en modelos (MPC)

El control predictivo basado en modelos (MPC por sus siglas en ingles “Model Predicive Control”)
es una estrategia de control avanzada que tiene la capacidad de gestionar multiples variables al
mismo tiempo. A diferencia de estrategias de control como el control PID (Proporcional-Integral-
Derivativo), MPC se basa en un modelo que predice los estados futuros del sistema, resultando en
un control con mas informacién [2]. El diagrama de bloques de esta estrategia de control se puede

ver a continuacion.

Referencia Error Senal de Control
Optimizador l

T T Flanta

Restricciones  Funcidn de
Costa

Salida
Actual

Salida Predicha

F 3

Modelo

F 3

Figura 1.3: Diagrama de bloques MPC



En definitiva, y como se menciona con anterioridad, MPC optimiza la toma decisiones de control
prediciendo el estado futuro de la planta a lo largo del llamado “horizonte de prediccion”, que se
refiere al lapso de tiempo hacia el futuro en el que llega a predecirse el estado de la planta. Esto se
logra gracias a que en cada instante de tiempo se calcula, a partir del modelo, como evolucionara el
sistema en funcién de las acciones actuales y futuras, teniendo en cuenta las restricciones inherentes
al problema y a las impuestas con tal de cumplir el objetivo de control. Esta capacidad de predecir
el futuro convierte a la estrategia de MPC en una sumamente dindmica y adaptable a situaciones

de incertidumbre.

La metodologia de MPC se basa en la iteracién de tres pasos en cada instante de tiempo sobre

un horizonte de prediccion “N”. Estos pasos son:

1. Prediccion: A partir del modelo y las variables de entrada del instante “t” actual se predice
las salidas futuras y el estado de la planta de todos los siguientes instantes de tiempo dentro

del horizonte de prediccion para un conjunto de entradas futuras.

2. Optimizar: El pronostico anterior se utiliza para calcular las senales de control que optimizan

la funcién de costo asociada al modelo para todo el horizonte de prediccion.

3. Control: Por ultimo, ya calculadas todas las senales de control que optimizan la funcion del
modelo en todo el horizonte de prediccién, se implementa solo la primera senal de control

obtenida.

Este proceso se repite en cada instante de tiempo descartando el resto de las senales de control
obtenidas (se aplica la primera en cada instante), ya que al ser solo un modelo y no la planta real,
el estado de esta no sera exactamente el esperado, ademads de estar sujeta a otro tipo de factores

externos que no siempre son predecibles dentro de un modelo.

El desafio que encuentra MPC es el tiempo que toma calcular la variable de control éptima en
cada instante de tiempo, ya que este debe ser lo suficientemente bajo para controlar correctamente
la planta. Si una planta necesita ser controlada en intervalos de tiempo demasiado bajos, es
probable que MPC no sea una buena estrategia, ya que el tiempo de calculo puede llegar a ser

mayor al intervalo de tiempo respectivo.

A pesar de lo anterior, es una herramienta poderosa cuando se busca controlar sistemas donde
el tiempo de calculo no sea un problema, por ejemplo en aplicaciones ligadas a la generacion y

venta de energias renovables.



1.1.5 Programacion lineal entera mixta

La “programacién lineal entera mixta”, o MILP por sus siglas en ingles para “Mixed Integer Linear
Programming”, es una extensién de la “programacion lineal” (LP), y como tal comparten el ser

técnicas matematicas utilizadas para encontrar la solucién 6ptima de un problema en especifico.

Para lograr su competido, MILP (y LP) se basa en maximizar o minimizar una ganancia o costo
respectivamente. Este objetivo es representado a partir de un modelo que permita cuantificar la
ganancia o costo mediante una funcién matematica que es llamada “funcion de costo”, siendo esta

la funcién que se busca optimizar (maximizar o minimizar).

La optimizacién de la funcién de costo se consigue a través del calculo de las “variables de
decision”, las cuales representan el aspecto controlable del problema. Cuando estas variables
toman los valores que consiguen la optimizacion del problema, al reemplazarlas en la funcién de
costo se obtiene la solucién optima. Las variables del problema estan sometidas a restricciones
inherentes éste, ya sean las variables de decision o variables que no son directamente controlables.

Estas restricciones sirven para definir el espacio factible en el que puede existir la solucién éptima.

MILP y LP comparten que la funcion de costo y las restricciones tienen la caracteristica de ser
lineales en sus variables, sin embargo MILP se diferencia en la presencia de variables enteras (o
binarias). Estas variables son necesarias en momentos que un aspecto del problema no pueda ser
decimal (por ejemplo el nimero de personas de algtin lugar), ademés de dar mas versatilidad al

modelado.



1.1.6 MATLab y Cplex

MATLab es un entorno de programacién y una herramienta con muchas capacidades, disenado

para realizar calculos matematicos, andlisis de datos y creacién de graficos de manera eficiente.

Cplex, por otro lado, es uno de los software de optimizacion que existen en el mercado, y es

utilizado para resolver problemas de programacién matemaética, como LP, MILP, etc.

Lo interesante es que Cplex ofrece una interfaz de MATLab, la que nos permite utilizar métodos
con los que hacer uso de las potentes capacidades de su “solver”, llamado asi porque es el algoritmo
que utiliza al resolver problemas de optimizacion tales como problemas de programacion lineal
(LP), programacion cuadratica (QP) y programacién lineal entera y mixta (MILP). Por supuesto,
existen condiciones para resolver problemas de optimizacién usando Cplex en MATLab, entre ellas
que solo admite restricciones del tipo “menor-igual”, forzando a hacer los ajustes necesarios a las
restricciones del problema para poder utilizar esta herramienta. Se debe conseguir que el problema
sea de la siguiente forma:

S.a. Ax < a,

Finalmente es evidente que la ventaja de utilizar estas dos herramientas juntas es que se pueden
describir facilmente problemas complejos de optimizacion, que utilizando otro tipo de entorno de

programacion podria resultar poco trivial.



Capitulo 2

Objetivos y Alcances

El principal objetivo de este proyecto es implementar un Control Predictivo Basado en Modelos
(MPC) en plantas fotovoltaicas (PV) utilizando Programacién Lineal Entera Mixta (MILP) para
optimizar el sistema de almacenamiento de energia en baterfas (BESS) utilizando variables binarias
que contribuyan a minimizar el desgaste de la vida t1til de las baterias. Por otro lado, se busca
maximizar el rédito econémico de la planta PV mediante el uso de un control eficiente en los
momentos de carga y descarga de la bateria, considerando las fluctuaciones en la generacion de

energia solar y las condiciones del mercado energético.

El proyecto abarca el modelado de la planta fotovoltaica y el sistema BESS, el diseno de un
esquema de control predictivo mediante el uso de MATLab y el solucionador Cplex para MILP. Se
analizardn los beneficios econémicos de esta estrategia de control, excluyendo la implementacion
en planta fisica, y se limitard el andlisis a simulaciones basadas en datos reales del mercado de

energia.

2.1 Objetivos especificos

En resumen, los objetivos del trabajo presentado en este proyecto se definen como:

e Implementar MPC para una planta PV utilizando MILP.

e Maximizar el rédito econémico obtenido de la venta y almacenamiento de energia.



e El control debe tener la particularidad de disminuir el desgaste a la vida 1til de la bateria a

largo plazo.

e Fl control debe ser viable en cada momento.
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Capitulo 3

Modelo de control predictivo para una
planta PV

3.1 Especificacién del problema

En los mercados no regulados de energia se debe comprometer con anterioridad la produccion de
energia (unas cuantas horas antes del momento de entrega real), tal como se discuti6 en la seccién
[1.1.2] Buscando eliminar las penalizaciones econémicas debido a una produccién de energia menor
a la esperada y comprometida es que se busca la utilizacion de BESS en las plantas PV. Sin
embargo, en ocasiones incluso la energia almacenada en los sistemas BESS resulta insuficiente
para cubrir completamente el desbalance causado por la baja produccion de energia debido a la
baja irradiacion solar. Debido a esto es necesario tomar decisiones que gestionen adecuadamente

la energia almacenada y producida.

Tomando como objetivo el maximizar el rédito econémico, se busca que el algoritmo de control
de nuestro BESS indique las acciones de inyectar energia a la red principal, almacenar la energia
producida desde la planta PV o mantener la bateria en reposo, teniendo en cuenta el deterioro que
sufre la vida 1til de las baterfas por los constantes cambios entra carga y descarga [12]. Con este

en mente, los autores [2] plantean el siguiente problema de interés, el que es representado por el

diagrama de la fig. [3.1]
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Figura 3.1: Diagrama del modelo de control

Imagen recuperada de [2].

Para facilitar el entendimiento del diagrama, a continuacién se definen los valores que aparecen

en él.

PPV Potencia generada por los paneles PV.

P97 Potencia enviada a la red.

PES: Potencia inyectada a a red desde el BESS.

Energy prices: Precios de venta de la energia.

Pr¢f: Potencia comprometida a entregar a la red.

PPV Prediccién de la produccién de energia (en potencia) por parte de los paneles PV.
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e PES5*: Sefal desde bloque de control (MPC) que determina el valor y direccién de PES en el

instante t, esta es la variable de control. Por simplicidad se considera PF* = PES,

e EFS: La energfa almacenada en la baterfa en el instante t.

En el caso de estudio, es decir, el mercado esparfiol, se fijan dos costos que son ¢} y ¢, los cuales
se logran apreciar en el diagrama, estos son aquellos que representan el costo de la energia cuando
se genera un desbalance en la potencia que se inyecta a la red (P9"%¢) y la potencia prometida a
la red (P¢f). ¢ es el costo de la energia cuando el desbalance es positivo, y ¢ es el costo de
penalizacién cuando el desbalance es negativo. Estos costos son impuestos por el operador del
sistema al rededor del precio ¢, que fue anteriormente acordado por el mercado. Entonces el

costo queda definido de la siguiente forma:

P s Pgrid Z Pref
c= (3.1)
si Porid < pref

C?’l

Por otro lado, “t” representa el instante de tiempo actual en el que se esta buscando una opti-
mizacién de las variables, y la notacién de los subindices “t+k”, con k = 0,1,...,N-1,N, simbolizan
los valores que toman las variables en los N+41 instantes siguientes del horizonte de prediccién, y
para esto, posteriormente se definird un periodo de muestreo “T” que separa cada uno de estos

instantes en el tiempo.

En adicién a lo anterior, los autores en [2] plantean el incluir la eficiencia de la carga y descarga
de la bateria representada por la variable “n”, con 0 < n < 1. Sin embargo, la eficiencia de carga
no es necesariamente igual a la eficiencia de la descarga de la bateria, por lo tanto se define la
eficiencia de carga como 7°, y la eficiencia de descarga como 1/n¢, con 0 <7n° <1y 0<n? < 1.

Entonces, considerando que el estado de carga vy descarga de la baterfa es determinado por PZ°

(ver fig. tenemos:

1/nt si PES >0

si PES <0
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3.2 Problema de optimizacion

A partir de lo visto en la seccién anterior, ahora es posible generar la funcién de costo v restricciones
)

que representan al problema de optimizacion. Para esto se establece primeramente el objetivo del

problema, que es el de maximizar la ganancia econémica generada por el suministro de energia a

la red. Factores a tomar en cuenta para el desarrollo de la funcién de costo y sus restricciones son:

Si la planta PV genera més que la energia comprometida (PFY > P"¢f), esta energia puede

ser suministrada a la red o almacenada en el BESS.

e La energia almacenada en el BESS puede ser suministrada a la red en exceso cuando el precio
de compra de la energia es alto, o puede ser usada para atenuar las penalizaciones econémicas

cuando la produccién es baja.

e Si se predice una generacién menor a la energia comprometida se deberd usar la energia
almacenada en las BESS para cubrir este desbalance, o almacenarlas para cubrir un intervalo

de tiempo en el que la penalizacién econémica sea mayor que el actual.
e Existe un maximo de potencia de entrada y salida a la bateria.
e Existe un maximo de carga y descarga de la bateria.

e La modelado debe seguir la logica del diagrama mostrado en la fig.

Considerando los puntos anteriores, los autores en [2] especifican la siguiente funcién de costo,

donde la variable de decisién es PES:

N
__soc ES grid ref soc ES
max = v B + E CearT (Pt+k = Py ) — v T B (3.3)
Feri k=0
s.a.

ofkcf;rk si P4 _ pref >

t+k t+k =
Ci+k = s (34)
—k.n . grid ref
a~ciyy, st Py — Py <0
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1/nt si PES>0

Ntk = , (3.5)
n°  si PEY <0

Pt = pEY 4+ PES. (3.6)

Et+k+1 E[S t+k T TPS, ko (3.7)

pES < pEY < PES (3.8)

Ey < BES <EZ. (3.9)

Para comprender de mejor manera el significado de cada término, es que a continuacion se

explican aquellos que no fueron definidos con anterioridad en la seccién

J1: Representa la ganancia econémica esperada por el suministro de energia a la red en cada

intervalo de tiempo en el horizonte de prediccion.

;%% 41: Precio dado para la energia almacenada al final del horizonte de prediccién.

EES ., Energfa almacenada en la baterfa al final del horizonte de prediccién.

T: Periodo de muestreo de MPC.

e «: Es un parametro de peso para el costo de la energia, donde 0 < o < 1.

. , . . soc ES Ami
Entonces el primer término de la funcién de costo ;%% E;i7y ., representa el valor econémico
total de la energia almacenada al final del horizonte de prediccién. Este valor puede ser considerado
como “constante”, ya que solo toma un valor final, por lo tanto su escritura en las ecuaciones se
obviard. El factor ¢;%% T, PLS que se observa en la funcién de costo (3.10) aparece a modo
de resta, ya que este factor se utiliza para fomentar la reserva de energia en la bateria al final del

horizonte de prediccion cuando el precio de ésta es elevado.

Si reemplazamos la restriccion [3.6] en la funcién de costo 3.3y en la restriccién [3.4] ademds de

reemplazar la restriccion en la restriccion (considerando su recursividad) obtenemos:
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N
ES
Pt k=0

S.a.

t+k

max  Ji =Y e [PEL - (P - P

socC ES
= ¢an1 Ik By

ot st PEL - (R - PY) 20

Ciyk =

Y

_k . ES ref PV
a vl st Py — (P _Pt+k> <0

t+k

1/nt si PES>0

Mi+k =

n°  si PEY <0

PES < PES < PES

min — * t+k max)

man

t+s

k—1
EE'S < EtES _ TzntJrkPES < EIES
s=0

max?

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

Con este reemplazo se hace notar la presencia de la variable de decision en el primer termino

de la sumatoria en la funcién de costo, el cual fomenta que, si la energia generada por los paneles

PV es insuficiente para llegar a suministrar la energfa comprometida (P — PPV > 0), entonces

se inyecte energia a la red desde la baterfa (PP > 0) para eliminar o minimizar la penalizacién

econémica (). Por el contrario, si existe un exceso en la energia generada por los paneles PV en

comparacién a la energfa comprometida (P — PPV < 0), ésta se almacene en la baterfa, o se

inyecte en exceso a la red si el precio de la energia (¢?) maximiza las ganancias.

Finalmente describiendo el problema de interés, a la vez que se integran las igualdades dentro

de las otras restricciones. Sin embargo, se puede ver la no linealidad en el problema, para esto se

utilizan variables binarias que nos permitan conservar la linealidad.
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3.3 Variables binarias

Como en la seccién anterior existen restricciones que involucran reglas légicas (3.4 y [3.5), se

consideran variables binarias para las condiciones que causan la toma de diferentes valores por

parte de i Y Mtk

Para el pardmetro ¢, se asocia la variable binaria ;44 € {0, 1} tal que:

1o PE - (P- P

t+k

Otk =

S ref
0 < PI- (PtJrk_
Y por otro lado, al pardmetro 7,4, se asocia la variable binaria Sy € {0,1} tal que:

ES
L= P

Besr =

0 + PAI<0

(3.15)

(3.16)

Sin embargo, el definir estas variables binarias no tiene utilidad si no podemos mantener la

linealidad de la funcién de costo y sus restricciones. Por esto es que los autores en [6] proponen

una transformacion para este tipo de problema donde la variable de decision esta acotada por

limites definidos.
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3.4 Equivalencia de variables binarias

Para explicar la transformacién, a continuacion se observa un ejemplo de problema de maxi-

mizacion:

max g(z) = pf(x), (3.17)

B m < f(z) < M, (318)
a si f(z)>0

p= : (3.19)
b si f(z)<0

Donde m y M estén definidos y f(z) es del tipo f(z) = Az + c.

Asociando la condicién de f(x), que aparece en la restriccién a la variable binaria § € {0,1},
de modo que f(z) >0« d =1,y f(z) <0+ 0 =0. Entonces se puede ver que se cumple:

f(x) = m(1 - ), (3.20)

flz)+e < (M+e€)d, (3.21)

Donde € es un escalar cuyo valor es cercano a cero y representa a la tolerancia tipicamente

elegida por la maquina de calculo.

En orden de continuar la transformacién es que se debe redefinir la funcién g(x) reescribiéndola

de la siguiente manera:

9(x) = (a—=b)of(x) + bf (x), (3.22)

De esta manera se cumple que cuando 6 = 1 entonces g(z) = af(x), y que cuando 6 = 0

entonces g(x) = bf(z), cumpliendo asf con la restriccion [3.19

No obstante, en hay una multiplicacién entre la variable presente en f(x) y la variable

binaria ¢, y por lo tanto rompiendo la linealidad buscada. Para corregir esto se necesita una
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variable auxiliar z(z) = d f(z), la cual se define:

2 < Mg, (3.23)
2> mé, (3.24)
2 < flz) —m(1—9), (3.25)
z> f(z) — M(1-9), (3.26)

De esta forma se cumple § = 1= (m < z< M;z= f(z)) yo=0= (m < f(x) < M;z=0).

Reescribiendo nuevamente el problema queda:

max g(z) = (a — b)dz + bf(z), (3.27)
h z < MG, (3.28)
z > md, (3.29)

2 < fz) —m(l = 9), (3.30)

2> f(z) — M(1-9), (3.31)

f(x) = m(1-0), (3.32)

f(x)+e < (M+ e, (3.33)
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3.5 Reformulacién de problema de optimizacion

(12 [13 2

Se definen variables auxiliares “z” y “w” para los parametros “c; ;" y “miax” respectivamente, y

utilizando las variables binarias de y [3.65]

Considerando que si

min max

ES ES ES
Poimn < P <P
Entonces

ES f PV ES f PV ES f PV
Pmin - (Ptcfk - Pt—i—k) S Pt+k - <Ptrjk - Pt—f—k:) S Pmaac - <Ptrfk - Pt—l—k)

_ pES
Para wyp, = Pt+kﬂt+k

Wik < Py Bk, (3.34)
weik > B B, (3.35)
(3.36)
(3.37)

ES ES
Wik < PtJrk - Pmm(l - 6t+k)7
max

wipw = PG — PES (1= Biyn),

Para 2,44 = [Pgi,j - (ngg - Pt’i‘,ﬁﬂ S

Zipk < [P e — <Ptr—i£ - Rsi‘é)] Otk

(
Zk 2 |:Pn€51 - <ng£ - Pﬁ‘;ﬁ)] Otk (3.

(

(

‘C,OC)O

= W

oS ©
—_ = ==

e < PES = (Pt = PEY) = [PEs = (Pl = PEO) | (0= 6,

a2 PR — (Pl = PRY) = | P, = (Pl = PEY) | (L= 600,

Se reescribe el problema de optimizacién como se ve a continuacion:
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N

- _k n —k n soc c ES

max J» = E o T (e, = i) 2een + T (@7 el — 5nan”) PG
k=0

P (3.42)
— vy (77d - UC) Witk
S.a.
P < | P — (Pl = PEY) | v+ (PIeL = PEY) (3.43)
PES = [PES — (Pl = PEV) | (L= 8wy + (PreL = PEY) (3.44)
Zipk < [Pﬁfm - (Ptﬂ - Hi‘é)] Ot-+hs (3.45)
Ztl = [PmEjl - (Ptrfi - PtI—TI;)} Ot+s (3.46)
ave < PES = (Pt = PEY) = [Pos - (Pl = PED) | (L= 6, (3.47)
a2 P — (Pl = PEY) = [P = (Pl - PEX)] (0= b, (3.43)
PEY > Prn (1= Bi), (3.49)
P < PrayBien, (3.50)
Wik < PY2 Berk, (3.51)
Wik > PES By, (3.52)
wesk < P = P (1= B, (3.53)
wesk > PET = Py (1= Biss), (3.54)
Sn € {0,1}, (3.55)
B € {0, 1}, (3.56)
(s = Brw) (PLCL = PIY) <0, (3.57)
EES < BES Tkinwpﬁi < EES k=1,2,...,N—1,N, (3.58)
s=0

Por lo tanto, en este problema de optimizacién las variables de decisién resultan ser PFS, z, 6,

wy B.

Con esto ya es posible utilizar el solver de MILP perteneciente Cplex en MATLab para resolver

el problema de optimizacion.
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3.6 Validacion del modelo con dos variables binarias

Para la validacion del modelo de dos variables binarias se simulard una situacion hipotética de
control. Sin embargo no es posible solucionar directamente el problema de optimizaciéon con el
solver de Cplex en MATLab, ya que éste requiere que el problema sea escrito en la forma estandar

de los problemas de programacién lineal entera y mixta, como se ve en la seccion

El problema reescrito se ve a continuacion.

T
3.59
ey g Y (3.59)
s.a. By <'b, (3.60)

Donde resulta necesario definir:

g: Vector que condensa los factores que acompanan a las variables de decisién en la funcion
de costo, tanto costos de desbalance como los valores de la energia al final del horizonte de

prediccion.

y: Vector que contiene las variables de decision.

B: Matriz que contiene los factores que acompanan a las variables de decision al lado izquierdo

de las restricciones.

b: Vector de valores al lado derecho de las restricciones.

Y: Representa al conjunto de todas los valores posibles de las variables de decisién en y.
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3.6.1 Representacién matricial

Las matrices y vectores que resultan necesarias para la resolucion del problema se muestran a

continuacion:
soc [ n
Ct4N+1 Ct10
soc n
Ct+N+1 Ciy1
Csoc = . 5 Cn =
soc n
CtrN+1 | Ct+N
—0 [ ¢
n
—1 c
o = . ) Ne = ) Na =
afN _nc
ES ES ref
Pmin Pmax PtJrO
ES ES ref
Pmin Pmaa: Pt+1
Pmin: . ; Pma:p: . ) Pref: . )
ES ES ref
Pmin Pma:r PtJrN
ES ES ES ES
Et - Emax Et - Emzn
ES ES ES ES
1 Et - Emaa: 1 Et - Emzn
Emin - T ) Emax = ? . 3
ES ES ES ES
Et - Emaa: Et - Emzn

Ctyo
| A
AN
1
nd
1
nd
1
n?
Py
PPV = Pti‘l/ 3
Pl
10
11
F =
11 1

(M1)

Donde los vectores que aparecen en [M1] [M2] [M3| v [M4] pertenecen al conjunto de RN*! vy la

matriz F € RV 12N+ matriz que nos permite lidiar con las restricciones con recursividad, como

la que se ve en [3.58|
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Entonces para construir la funcién de costo (3.59) para resolver el problema de optimizacién se

utiliza:

_gl_
go glz&QCn_CSOC®nC7

g = 0 ; g2 = & O] (Cp - Cn)7 (M5>
93 g3 = Csoc ®© (nc - 77d)
0

Y el vector “y”, el cual contiene las variables de decision se construye:

o]
z
y=119 |, (M5)
w
| 7
donde
Rﬁso 240 0t+0 W0 Bi+o
PES - Ptﬁ‘? 3 z = e ) 0= 5t+1 ) w = o ) ﬁ = ﬁt.—‘rl ;
PN 24N Ot4+N Wiy N Brin
(M7)

Considerando que los vectores de las variables de decisién que se observan en [M7] pertenecen al

conjunto RV*1,
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Entonces la inecuacién [3.60] es dada por las siguientes matrices:

+1
+V;
-V,

O O O O O O o o O

—diag{P i, —
—diag{Pmax —
+diag{Pin —
—diag{Pnax —
—diag{Pmin —
+diag{Pmax —

S O O O O o O

+diag{R}

R}
R}
R}
R}
R}
R}

o O O O O O o o

Lt s L

+V,
_v2
0

o O O O O

0
—diag{Punin}
—diag{Pax}
+diag{Pmin }
—diag{Pmax}
—diag{Pmin }
+diag{Pax }

0

0

—diag{R} |

_Pmin

o o =

_Pmin
Pmax
_Pmin

_Pmin

-

max

Emax
_Emin

Donde Vi =Fn., Vo =F(ng —n.) y R =Py — Ppy. 1€ RNNFL corresponde a la matriz

identidad, y “0” representa al vector cero € R¥*!, o a la matriz cero € RV T1#N+1 " dependiendo

del contexto, en orden de que las dimensiones de las matrices B y b sean consistentes.

3.6.2 Sintaxis para simulacién en MATLab

Para simular el problema de optimizacién y su resolucién utilizando MATLab, es hard uso del

solver de Cplex. La sintaxis que se utiliza para hacer uso del solver se presenta a continuacion:

x = cplexmilp(f, Aineq, bineq, Aeq, beq, sostype, sosind, soswt, Ib, ub, ctype, x0, options)

Donde,
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f: Vector de coeficientes de funcién de costos (g).

e Aineq: Matriz de coeficientes del lado izquierdo de las restricciones (B).

e bineq: Matriz de coeficientes del lado derecho de las restricciones (b).

e Aeq: Matriz de coeficientes del lado izquierdo de restricciones de igualdad ([ |).
e beq: Matriz de coeficientes del lado derecho de restricciones de igualdad ([ ]).

e sostype: Tipo de restricciones SOS (Set Of Separable Constraints) ([ |).

e sosind: Indices de las variables en cada conjunto SOS ([D-

e soswt: Pesos asociados a las variables en cada conjunto SOS ([ ]).

e [b: Vector de limites inferiores para las variables ([ ]).

e ub: Vector de limites superiores para las variables (] ).

e ctype: Vector con pardmetros que determina los tipos de las variables, tal que “C” es para
variables continuas, “I” para variables enteras y “B” para variables binarias (se definird mas

adelante).
e 20: Vector de valores iniciales para las variables ([ ])

e options: Estructura de opciones para configurar el solver, por ejemplo tolerancias, limites de

tiempo, etc. ([ ]).

Entre paréntesis al final de cada definicion se observa el valor que tomara cada parametro de
cplexmilp para el caso a simular, tal que “[]” se refiere a que no toma valor en la simulacién. Para
ctype se debe observar el vector de variables de decisién, que en este caso corresponde a y ((M5)),

entonces:
Ctype — |:/C/ /Cf/ /B/ /C/ /B/

Donde cada uno de estos parametros se repite N+1 veces, ya que los vectores de las variables de
decision tienen esta longitud (M7). Por otro lado, “x” almacena los valores 6ptimos ya calculados

por el solver para las variables de decision
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3.6.3 Simulacion

La simulacion cuenta con los valores de la tabla para los parametros, y el cédigo de MATLab

a utilizar se encuentra en la secciéon de “Anexos”.

N T cP c" n° nd o
60 4 min ver fig. |3.2a ver fig. |3.2a) 0.89 1/0.89 1/0.999
Cis:i(i\LFl ngn PElsax Eg?n EElsax ]EOES Per.
=c" -500 kW +500 kW 0 48 MWh 24 MWh 165

Tabla 3.1: Pardametros de simulacién

75 1400
65 - — 1000
800
600

400 -

200

I ! I I | I . .
50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400

(a) Precios de energia (b) Potencia desde los paneles PV

1000 -
800 -
600
400 -

200 -

0 50 100 150 200 250 300 350 400

(c) Potencia comprometida a la red

Figura 3.2: Datos de simulacion
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Utilizando el solver de Cplex se obtiene:

x10*

| . . . , 500 | . I .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

(a) Energia almacenada en la bateria (b) Potencia a la red desde la bateria
6

81”0 30

7t 251

6 20

5 15

4 10

3 5

2 L L L L L | ol HIII] - i Y n L n

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

(¢) Rédito econémico (d) Tiempo de ejecucién

Figura 3.3: Resultados de simulacién con 165 periodos

El parametro “Per.” que se observa en la tabla 3.1 se refiere al niimero de veces que se aplica
MPC, siendo aplicado 165 periodos, lo que equivale 11 horas debido a que T = 4 min. El eje x de

los gréficos estd en esta medida (cada unidad equivale a 4 minutos).

Donde, en la figura , el grafico (a) describe el comportamiento de la energia almacenada en
la baterfa en cada instante de tiempo (EEF®), (b) es la variable de control en el tiempo PE que
determina la direccién de la energia entre la baterfa y la red (ver fig. [3.1)), (¢) representa la ganancia
econémica (7>), v (d) muestra el tiempo que tarda la ejecucién del calculo realizado por el solver.
En el grafico se observa que en el momento en que P¥¥ > 0 entonces la energfa almacenada en
la baterfa (EF9) decrece, lo que es consistente para validar el modelo. Por otro lado, el tiempo
de ejecucion es cercano a los 0.13 segundos en el peor caso, lo cual es aproximadamente 0.05% del
periodo escogido de 4 minutos (240 segundos), es por esto que es posible decir que la ejecucién del

calculo es suficientemente rapida para una correcta aplicacién del control predictivo.

La figura muestra la diferencia entre la potencia generada por los paneles PV y la energia
comprometida, es decir, PPV — P/ figura donde se destaca que al existir un desbalance de po-

tencia negativo el control predictivo busca suplir esta diferencia para no incurrir en penalizaciones
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econémicas con costo ¢ (ver figura [3.2al).
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—Ppv - Pref
—PES
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Figura 3.4: Desbalance de potencia

Por otro lado, la figura muestra la tendencia a almacenar energfa en la baterfa (P9 < 0)
debido a que la ganancia que se consigue con la energia almacenada al final del horizonte de
SoC

prediccién (c;9%.;) es considerablemente mas alta que la ganancia obtenida por la venta de la

energia como exceso (c).

Hasta aqui, se a demostrado se ha demostrado la validez del control MPC para un modelo que
no considera el deterioro a la vida ttil de la bateria. El problema que se tiene al no considerar el
dano a la bateria es que se puede incurrir en costos mayores al tener que reemplazar con mayor
frecuencia las baterias que se utilizan en esta aplicacion, ya que, como se observa en los
cambios de estado entre carga y descarga son continuos y, en ocasiones, la potencia de los cambios

es la mdxima posible (P™ y pmin),

3.7 Desgaste de bateria

Hasta este punto el problema de optimizacion describe las caracteristicas del modelo propuesto
en el la figura [1.3] considerando los precios del mercado y la eficiencia de carga y descarga de
la bateria de la BESS. Sin embargo, como la vida 1util de las baterias es finita, resulta necesario

anadir factores que nos permitan modelar el costo relacionado con este desgaste de las baterias.

Uno de los factores que aporta directamente al desgaste en la vida 1til las baterias es el constante
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cambio entre los estados de carga y descarga que pueden tener en este tipo de aplicaciones [12],
ya que en cada intervalo de tiempo el sistema de control predictivo toma decisiones que cambian

el sentido de la energia con valores de potencia bastante altos.

3.7.1 Propuesta

Para suplir esta necesidad se propone la integracién de nuevas variables que permitan contar la
cantidad de veces que el estado de la bateria cambia de carga a descarga y viceversa. Esto con la
intencién de lograr disminuir, o directamente limitar, el nimero de veces que sucede este cambio
de estado en la bateria. Para esto se debe tener en conocimiento el momento en el que existe un
cambio en el estado de la bateria, lo que ocurre en el momento que PPS pasa de ser mayor que

Cero a menor que cero 'y viceversa.

En el problema de optimizacién ya se ha definido la variable binaria “f;.;”, la cual permite
observar el estado de la bateria en casa instante “t+k”, de modo que cuando f;; = 1 la bateria se
carga, y cuando ¢ = 0 la baterfa se descarga (3.65)). Entonces, gracias a que en MPC observamos

los estados futuros del modelo, se debe cumplir la siguiente tabla de verdad:

Betk-1 Btk Cambio
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabla 3.2: Tabla de verdad

En la tabla[3.2|se observa la légica que se debe seguir para determinar cuando existe un cambio
de estado en la bateria, donde “f;,;_1” representa el valor anterior al instante de tiempo “t+k”
con k = 1,2,.... N. Como se puede observar, la tabla de verdad concuerda con el operador binario
“xor” entre Byix_1 Y Piik, ¥ su resultado lo podemos condensar en una variable binaria auxiliar

“Aax” que se define a continuacion:
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Atk = Brrk—1 — Btk (3.61)
Atk = Bk — Bigr—1 (3.62)

Considerando A € {0, 1}, se puede comprobar facilmente que A cumple con la columna “Cambio”
de la tabla de verdad [3.2] Para el caso particular de \; se observa:

A = Bo — B (3.63)
A 2= By — Bo (3.64)

Donde “By” es el valor de ( inicial, el cual es equivalente al valor calculado en el instante de
tiempo anterior al de la resolucion del problema de optimizacién, en primera éste instancia toma

el valor de “0”.

Entonces,

1 & Bigr-1 7 Bk
ANak = , (3.65)

0 < Bigr—1= Btk

Con esta variable binaria es posible contar el niimero de cambios en el estado de la bateria a lo

largo del horizonte de prediccién utilizando la sumatoria que se ve a continuacion:

N-1
D> Ak (3.66)
s=0

Con este conteo resulta necesario reescribir el problema de optimizacién para limitar los cambios

de estado de la bateria.

31



3.8 Problema de optimizacion con tres variables binarias

3.8.1 Restricciones

Para reescribir el problema de optimizacion con el anadido de la nueva variable binaria A como

variable de decision, es necesario definir una nueva restriccion que se ve a continuacién:

k—1

Sumg + Z Atrs < Lim (3.67)

s=0

Donde aparecen dos nuevos parametros que se definen como:

e Sumy: Representa la suma acumulada de los instantes de tiempo anteriores al actual. En

primera instancia su valor es cero.

e Lim: Representa el limite impuesto por el usuario.

Ademas se deben anadir como restricciones las inecuaciones vistas en v 3.62

3.8.2 Reformulacion del problema de optimizacién

Finalmente, con las nuevas restricciones se puede reescribir el problema de optimizacion de la

siguiente forma:

N

_ —k n —k n soc c ES

r}rjlggc T3 = Z aT (C€+k - Ct+k) Zve + T (O‘ Cirke — CeyN+17] ) Py
etk k=0

(3.68)

S0C

—ciynp T (77d - UC) Witk
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S.a.

Ptjilz [ pES _ ( pref _

max t+k

(Pt -

aw < | P — (P -

Ziyk = [P e — (P trfi
Zpp < P t+k <Ptrf£

ES
ek = Py — <Pt7:i£

PES > [ pES _

t+k — min

Ptg-i Pg@i( - ﬁt—l—k)?

ES ES
Pt+k < Pmaxﬁt-f—k)

Wik < maxﬁt-‘rk )

Wik > mznﬁt-i-k )

wipk < PEY — P2 (1= Bin),

Wiy = Pﬁ“}i PES (1= Byr),

Ak = Brvk—1 — Birr,

Airk 2 Brvk — Brvk-1,

Sk € 10,1},

Bevr € {0,1},

Airk € {0, 1},

(Ot4k — Bitr) <HT£ RT;?) <0,

k-1

BES < BFS—TY maPES<EEL. k=12 N-LN,

k—1 SZO

t—i—k)} Opyr + <]Dtr+e£ Ptf—%) ;

PEV)| (1= 6ein) + (P:fi Pfi‘,ﬁ)
Rﬁk)] t+-k>s
Pti‘g>i| 5t+k7

PEY) = [P = (Pl = PEY) | (= 6.

PEY) -

Sumg + Z Airs < Lim,

s=0

Donde podemos ver las nuevas restricciones en [3.117], [3.118 y [3.88]

La forma estandar para la posterior resolucién utilizando Cplex queda escrita:
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max f1z, (3.89)
rzeX

s.a. Dz < d, (3.90)

Donde la definicion de “x”, “X7, “t” “D” y “d”, es la misma que la de sus homologos en [3.59

y B-601

3.8.3 Representaciéon matricial

Las matrices y vectores que son modificadas o agregadas, respecto a las vistas en|3.6.1], se muestran

a continuacion:

El vector “x”, el cual contiene las variables de decisién se construye:

Pgs

donde

At40

A
t+1 7 (M10)

At+N

Como la funcién de costo J3 es igual a la funcién de costo 75, entonces:
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g1
g2
g1 :a®cn_csoc®nc7
g 0
f: = ) g2 :a®(cp_cn)7 (M11>
0 g3
g3 = Csoc © (770 - 77d)
0
—O—

Los vectores y matrices observables en [MT1], [M2], [M3], [M4] y [M7] se mantienen para el problema

de optimizacién con tres variables binarias.

Las matrices D y d presentes en [3.90| se muestran a continuacién:

(1 0 —diag{Pmm—R} O 0 0] [P |
+I 0 —diag{Pmax —R} 0 0 0 R
I  +diag{Pum —R} 0 0 0 0
+1  —diag{Puax — R} 0 0 0 0
—I +I  —diag{Pum — R} 0 0 0 —Prin
+1 -1 +diag{Puax — R} 0 0 0 P nax
—1I 0 0 0 —diag{Pmim} O —Poin
410 0 0  —diag{Pmax} 0
n_| 0 0 0 —I  +diag{Punm} 0 o a- |
0 0 0 +1 —diag{Ppa}t O
-1 0 0 +I —diag{Pui} O —Pin
+1 0 0 —I  +diag{Pumax} O P max
+V, 0 0 +V, 0 0 Eimax
-V; 0 0 —V, 0 0 .
0 0 +diag{R} 0 —diag{R} 0 0
0 0 0 0 0 F st
0 0 0 0 Q ~1 zb
0 0 0 0 -Q I | —7b |
(M12)

35



Donde la matriz “Q” y los vectores “st” y “zb” se definen:

1 0 0 0] i — S ] 4]
im — Sum -
~1 0 0 _ ° ‘
Lim — Sum, 0
! o0 t = |Lim—S b 0 M13
Q= . X 0 ol st = |Lim — Sumg | , zb = aE ( )
' ' ' . Lim — Sum, 0
o 0 0 ... 1 —1] L : L

Donde Q € RNFIXN+L o v 7b € RN+L T € RNFIN+L corresponde a la matriz identidad, y “0”
representa al vector cero € R¥*! o a la matriz cero € RY+1#N+1 dependiendo del contexto, en

orden de que las dimensiones de las matrices D y d sean consistentes.

3.8.4 Simulaciéon

La sintaxis de la funcién utilizada para solucionar el problema de optimizacién “cplexmilp()” se

mantiene casi idéntica, con el tinico cambio en el parametro “ctype”, el cual para este caso es:

Ctype — [/Cl /Cl /B/ /Cl /B/ /B/ ,

Donde la diferencia con respecto al parametro “ctype” mostrado en la seccion radica en
que en este caso se anade una nueva variable de decision binaria, por lo tanto, también se anade

‘B’ al pardmetro “ctype”, dando cuenta de la propiedad binaria de la nueva variable.

Utilizando los mismos pardmetros de la tabla[3.1], los datos en [3.2]y el pardmetro “Lim” = 1 se

obtiene:
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Figura 3.5: Resultados de simulacién con 165 periodos

Donde, en la figura , el gréifico (a) describe el comportamiento de la energia almacenada
en la baterfa en cada instante de tiempo (EF®), (b) es la variable de control en el tiempo PF®
que determina la direccién de la energia entre la bateria y la red (ver fig. [3.1)), (c) representa la
ganancia econémica (J3), y (d) muestra el tiempo que tarda la ejecucién del calculo realizado por
el solver. En el grafico se observa que el tiempo de ejecucién es cercano a los 0.4 segundos en el
peor caso, lo cual es aproximadamente 0.17% del periodo escogido de 4 minutos (240 segundos),
es por esto que es posible decir que la ejecucién del calculo es suficientemente rapida para una

correcta aplicacion del control predictivo con tres variables binarias.

Si se observa el grafico m puede observarse que la potencia P¥° solo cruza el eje x una vez,
es decir, solo hay un cambio de carga y descarga en el estado de la bateria, lo cual se condice
con el limite de un cambio impuesto por el pardmetro “Lim”, por lo que este caso ejemplifica
perfectamente que se puede limitar los cambios de estado en la bateria con el uso de la variable

binaria A sin afectar demasiado el tiempo de ejecucion del solver.
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3.9 Conflicto en modelo con tres variables y solucién

En el caso de ejemplo anterior se demuestra que si es posible llegar al objetivo de limitar la cantidad
de cambios en el estado de la bateria mediante el modelo de tres variables, sin embargo este modelo
presenta el inconveniente de que en ocasiones la solucién al problema de optimizacién es infactible.
Esto es debido a que las restricciones que limitan el cambio de estado en la bateria podrian entrar
en conflicto con la restriccién que representa la capacidad maxima de energia que puede almacenar
la baterfa. Por ejemplo, si en el instante actual la carga de la baterfa es maxima (EF° = EES )
y el flujo de baterfa va en favor a la carga de ésta (PF® < 0), entonces el control debiese invertir
o detener el flujo de energfa hacia la baterfa (PF > 0), sin embargo, si el limite de cambios de
estado en la bateria ya ha sido alcanzado este no podra realizar esta accion y el solver de Cplex

determinara que la solucién es infactible.

3.9.1 Propuesta

Para solucionar el conflicto presentado anteriormente, se propone que en vez de limitar directa-
mente los cambios de estado de carga y descarga en la bateria, se sugiera un nimero menor de
cambios. Esto se consigue anadiendo una nueva variable entera que cuente los cambios de estado
realizados, para luego utilizarla en la funcion de costo a modo de penalizacién. De esta forma el
solver, buscando maximizar el rédito econémico, naturalmente buscara disminuir el valor de esta

variable, lo que implica disminuir el nimero de cambios en el estado de la bateria.

Con esta finalidad se anade la nueva variable entera “S;.;”, la cual acumula el conteo de los

cambios de estado y se define como:

Str1 = Stk + Mgt (3.91)

Ademas se define un factor de peso “cg,”, el cual ayuda a desincentivar el cambio de estado

cuando se anade restando en la funcién de costo Js.
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3.10 Problema de optimizacién con tres variables binarias

y una entera

3.10.1 Restricciones

Agregando la definicién [3.91] al problema de optimizacién en reemplazo de la restriccion [3.88] se
logra eliminar el conflicto que ésta ultima genera con la restriccién |3.121)), ya que se elimina el

limite explicito a los cambios de estado de carga y descarga en la bateria.

Sin embargo, para que posteriormente se pueda utilizar el solver de Cplex en MATLab con el fin
de resolver el problema de optimizacién es necesario que todas las restricciones sean de la forma
“Rx <17, ya que la herramienta no admite restricciones de igualdad. Es por esto que resulta

necesario ajustar la definicién [3.91] lo que se hace a continuacién:

Observe que,

St41 =S¢+ Ay, (3.92)
St+2 == St+1 —+ )\t+27 (393)
Stz = Sy + Mg, (3.94)
(3.95)
St+k - St—i—k—l + /\t+k7 (396)

Reemplazando [3.93] y [3.94] en |3.95] se obtiene:
Stz = St + A1+ Ao + Aigs, (3.97)

3
St+3 - St + Z >\t+i> (398)

i=1

Por lo tanto, se puede comprobar que:
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k
St—i—k — St + Z At—i—ia (399)

i=1

Considerando el caso particular de S;:

Sy = So + Ar, (3.100)

Se define el parametro Sy como el conteo de cambios de estado acumulado hasta el instante de

tiempo “t”. El primer valor que toma este parametro es cero.

Entonces,

k
Sivrk = S0+ > At (3.101)
=0

Por lo tanto, las restricciones resultan ser las siguientes:

k
Siek = D Aeri < S, (3.102)
=0
k
—Siek + > Aewi < = S0, (3.103)
=0

De esta forma el objetivo de escribir las restricciones en su forma estandar queda completado.

40



3.10.2 Reformulacién del problema de optimizacion

Con los cambios mencionados anteriormente, el problema de optimizacion se reescribe:

N

- —k n —k n soc c ES

I}r;lgg( Ty = Z a T (Cztg+k - Ct+k) Zrw + T (O‘ Cirk — CernN41T ) Py
t+k k=0

(3.104)
- Ci—?-cN-i-lT (77d - 776) Witk — Cstt-‘rk:
S.a.

PES = |PES — (Pl = PEY) | (L= 0w+ (P1sL - PEY)
an < |PE5 — (P = PE) | o

Zitk 2 [Pg{i - (P[fi - Pti‘i?) Ot+h;

P < [P = (Pl = PEY) [ o+ (PIet = PEY)

aen < PEL— (Pl = PEY) = | P = (Pl = PEX) | (1= b,
awn > PEL = (Pl = PEY) = [Pl = (Piel = PEY)] (= b,
Ptii > PrS (1= Bran),

PEL < PraBi

(
(
(
(
(
(
(
maa (
wipr < PES 84, (3.113
(
(
(
(
(
(
(

Werk > P2 By, 3.114
wipr < PEL = Prin(1 = Biga), 3.115
Wit 2 Pﬁi - Pffxﬂ — Brk), 3.116
Mtk = Brvr—1 — Braks 3.117
Atk = Bk — Bir—1, 3.118
Sier €{0,1},  Biar €{0,1}, Ay € {0,1}, 3.119
(Gus = Brow) (PLEL = PIY) <0, 3.120
EES < EES Tkint+kpﬁi < EES k=1,2,..,N—1,N, (3.121)
. s=0
Siek — Y Aegi < So, k=0,1,2,...,N—1,N, (3.122)
z:O
—Sitk+ > Mipi < =S, k=0,1,2,...,N—1,N, (3.123)
1=0
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Las restricciones nuevas se observan en [3.122]y [3.123

La forma estandar para la posterior resolucién utilizando Cplex queda escrita:

ht 3.124
max ®, ( )
s.a. E¢ <e, (3.125)

Donde la definicién de “¢”, “®”, “h”, “E” y “€”, es la misma que la de sus homologos en [3.59

y -60}

3.10.3 Representacion matricial

Las matrices y vectores que son modificadas o agregadas, respecto a las vistas en|3.8.3] se muestran

a continuacion:

El vector ¢, el cual contiene las variables de decisiéon se construye:

, (M14)

donde

St+0

s=1""1, (M15)

St4N
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Como la funcion de costo J3 es casi igual a la funcién de costo Jy, esta ultima se puede escribir:

g1
92 g1 = @O Cp — Csoe O Ne,s
f 0 g2 =a0 (¢ —cy)
h_H‘gg, ool (1)
h4 93:Csoc®(nc_77d>7
h4:_csw7
14 ]

Los vectores y matrices observables en [M1], [M2], [M3], [M4] y [M7] se mantienen para el problema

de optimizacion con tres variables binarias y una entera.

Las matrices E y e presentes en [3.125| se muestran a continuacion:

-1 0 —diag{Puw—R} 0 0 0 0] [ —Poin |
41 0 —diag{Pmex—R} 0 0 0 0 R
0 —I +diag{Pum—R} 0 0 0 0 0
0 +I —diag{Pmx—R} 0 0 0 0 0
~I  +1 —diag{Pmm —R} 0 0 0 0 Poin
+I -1 +4diag{Pn.x — R} 0 0 0 0 Pooax
-1 0 0 0  —diag{Puw} 0 0 —Poin
N ) 0 0  —diag{Pmaxt 0 0 0
0 0 0 ~1  +diag{Pumt 0 0O 0
E=1| 0 0 0 +1 —diag{Pnax} 0 01, e= 0 ,
-1 0 0 +1 —diag{Pmn} 0 0 Ponin
+I 0 0 ~1I  +diag{Pma} 0 0 Proax
+V, 0 0 +V, 0 0 0 Ernax
—Vi 0 0 —V, 0 0 0 —Emin
0 0 +diag{R} 0 —diag{R} 0 0 0
0 0 0 0 Q I 0 zb
0 0 0 0 —Q I 0 —zb
0 0 0 0 0 F -1 —So
0 0 0 0 0 ~F 1 So

(M17)
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Donde el vector So € R¥*1 v se define:

So

So= |50, (M18)

So
I € RN+N+L corresponde a la matriz identidad, y “0” representa al vector cero € R¥*! o a
la matriz cero € RVN*T1#N+1 " dependiendo del contexto, en orden de que las dimensiones de las

matrices E y e sean consistentes.

3.10.4 Simulacién

La sintaxis de la funcién utilizada para solucionar el problema de optimizaciéon “cplexmilp()” se

mantiene casi idéntica, con el tinico cambio en el parametro “ctype”, el cual para este caso es:

Ctype — |:/C/ /C/ /B/ IC/ /B/ /B/ l]'/:|

Donde la diferencia con respecto al parametro “ctype” mostrado en la seccion [3.8.4] radica en
que en este caso se anade una nueva variable de decision de tipo entera, por lo tanto, también se
anade I’ al parametro “ctype” lo cual le indica a Cplex que esa variable de decisién es de tipo

entera.

Utilizando los mismos pardmetros de la tabla[3.1]y los datos en [3.2] se escoge arbitrariamente el
parametro “c,,” = 700 para el ejemplo, ya que se necesita un valor suficientemente alto para que
cause impacto en la funciéon de costo a corto plazo, considerando que el objetivo es disminuir el

desgaste existente de la bateria a mediano y largo plazo. Con lo anterior se obtienen los graficos:
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Figura 3.6: Resultados de simulacién con 165 periodos

Donde, en la figura , el gréifico (a) describe el comportamiento de la energia almacenada
en la baterfa en cada instante de tiempo (EF®), (b) es la variable de control en el tiempo PF®
que determina la direccién de la energia entre la bateria y la red (ver fig. [3.1)), (c) representa la
ganancia econémica (7;), y (d) muestra el tiempo que tarda la ejecucién del calculo realizado por
el solver. En el gréafico se observa que el tiempo de ejecucion es cercano a los 0.62 segundos en el
peor caso, lo cual es aproximadamente 0.26% del periodo escogido de 4 minutos (240 segundos),
es por esto que es posible decir que la ejecucién del céalculo es suficientemente rapida para una

correcta aplicacién del control predictivo con tres variables binarias y una entera.

En el gréfico |3.6b| se puede observar que el estado de la bateria cambia pocas veces, lo que
indica que la implementacion de la nueva variable “S” resulta efectiva para el objetivo de bajar

indirectamente los cambios de estado.
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3.11 Unificacion de métodos

En las secciones y se observan dos formas de abordar el problema que nos lleva a disminuir
los ciclos de carga y descarga de las baterias; esto se consigue con limitar directa o indirectamente

los cambios entre los estados de carga y descarga de las baterias.

La ventaja que presenta el método de la seccién radica en que sabemos la cantidad maxima
de veces que PP¥ cambia entre carga y descarga desde la declaracién del pardmetro “Lim”. Sin
embargo, esto presenta el inconveniente ya visto en|3.9. Esta desventaja se soluciona en [3.10} pero,
al utilizar este método, se pierde la informacién concreta sobre las veces que existe un cambio en

la direccién del flujo de la energia.

3.11.1 Propuesta

Se propone unificar los métodos de tal manera que se mantenga la obtencién de informacion del
flujo de bateria, pero manteniendo la viabilidad del problema. La ventaja adicional de esto es que
el enfoque radica en disminuir el flujo de energia, es decir, disminuir los ciclos de carga y descarga.

Esto se consigue “castigando” la carga y descarga de la baterfa (cuando Pfi‘z #0).

Variable binaria:

Para lograr esto, es necesario conocer los instantes de tiempo donde PZ5 # 0. Primeramente se

crea la nueva variable binaria v € [0; 1] con el objetivo que se cumpla:

v = 1< PES >0, (3.126)

vk =0 PES <0 (3.127)

Para esto, y haciendo uso de lo visto en [3.4] se define:

L f(t) PtES_Ea
e m: PES _¢

min

o M: PES ¢

max
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Con € representando el error interno de la maquina (en este caso MATLab) el cual es positivo

¥y cercano a cero.

Definiendo la variable auxiliar:

Utk = Ut—&-k(Ptg—i — 6) (3128)

donde:

Pﬁ}z —e> (PES —6)(1 — vpgp),

min

PES — et e < (PES, — e uuss

max

A partir de esto se observa que el objetivo de|3.126]y [3.127 no se cumple, sin embargo se obtiene

que:

vk = 1 ¢ PES > ¢, (3.135)

vk =04 PEY <€ (3.136)

Como € es un escalar positivo y su valor es del orden de 107¢, podemos decir que virtualmente se

cumplen las condiciones y, por lo tanto, el objetivo para esta aplicacion.

Con la variable binaria vy, y la variable binaria (;,x se logra determinar los intervalos en que
Pﬁi es estrictamente positivo, estrictamente negativo, y cero. Esto se consigue mediante la resta
de ambas variables binarias antes mencionadas. Para mayor claridad se observan los valores que

toma esta resta para los distintos valores que puede tomar PP (positivo, negativo o cero) en la

tabla [3.3]

En la tabla se observa que con la resta (8,41 —vy,x) se conoce en que intervalos P9 = 0, logrando

uno de los objetivos mencionados en la seccién|3.11] el cual consiste en conocer informacién concreta
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PES Btk Vitk (Bt+k—Vi+k)
>0 1 1 0
<0 0 0 0
=0 1 0 1

Tabla 3.3: Valores variables binarias para distintos PZ*

de cada intervalo de tiempo en relacién al estado de las baterias (carga, descarga o “idle”).

Como el objetivo es disminuir el tiempo (o la cantidad de intervalos de tiempo) en que PPS # 0,

y la resta (Biir — vigr) es 1 cuando PPS = 0, entonces se ocupard el complemento:

1-— (/Bt-f—k; - Ut+k) (3137)

De esta forma se obtiene si en el intervalo de tiempo “k” PFS #£ 0.

Variable auxiliar entera:

Usando la misma estrategia de la propuesta vista en [3.9.1] se hace uso de la variable auxiliar
entera “S;.x”, de modo que esta variable sea la que “cuente” los intervalos de tiempo en que
PPS 4 (. Para lograrlo se suma cada intervalo en que PPS #£ 0, es decir, cada intervalo que la
resta [1 — (Bpar — verr)] = 1.

St—i—N =1- (5t+0 - Ut+0) +1- (5t+1 - Ut+1) +1- (ﬁt+2 - Ut+2) +..+1- (5t+N - Ut+N) )
(3.138)

A partir de lo anterior es facil reducir de la siguiente forma:
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k
Sr=(k+1) =Y (Bwi—vews), k=0,1,23 N, (3.139)
=0

Por otro lado, se debe anadir en cada iteracion del control predictivo la suma anterior de
intervalos en que PP¥ #£ (. Para esto se afiade Sy, que representa lo anteriormente mencionado, ya

que, al solo aplicar el primer valor optimo obtenido mediante control predictivo, la variable entera
Siir va tomando el valor de 0 en cada iteracion.

Entonces se obtiene

k
St—i—k :So—i_(k:—'_]') _Z(Bt+i_vt+i)7 k:07172737”'aN7 (314())
=0

Ademas se define un factor de peso “cy,”, que representa el costo asociado al deterioro de la
vida util de las baterfas (“Batery Life-Span”), el cual permite desincentivar el uso activo de estas,
o en otras palabras, reducir el niimero de intervalos en que PP £ (.
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3.12 Problema de optimizacién con tres variables binarias

y conteo de intervalos donde P # ()

3.12.1 Restricciones

A partir del problema de optimizacion con dos variables binarias visto en se anaden las ecua-

ciones [3.133] v |3.134} que reducidas quedan:

—P5 — (Poin — €) < —Prin, (3.141)
PES — Praz - e4x <0 (3.142)

El resto de ecuaciones relacionadas con la variable continua auxiliar “u;y;” no son necesarias
en esta ocasién.

Por otro lado, se debe anadir las restricciones asociadas a la variable “S;.;”, referentes a la

ecuacién B.1401

k
Siik + Z (Bi4i — Vo) < (K +1) + So, (3.143)
i=0
k
— Stk — Z (Brri — vis) < —(k+1) = S (3.144)
i=0

3.12.2 Reformulacién del problema de optimizacion

Finalmente, con las nuevas restricciones se puede escribir el problema de optimizacion de la sigu-

iente forma:
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max
t+k

S.a.

N
= Z a~kT
k=0

S0C

gr% < [Pg&ga: ( trji t+l~c)] Ok + (

n -k n soc c ES
g~ Chyk) 2tk + T <04 Citk — Ct4N+17 > Pyt~

d
can L (77 - UC> Witk — ChlsSttk

f
trjk P, t+k)

Ph3 > {P e — (P [ﬁi Pl — Ot1k) + (Efi Pt+k)

Zeyk < [ ma ( Pl - t+k)} Ot+k>

a2 [Pt = (Pl = PRY) | v

a4k < PR — (Ptr-ii Pt+k) [ng,, - (Ptrji Pt-‘rk)} (1 = b+k),

Zirk = Ptﬁ% - (Ptrfi Pt+k) [Prg&gm - (Ptrfi PtHc)} (1= 41),

PER = Py (1= Bugn),

Pl < PLS Bisk,

Wik < Pha Biik,

Wik = P Bk,

wipr < PEY — PES (1= Buy),

wiprk > PEY — PLE.(1 = B),

Pt+k (Pmin — €) < —Pin,

Pt+k Priaz - vk <0,

Stk € {0,1},

Bk € {0,1},

vk € {0,1},

Otk — Bitk) (Ptrﬁ: Pt+k> <0,

k-1

Efy < EFS —TY n WP < ELS, k=1,2,..,N—1,N,
) 5=0

Seen+ > (Beyi — vega) < (k+1) + o, k=0,1,2,..,N —1,N,
zzo

~Siik = Y (Bipi — vpgi) < —(k + 1) = Sp, k=0,1,2,..,N —1,N.

i=0

o1

(3.145)



La forma estandar para la posterior resolucién utilizando Cplex queda escrita:

T
maxy 9, (3.167)
S.Q. Vo <, (3.168)

Donde la definicion de “0”7, “©7, “y”, “V” y “v”, es la misma que la de sus homodlogos en [3.59

y B.60}

3.12.3 Representacion matricial

Las matrices y vectores que son modificadas o agregadas, respecto a las vistas en|3.8.3] se muestran

a continuacién:

El vector ¢, el cual contiene las variables de decisiéon se construye:

Pgg

donde la matriz “S” es la misma definida en [M15l

Como la funcién de costo J3 es casi igual a la funcion de costo J5, esta ultima se puede escribir:
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A

92

0 glza@cn_csocG)nm
f G2 =a®(cp—cy),
m g3 = Csoc Ne Na),

0 Y4 = —Culs,

0

Yq

Los vectores y matrices observables en [MT1], [M2], [M3], [M4] y [M7] se mantienen para el problema

de optimizacién con tres variables binarias y contando cuando PF9 £ 0.

Las matrices V y v presentes en [3.168| se muestran a continuacién:

[ I 0 —diag{Puw—R} 0 0 0 0] [ —Puin |
+1 0 —diag{Pnax—R} 0 0 0 0 R
0 —I +diag{Pum —R} 0 0 0 0 0
0 +I —diag{Pm.x —R} 0 0 0 0 0
—1 +I —diag{Pmw—R} 0 0 0 0 —Poin
+I -1 +diag{Pmax —R} 0 0 0 0 Poax
-1 0 0 0 —diag{Pmn} 0 0 —Poin
+1 0 0 0 —diag{Puyax} 0 0 0
0 0 0 —1  4diag{Pu} 0 0 0
0 0 0 +1 —diag{Puax} 0 0|,v= 0 ,
-1 0 0 +1  —diag{Pun} 0 0 ~Poin
+I 0 0 -1 +diag{Puax} 0 0 Proax

+V; 0 0 +V, 0 0 0 Emax

Vi 0 0 —V, 0 0 0 —Eomin
0 0 +diag{R} 0 —diag{R} 0 0 0
—I 0 0 0 0 —diag{Pmin - 6} 0 _Pmin
+I 0 0 0 0 —diag{Pmax} 0 0
0 0 0 0 F —F I U + So
0 0 0 0 —F F —1 —(U + So)

) ] ) (M21)
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Donde el vector So € RV*! se define igual a|M18| y el vector “U” se define:

v=| T |, (M19)

Con U € RN+,

[ € RNFIXNFL corresponde a la matriz identidad, y “0” representa al vector cero € RV*! o0 a

RN—}—l:cN-H

la matriz cero € , dependiendo del contexto, en orden de que las dimensiones de las

matrices V y v sean consistentes.

3.12.4 Simulacion

La sintaxis de la funcién utilizada para solucionar el problema de optimizacién “cplexmilp()” se

mantiene idéntica a la simulacion en [3.10.4], donde el parametro “ctype” es:

ctype: [/C/ /C/ /B/ /Cv/ /B/ /B/ /]/}’

Utilizando los mismos parametros de la tabla y los datos en se escoge arbitrariamente
el parametro “cys” = 100 para el ejemplo. Notese que a diferencia del parametro “cg,”, este nuevo
parametro no necesita ser tan alto, ya que la variable “S” crece mas rapido en este caso que en
el anterior debido a que esta vez cuenta todos los periodos o intervalos en que PP° es distinto de

cero, cuando anteriormente solo contaba los cambios de estado en la baterfa (carga o descarga).

Con lo anterior se obtienen los graficos:
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Figura 3.7: Resultados de simulacién con 165 periodos

Donde, en la figura , el grifico (a) describe el comportamiento de la energia almacenada
en la baterfa en cada instante de tiempo (EF®), (b) es la variable de control en el tiempo PF®
que determina la direccién de la energia entre la bateria y la red (ver fig. [3.1)), (c) representa la
ganancia econémica (7;), y (d) muestra el tiempo que tarda la ejecucién del calculo realizado por
el solver. En el grafico se observa que el tiempo de ejecucién es cercano a los 0.55 segundos en el
peor caso, lo cual es aproximadamente 0.23% del periodo escogido de 4 minutos (240 segundos),
es por esto que es posible decir que la ejecucion del célculo es suficientemente rapida para una

correcta aplicacion del control predictivo.

En el grafico [3.7b|se puede observar que el estado de la bateria cambia pocas veces, y ademas,
el tiempo que es PP es distinto de cero es inferior a su contraparte vista en la propuesta anterior
, lo que indica que la nueva propuesta resulta efectiva para el objetivo de bajar indirecta-
mente el uso activo de las baterias, ademas de lograr conservar la informacion de la cantidad de
intervalos en que existe un uso activo de las baterias a través del valor final de “S”, resultando

este en 18 intervalos.
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3.13 Analisis comparativo de resultados

A continuacién se compararan los graficos obtenidos en los tres casos: dos variables binarias, tres
variables binarias contando los cambios de estado, y tres variables binarias contando PP #£ 0.
Principalmente se muestran casos que resultan ser representativos de modelo. No se comparara el
caso en que se limita directamente los cambios de estado de la bateria, por su gran inconveniente

de arrojar una solucion infactible en ciertos casos.

3.13.1 Factores de peso ¢y, = ¢ = 0

Este caso se refiere al ya visto en el resto del documento, con los pardmetros descritos en [3.1]

ademas de los parametros ¢y, = cys = 0.

Con la finalidad de observar de mejor forma las diferencias existentes entre los graficos obtenidos
al aplicar MILP con 2 y 4 variables se debe observar la figura [3.8 donde se aprecian los efectos

causados por la variable “S” a la energia almacenada E9.

x10%

5
N—

| milp fourvars

4 —milp twovars
—milp count

3 -
2 &
1 -
0 L 1 1 di | 1 J

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.8: EFY para 2 variables, 4 variables y conteo de PF9 £ (

En este caso, y como era de esperarse, los tres graficos estan superpuestos, ya que al hacer los
parametros cg, y Cps cero, la funcién de costo para MILP de cuatro variables y MILP con conteo
de P¥5 #£ 0 queda equivalente a la funcién de costo para MILP de dos variables binarias. Esto

también se puede observar en la figura 3.9, donde las curvas se superponen.
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Figura 3.9: Comparacién simulacién para 2 variables, 4 variables y conteo P¥S # 0

3.13.2 Factores de peso ¢y, = 700, ¢;;s = 50

Se obtienen los graficos para la comparacion de la potencia desde la bateria a la red:

—milp fourvars
—milp twovars

500

_500 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.10: P¥° para 2 y 4 variables

En el grafico se observa en rojo la curva de PP para el caso de MILP con dos variables
binarias, y en verde la curva de PF¥ para el caso de MILP de cuatro variables (conteo de cambios
de estado de las baterias). Se denota que el uso activo de las baterias (ya sea carga o descarga) ha
disminuido en el caso de MILP con cuatro variables, esto en comparacion al caso de MILP para
dos variables binarias, ya que con un factor de peso cg, de 700 resulta suficiente para bajar el
nimero de cambios de estado en las baterias, e indirectamente baja levemente el uso activo de las

baterias.
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500 —
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Figura 3.11: PPS para 2 variables binarias, y conteo de PPS #£ 0

En el grafico se observa en rojo la curva de PP para el caso de MILP con dos variables
binarias, y en azul la curva de P para el caso de MILP con conteo de intervalos en que P¥° #£ 0.
Se denota que el uso activo de las baterfas (ya sea carga o descarga) ha disminuido en el caso de
MILP con conteo de intervalos en que PFS £ 0, esto en comparacién al caso de MILP para dos
variables binarias, ya que con un factor de peso ¢y, de 50 resulta suficiente para bajar levemente

el uso activo de las baterfas, donde el nimero de intervalos en que PZ¥ # 0 asciende a 49.

500 Y
—milp fourvars
—milp count

_500 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.12: PP para 4 variables, y conteo de PP £ ()

En la figura [3.12| se comparan ambas propuestas, es decir, la propuesta de MILP con cuatro

variables y MILP con conteo de P¥® # (. Se observa que no existe una diferencia sustancial en
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el uso activo de las baterias, sin embargo se ve un peak positivo en el caso de MILP con conteo
de PFS £ 0, el cual no se ve en el caso de MILP con cuatro variables, esto es porque el tltimo de
estos disminuye el nimero de cambios de estado (carga y descarga) de las baterias, en cambio en

el primer caso esto no se limita, provocando asi esta diferencia.

Por otro lado, se observa que el rédito econémico obtenido en ambos casos no se ve afectado

significativamente, como se puede observar a continuacion:

x108 108

——milp fourvars; —milp twovars
8 —milp twovars 8l —milp count

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

(a) Rédito econdmico (b) Rédito econémico

Figura 3.13: Comparacién simulacién para 2 variables, 4 variables y conteo PP £ ()

3.13.3 Factores de peso ¢y, = 700, ¢, = 100

Se obtienen los graficos para la comparacion de la potencia desde la bateria a la red:

500
‘1

—milp twovars
—milp count

_500 1 | 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.14: PPS para 2 variables binarias, y conteo de PP #£ 0
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En el grafico 7?7 se observa en rojo la curva de PF° para el caso de MILP con dos variables
binarias, y en azul la curva de PP para el caso de MILP con conteo de intervalos en que P¥° # 0.
Se denota que el uso activo de las baterias (ya sea carga o descarga) ha disminuido sustancialmente
en el caso de MILP con conteo de intervalos en que PP £ 0, esto en comparacién al caso de MILP
para dos variables binarias, ya que con un factor de peso ¢ys de 100 resulta eficiente para bajar
significativamente el uso activo de las baterias, donde el nimero de intervalos en que P¥% #£ 0

baja a 18, en comparacién con los 49 intervalos del caso anterior.
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—milp count
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Figura 3.15: PP para 4 variables, y conteo de PP £ ()

En la figura [3.15| se comparan ambas propuestas, es decir, la propuesta de MILP con cuatro
variables y MILP con conteo de PPS #£ 0. En este caso ya se observa que existe una diferencia
sustancial en el uso activo de las baterfas, donde en el caso de MILP con conteo de P¥¥ # 0 (curva

azul) se observa uno mucho menor.

Por otro lado, se observa que el rédito econémico para MILP con conteo de PP £ 0 es, por
algunos momentos, mayor al obtenido al utilizar MILP con dos variables binarias. Esto se debe al
parametro ¢, €l cual para la simulaciéon tomo el valor de ¢,, lo que favorece la acumulacién de

energia en las baterias.
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Figura 3.16: Comparacién rédito econémico para 2 variables binarias y conteo PP #£ 0

3.13.4 Factores de peso ¢y, = 1400, ¢y = 50

Se obtienen los graficos para la comparaciéon de la potencia desde la bateria a la red:

500

—milp fourvars
—milp twovars

_500 1 1 | 1 1 1 1 ]
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.17: PPS para 2 variables binarias y 4 variables

En el grafico se observa en rojo la curva de P para el caso de MILP con dos variables

binarias, y en verde la curva de PF¥ para el caso de MILP de cuatro variables (conteo de cambios

de estado de las baterfas). Se denota que el uso activo de las baterias (ya sea carga o descarga)

ha disminuido significativamente en el caso de MILP con cuatro variables, esto en comparacion al
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caso de MILP para dos variables binarias, ya que con un factor de peso ¢y, de 1400 resulta eficiente
para bajar el nimero de cambios de estado en las baterias, e indirectamente baja sustancialmente

el uso activo de las baterias, donde no se superan los tres cambios de estado.

500
—milp fourvars
—milp count
O |
-500 | ! I 4 1 | | I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.18: P¥S para 4 variables, y conteo de PS5 £ ()

En la figura se comparan ambas propuestas, es decir, la propuesta de MILP con cuatro
variables y MILP con conteo de PPS #£ 0. En este caso ya se observa que existe una diferencia
sustancial en el uso activo de las baterfas, donde en el caso de MILP con 2 variables binarias (curva
verde) se observa uno mucho menor, ya que en este caso se aumento al doble el pardmetro ¢y, en
cambio el parametro ¢y, volvié a un valor menor de 50, esto para realizar la diferenciacion entre

ambos métodos.

Por otro lado, se observa que el rédito econémico para MILP con cuatro variables es, por
algunos momentos, mayor al obtenido al utilizar MILP con dos variables binarias. Esto se debe al
parametro ¢, €l cual para la simulacion tomo el valor de ¢,, lo que favorece la acumulacién de

energia en las baterias.
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Figura 3.19: Comparaciéon rédito economico para 2 variables binarias y 4 variables

3.13.5 Factores de peso ¢y, = 1400, ¢, = 100

Se observa en los casos anteriores que se pueden obtener resultados parecidos para ambos métodos,
es decir, para MILP con conteo de PPS # 0 y MILP con cuatro variables. A continuacién se

comparan los casos donde ¢, = 1400 y ¢y = 100.

Se obtienen los graficos para la comparacion de la potencia desde la bateria a la red:
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T —milp fourvars
—milp count
0
_500 L i Il Il L L Il
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.20: PPS para 4 variables, y conteo de PPS #£ ()
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En la figura [3.20] se comparan ambas propuestas, es decir, la propuesta de MILP con cuatro
variables y MILP con conteo de P° #£ 0. En este caso ya se observa que existe una leve diferencia
en el uso activo de las baterias, donde en el caso de MILP con 2 variables binarias (curva verde)
se observa uno ligeramente menor, esto es debido a la forma en que usan ambos métodos para
disminuir el uso activo de las baterfas, donde en MILP con conteo de PFS #£ 0 le otorga mas

libertad a los cambios de estado de las baterias, ya que el método de 4 variables busca limitar esto.

—milp fourvars
—milp count

500

_500 | 1 | 4 1 I 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.21: PPS para 4 variables, y conteo de PS5 £ ()

Por otro lado, se observa que el rédito econémico para MILP con cuatro variables es, por algunos
momentos, mayor al obtenido al utilizar MILP con conteo de P¥S # 0. Esto se debe al pardmetro
Csoc, €l cual para la simulaciéon tomo el valor de ¢,, lo que favorece la acumulacion de energia en
las baterfas y, como se observa en la figura [3.21] MILP con cuatro variables almacena mas energia
en las baterfas que MILP con conteo de PF% # 0.
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Figura 3.22: Comparacién rédito econémico para 4 variables, y conteo de PP #£ 0

Para denotar que esto se debe al parametro c,,.., a continuacion se observa el rédito econémico
obtenido cuando ahora ¢, se iguala a c,, lo que debiese impulsar la inyeccién de energia desde las

baterias a la red:
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Figura 3.23: Comparacién rédito econémico para 4 variables, y conteo de PP #£ 0

En la figura se observa que el rédito econémico de MILP con conteo de PFS #£ 0 (curva
azul) es superior en la mayorfa del tiempo a su contraparte MILP con cuatro variables. Agregado
a lo anterior, se observa en la figura [3.24] que ahora en ambos casos existe una mayor inyeccién de

energia a la red, solo debido al cambio en el valor de c,,..

65



500
T ﬂ -milp fourvars
—milp count
0 L]
_500 1 1 | 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 3.24: PP para 4 variables, y conteo de PP £ ()

Por otro lado, se observa que el uso activo de las baterias, en el caso de MILP con conteo de
PPS £ 0, es superior al uso activo en MILP con cuatro variables. Todo lo anterior es gracias a
que el primer caso le otorga mayor libertad de acciéon al uso de las baterias, en cuando a cambios
de estado en estas se refiere, provocando que se pueda obtener mayores ganancias (o menores

perdidas).

Estos casos representativos dan validez a la propuesta y demuestran que es posible
considerar los efectos negativos que sufre la bateria cuando se realiza control predictivo
en plantas PV. Ademas se demuestra que haciendo uso de variables binarias y enteras
se puede conseguir un efecto muy parecido al de limitar los cambios de estado en la
bateria, ademas de disminuir el uso activo de las baterias sin afectar en demasia el

rédito econémico ni afectar la viabilidad del control .

66



Capitulo 4

Conclusiones y Recomendaciones

En este capitulo se presentan las conclusiones que se desprenden del desarrollo de este documento,
como también dejar posibles caminos para avanzar trabajos futuros en donde se pueda utilizar de

base los métodos aplicados.

4.1 Conclusiones y resultados

A lo largo del presente documento se ha desarrollado una estrategia de control predictivo basado
en modelos que permite controlar de forma optima el sistema de baterias de una planta foto-
voltaica. La estrategia propuesta maximiza el beneficio econémico obtenido de la participacion
en los mercados de energia, esto mediante la programacion de la potencia que se inyecta a la red,
optimizando el uso del sistema de almacenamiento de baterias. Ademas, esta propuesta disminuye
el desgaste de las baterias, aumentando el beneficio econémico de manera indirecta, sobre todo
a largo plazo. El trabajo se ha validado mediante simulaciéon y comparacion entre propuestas,
donde en el modelo mas simple no se considera el factor degenerativo de las baterias. Ademas,
se demuestra que al agregar este factor, el control propuesto es factible dentro de un periodo de
muestro de cuatro minutos (T = 4min), lo que es suficiente para la aplicacién del control en plantas
PV. En consecuencia, se considera que la metodologia de control propuesta permitird reducir los
costos de produccion asumidos por los agentes del mercado, lo que finalmente podria traducirse

en un menor costo de energias renovables para los consumidores finales.
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4.2 Recomendaciones

A pesar de lo conseguido hasta el momento, resulta posible, y a veces necesario, que se siga
avanzando por este camino. Por lo tanto, algunas recomendaciones para seguir la linea de trabajo

se exponen:

e Realizar simulaciones con casos reales. Por ejemplo, para este trabajo se supuso que la
potencia captada por los paneles solares era igual a la potencia predicha, lo cual en un caso

real no es efectivo.

e Considerar desarrollo de algoritmos propios que resuelvan MILP, de modo que el control

pueda ser integrado en cualquier dispositivo afin.

e Revisar la posibilidad de entrenar una inteligencia artificial con el modelo para asi disminuir
los tiempos de ejecucién, lo que podria permitir el uso de MILP para MPC en otro tipo de

aplicaciones que necesiten mas velocidad.
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Anexos

Anexo A
Caddigo principal MATLab

En este anexo se muestra el cddigo principal en MATLab utilizado para la simulaciéon de MPC con
el problema de optimizaciéon con 2 variables binarias, 3 variables binarias, 4 variables u conteo de
PFS £ 0. Este cédigo contiene todos los pardmetros a utilizar y llama a las funciones que resuelven

de manera especifica cada uno de los problemas de optimizacion.

%% GENERATION OF IRRADIATION DATA
clc;clear all;

close all;

rng (3000000) ;

% MPC Tunning parameters
.sim.N=60;

.sim.L=165;

.8im.T=4;
.sim.alpha=1/0.999;

@Q Q2 Q 2
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%» Imbalance prices and power commitment Pref

cpmin=40;7%10;%50;%40;%45;%60; Con (65-75;65-80) no
funciona "perez's solution"

cpmax=60;%15;%60;%70;%65;

cp=(cpmin + (cpmax-cpmin) .*rand(25,1));

cnmin=70;

cnmax=75;

cn=(cnmin + (cnmax-cnmin) .*rand(25,1));

nzref=[100;200;350;400;550;650;900;850;700;600;200;100];

Pref=[nzref;zeros(13,1)1];

G.sim.cp = repelem(cp,15);

.sim.cn = repelem(cn,15);

.sim.Pref repelem (Pref ,15) ;

.8im.csoc G.sim.cp;

.8im.csw = 1400;%0;%1400;%700; % Costo asociado al switcheo del

QO QD

banco de baterias.

G.sim.cbls = 120;%100;%50;%0;

xx=0:1:164;
Ppv=1200*sin ((1/52.21) *xx) ;
Ppvhat=[Ppv';zeros (210,1)];

% MPC simulations

h-—-—--constraints:----%
.sim.Ees0=24000;
.sim.Eesmin=0;
.sim.Eesmax=48000;

.sim.Pmin=-500;

Q2 Q Q2 Q

.sim.Pmax=500;
Ees1(1)=G.sim.Ees0;

Ees2(1)=G.sim.Ees0;
Ees3(1)=G.sim.Ees0;
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a=0.95; b=1.05;
r = a + (b-a).*xrand(375,1);
G.sim.Ppvhat=Ppvhat .*r;

%% MPC simulations - 2 binary vars -

G.sim.eta_d=1/0.89;
G.sim.eta_c=0.89;

Ees4(1)=G.sim.Ees0;
Ees5(1)=G.sim.Ees0;

T2milp=[]; T2slack=[];

T

%» Solving using twovars milp solution
Prob=1[];

Prob.T=G.sim.T;
Prob.N=G.sim.N;
Prob.alpha=G.sim.alpha;
Prob.Emin=G.sim.Eesmin;
Prob.Emax=G.sim.Eesmax;
Prob.mk=G.sim.Pmin;
Prob.Mk=G.sim.Pmax;
Prob.eta_d=G.sim.eta_d;
Prob.eta_c=G.sim.eta_c;

expo=0:1:Prob.N;

for t=1:G.sim.L
Prob.r=G.sim.Pref (t:t+Prob.N)-G.sim.Ppvhat (t:t+Prob.N);
Prob.cp=G.sim.cp(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha."(-expo) ') *Prob.T;
Prob.cn=G.sim.cn(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha. (-expo) ') *Prob.T;
Prob.b=Prob.T*G.sim.csoc (t+Prob.N+1);
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Prob.E0O=Ees4 (t);
Prob.cte=G.sim.csoc(t+Prob.N+1)*Ees4 (t) ;

tic
[uvec4 ,J4(t)] = prob_twovars_milp_solution(Prob);
T2milp(t,1)=toc;

Pes4 (t)=uvecd4 (1) ;
Ees4(t+1)=Ees4(t)-Prob.T*Pes4(t);
end

%% MPC simulations - 3 binary vars -

G.sim.eta_d=1/0.89;
G.sim.eta_c=0.89;
%Dt

G.sim.betal 0;

G.sim.sumaO 0;

Tt

Ees6(1)=G.sim.Ees0;
Ees7(1)=G.sim.Ees0;

Dot lo
Beta0(1)=G.sim.betal;
Suma (1)=G.sim.suma0;
Do tolo

T3milp=[]; T3slack=[];
b

% Solving using threevars milp solution

Prob=[];
Dot to
Prob.Lmax = 1; % Determina la cantidad maxima de veces

que cambia el ciclo de carga y descarga

Prob.uvec = zeros(366,1);
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T Toto

Prob.T=G.sim.T;
Prob.N=G.sim.N;
Prob.alpha=G.sim.alpha;
Prob.Emin=G.sim.Eesmin;
Prob.Emax=G.sim.Eesmax;
Prob.mk=G.sim.Pmin;
Prob.Mk=G.sim.Pmax;
Prob.eta_d=G.sim.eta_d;
Prob.eta_c=G.sim.eta_c;

expo=0:1:Prob.N;

for t=1:G.sim.L
Prob.r=G.sim.Pref (t:t+Prob.N)-G.sim.Ppvhat(t:t+Prob.N);
Prob.cp=G.sim.cp(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha.”(-expo) ') *Prob.T;
Prob.cn=G.sim.cn(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha. (-expo) ') *Prob.T;
Prob.b=Prob.T*G.sim.csoc (t+Prob.N+1) ;
Prob.EO=Ees6(t);
Prob.cte=G.sim.csoc(t+Prob.N+1) *Ees6(t) ;
o to e
Prob.Beta0 = BetalO(t);
Prob.Suma = Suma(t);
Y
tic
[uvec6,J6(t) ,betas,lambdas] = prob_threevars_milp_solution (Prob
)
T3milp(t,1)=toc;
Pes6(t)=uvec6 (1) ;
Ees6(t+1)=Ees6(t)-Prob.T*Pes6(t) ;
BetaO(t+1)=betas (1) ;
Suma (t+1)=Suma(t) + lambdas (1) ;

end
Sum_threevars = Prob.Suma;
%% MPC simulations - 3 binary vars - "Suma" -
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G.sim.eta_d=1/0.89;
G.sim.eta_c=0.89;

T ToTo

G.sim.betal 0;

G.sim.sumaO 0;

b Toto

Ees8(1)=G.sim.Ees0;
Ees9(1)=G.sim.Ees0;

T to o
Beta0(1)=G.sim.betal;
Sumal (1)=G.sim.suma0;
Do to o

T4milp=[]; T4slack=[];
b

% Solving using threevars and sum milp solution

Prob=[];

bt s

Prob.uvec = zeros (366,1);
bt o

Prob.T=G.sim.T;
Prob.N=G.sim.N;
Prob.alpha=G.sim.alpha;
Prob.Emin=G.sim.Eesmin;
Prob.Emax=G.sim.Eesmax;
Prob.mk=G.sim.Pmin;
Prob.Mk=G.sim.Pmax;
Prob.eta_d=G.sim.eta_d;
Prob.eta_c=G.sim.eta_c;

expo=0:1:Prob.N;
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for t=1:G.sim.L
Prob.r=G.sim.Pref (t:t+Prob.N)-G.sim.Ppvhat(t:t+Prob.N);
Prob.cp=G.sim.cp(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha."(-expo) ') *Prob.T;
Prob.cn=G.sim.cn(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha. (-expo) ') *Prob.T;
Prob.csw=G.sim.csw;
Prob.b=Prob.T*G.sim.csoc (t+Prob.N+1) ;

Prob.E0=Ees8(t);
Prob.cte=G.sim.csoc (t+Prob.N+1)*xEes8(t) ;

Y
Prob.Beta0 = BetalO(t);
Prob.Suma0 = SumaO(t);
Dot to
tic

[uvec8,J8(t) ,betas,lambdas] = prob_fourvars_milp_solution(Prob)
T4milp (t,1)=toc;
% Actualizacion de datos recursivos:
Pes7(t)=uvec8(1);
Ees8(t+1)=Ees8(t)-Prob.T*Pes7(t);
BetaO(t+1)=betas (1) ;
SumaO (t+1)=Suma0(t) + lambdas (1) ;
end

%h% MPC simulations - 3 binary vars - PES changing -

G.sim.eta_d=1/0.89;
G.sim.eta_c=0.89;
%Dt

G.sim.betal 0;

G.sim.sumaO 0;

T Toto

Ees8(1)=G.sim.Ees0;

YN
Beta0(1)=G.sim.betal;
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Suma0 (1)=G.sim.suma0;
Do hoth

T4milp=[]; Té4slack=[];
pA

% Solving using threevars and sum milp solution

Prob=[];

ot o

Prob.uvec = zeros (366,1);
ot to

Prob.T=G.sim.T;
Prob.N=G.sim.N;
Prob.alpha=G.sim.alpha;
Prob.Emin=G.sim.Eesmin;
Prob.Emax=G.sim.Eesmax;
Prob.mk=G.sim.Pmin;
Prob.Mk=G.sim.Pmax;
Prob.eta_d=G.sim.eta_d;
Prob.eta_c=G.sim.eta_c;

expo=0:1:Prob.N;

for t=1:G.sim.L
Prob.r=G.sim.Pref (t:t+Prob.N)-G.sim.Ppvhat(t:t+Prob.N);
Prob.cp=G.sim.cp(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha. (-expo) ') *Prob.T;
Prob.cn=G.sim.cn(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha. (-expo) ') *Prob.T;
Prob.csw=G.sim.csw;
Prob.b=Prob.T*G.sim.csoc (t+Prob.N+1) ;

Prob.E0=Ees8(t);
Prob.cte=G.sim.csoc (t+Prob.N+1) *xEes8(t) ;

o tolo
Prob.Beta0 = BetalO(t);
Prob.Suma0 = SumaO(t);
Do tolo
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tic

[uvec8,J8(t) ,betas,lambdas] = prob_fourvars_milp_solution(Prob)
T4milp(t,1)=toc;

% Actualizacion de datos recursivos:

Pes7 (t)=uvec8(1);

Ees8(t+1)=Ees8(t)-Prob.T*Pes7(t);

BetaO(t+1)=betas (1) ;

SumaO (t+1)=Suma0(t) + lambdas (1) ;

end

%% MPC simulations - 3 binary vars - Counting TimeSteps PES!=0

G.sim.eta_d=1/0.89;
G.sim.eta_c=0.89;

% h o

G.sim.sumaO = O0;

b Toto

Ees9(1)=G.sim.EesO0;

bl To

Suma0 (1)=G.sim.suma0;
Dol To

Tomilp=[]; Tb5slack=[];
b

%» Solving using 3vars and sum counting milp solution

Prob=[];

bt o

Prob.uvec = zeros (366,1);
bt o
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Prob.T=G.sim.T;
Prob.N=G.sim.N;
Prob.alpha=G.sim.alpha;
Prob.Emin=G.sim.Eesmin;
Prob.Emax=G.sim.Eesmax;
Prob.mk=G.sim.Pmin;
Prob.Mk=G.sim.Pmax;
Prob.eta_d=G.sim.eta_d;
Prob.eta_c=G.sim.eta_c;

expo=0:1:Prob.N;

for t=1:G.sim.L
Prob.r=G.sim.Pref (t:t+Prob.N)-G.sim.Ppvhat(t:t+Prob.N);
Prob.cp=G.sim.cp(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha. (-expo) ') *Prob.T;
Prob.cn=G.sim.cn(t:t+Prob.N) .*(Prob.alpha. (-expo) ') *Prob.T;
Prob.cbls=G.sim.cbls;
Prob.b=Prob.T*G.sim.csoc (t+Prob.N+1) ;

Prob.E0=Ees9(t);
Prob.cte=G.sim.csoc(t+Prob.N+1)*Ees9(t) ;

o ToTo

Prob.Suma0 = SumalO(t);

o ToTo

tic

[uvec9,J10(t) ,count] = prob_threevars_milp_solution_count (Prob)

Tomilp(t,1)=toc;
% Actualizacion de datos recursivos:
Pes9(t)=uvec9(1);
Ees9(t+1)=Ees9(t)-Prob.T*Pes9(t);
SumaO (t+1)=count (1) ;

end

changes=Suma0 (length (Sumal));

———————— Codigo principal-------
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Anexo B
Cddigo problema de 2 variables en MATLab

En este anexo de muestran los cédigos utilizados para la resolucion del problema de optimizacion
con dos variables binarias, el primero que define las matrices necesarias para la utilizacion del solver
de Cplex, ademés de la utilizacién misma de esta herramienta mediante la funcién “cplexmilp()”,

y el segundo que realiza el calculo de la funcion de costo para 2 y 3 variables.

function [u,fun]=prob_twovars_milp_solution(Prob)

IN=eye (Prob.N+1) ;
ZE=zeros (Prob.N+1) ;

ze=zeros (Prob.N+1,1);

m=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.mk) ;
M=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.Mk) ;

amin=kron (ones (Prob.N+1,1) ,(Prob.E0-Prob.Emax)/Prob.T);
amax=kron (ones (Prob.N+1,1) ,(Prob.E0O-Prob.Emin)/Prob.T);

% This product is because eta_d and eta_c are constants
Vi=(Prob.eta_c)*tril (ones (Prob.N+1));
V2=(Prob.eta_d-Prob.eta_c)*tril (ones (Prob.N+1));

r=Prob.r;
eps=0;
C=[-IN, ZE,-diag(m-r),ZE,ZE; ...
IN, ZE,-diag(M-r+eps) ,ZE,ZE; ...

ZE,-IN,+diag(m-r) ,ZE,ZE; ...
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ZE, IN,-diag(M-r),ZE,ZE;...
-IN, IN,-diag(m-r),ZE,ZE;...
IN,-IN,+diag(M-r),ZE,ZE;...
-IN, ZE, ZE, ZE,-diag(m);...
IN, ZE, ZE, ZE,-diag(M+eps);...
ZE, ZE, ZE,-IN,+diag(m);...
ZE, ZE, ZE, IN,-diag(M);...
-IN, ZE, ZE, IN,-diag(m);...
IN, ZE, ZE,-IN,+diag(M);...
Vi, ZE, ZE, V2,ZE;...
-V1, ZE, ZE,-V2,ZE;...
ZE,ZE,diag(r) ,ZE,-diag(r)];

r-eps;...

amax ;
-amin; ...

zel;

gl=Prob.cn-Prob.b*xProb.eta_c;

g2=Prob.cp-Prob.cn;

g3=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.b*(Prob.eta_c-Prob.eta_d));
g =1L[gl;...

g2;...
ze; ...
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g3; ...
zel;

% Setting the integer (binary) variables
ctype=[repmat ('C',1,2%(Prob.N+1)) ,repmat('B',1,Prob.N+1) ,repmat
('c'",1,(Prob.N+1)) ,repmat('B',1,Prob.N+1)];

% Solving the optimization problem
[uvec] = cplexmilp(-g,C,d,[],01,01,0],01,01,0],ctype);

%» Obtaining the optimal u neglecting the others variables
u=uvec (1:Prob.N+1);

% Computing the optimal cost

[fun] = cost_twovars(u,Prob);

function [J] = cost_twovars(u,Prob)

J=0;
for t=1:1:Prob.N+1
if u(t)-Prob.r(t)>=0
ct=Prob.cp(t);
else
ct=Prob.cn(t);
end
if u(t)>=0
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eta=Prob.eta_d;
else
eta=Prob.eta_c;
end
J=J+ct*(u(t)-Prob.r(t))-Prob.b*xeta*xu(t) ;
end

J=Prob.cte+]J;
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Anexo C
Cddigo problema de 3 variables en MATLab

En este anexo de muestra los cédigo utilizado para la resolucién del problema de optimizacién con
tres variables binarias, donde se definen las matrices necesarias para la utilizacién del solver de
Cplex, ademds de la utilizacién misma de esta herramienta mediante la funcién “cplexmilp()”. El

cédigo que realiza el calculo de la funcién de costo para 3 variables se encuentra en el anexo B

2.

(7)

function [u,fun,betas,lambdas]=prob_threevars_milp_solution(Prob)

IN=eye (Prob.N+1) ;
ZE=zeros (Prob.N+1) ;

ze=zeros (Prob.N+1,1) ;

m=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.mk) ;
M=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.Mk) ;
amin=kron (ones (Prob.N+1,1) ,(Prob.E0-Prob.Emax)/Prob.T);
amax=kron (ones (Prob.N+1,1) ,(Prob.E0O-Prob.Emin)/Prob.T);

% This product is because eta_d and eta_c are constants
Vi=(Prob.eta_c)*tril (ones (Prob.N+1));
V2=(Prob.eta_d-Prob.eta_c)*tril (ones (Prob.N+1));

%» Matriz para nueva variable binaria (tercera)

st = kron(ones(Prob.N+1,1),(Prob.Lmax-Prob.Suma)) ;

zb = [-Prob.BetalO;zeros(Prob.N,1)];

F=tril (ones (Prob.N+1)) ;

Q = [[-1,zeros(1,Prob.N)];[eye(Prob.N),zeros(Prob.N,1)] - [
zeros (Prob.N,1) ,eye(Prob.N)1];
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r=Prob.r;

eps=0;

D=[-IN, ZE,-diag(m-r),ZE,ZE,ZE;...
IN, ZE,-diag(M-r+eps),ZE,ZE,ZE;...
ZE,-IN,+diag(m-r),ZE,ZE,ZE;...
ZE, IN,-diag(M-r),ZE,ZE,ZE;...

-IN, IN,-diag(m-r),ZE,ZE,ZE;...
IN,-IN,+diag(M-r),ZE,ZE,ZE;...

-IN, ZE, ZE, ZE,-diag(m),ZE;...

IN, ZE, ZE, ZE,-diag(M+eps),ZE;...
ZE, ZE, ZE,-IN,+diag(m),ZE;...
ZE, ZE, ZE, IN,-diag(M),ZE;...

-IN, ZE, ZE, IN,-diag(m),ZE;...

IN, ZE, ZE,-IN,+diag(M),ZE;...
Vi, ZE, ZE, V2,ZE,ZE;...

-V1i, ZE, ZE,-V2,ZE,ZE;...
ZE,ZE,diag(r),ZE,-diag(r),ZE;...%3 SIGUIENTES VAR Lambda
ZE,ZE,ZE,ZE,ZE,F; ...
ZE,ZE,ZE,ZE,Q,-IN;
ZE,ZE,ZE,ZE,-Q,-IN];

e=[ -m;...

r-eps;...
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amax ;
-amin; ...
ze;...%3 SIGUIENTES VAR LAMBDA
st;...
zb; ...
-zb];

k1=Prob.cn-Prob.b*Prob.eta_c;
k2=Prob.cp-Prob.cn;
k3=kron(ones (Prob.N+1,1) ,Prob.b*x(Prob.eta_c-Prob.eta_d));
k = [ ki;...
k2;...
ze; ...
k3;...
ze; ...

zel;

% Setting the integer (binary) variables
ctype=[repmat ('C',1,2%x(Prob.N+1)) ,repmat('B',1,Prob.N+1) ,repmat
('c',1,(Prob.N+1)) ,repmat('B',1,2%x(Prob.N+1))];

% Solving the optimization problem
%hluvec] = cplexmilp(-k,D,e,[],0],0],01,01,0],0],ctype);
[uvec, fval, exitflag, output] = cplexmilp(-k, D, e, [I, [,
(1, 0, 0, 00, [, ctype);
b
if isempty (uvec)
disp('No se encontr wuna soluci n factible.');
switch exitflag
case 1
disp('Soluci n ptima encontrada.');
case O
disp('Se alcanz el 1 mite de tiempo.');
case -1

disp('Problema no resuelto debido a limitaciones.')

3
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case -2
disp('El problema es infactible.');
otherwise
disp(['Exit flag no reconocido: ', num2str(exitflag
)15
end
end

b

» Obtaining the optimal u neglecting the others variables
Prob.uvec = uvec;

u=uvec (1:Prob.N+1);

betas=uvec (4*x(Prob.N+1)+1:5%x(Prob.N+1) ) ;

lambdas=uvec (5*(Prob.N+1)+1:6*(Prob.N+1));

%» Computing the optimal cost

[fun] = cost_threevars (u,Prob);

[ Suspicious Content|
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Anexo D
Cddigo problema de 4 variables en MATLab

En este anexo de muestran los cédigos utilizados para la resolucion del problema de optimizacion
con tres variables binarias y una variable entera; el primero define las matrices necesarias para la
utilizacion del solver de Cplex, ademaés de la utilizacion misma de esta herramienta mediante la
funcién “cplexmilp()”, y el segundo que realiza el calculo de la funcién de costo para 3 variables

binarias y una entera.

function [u,fun,betas,lambdas]=prob_fourvars_milp_solution(Prob)

IN=eye (Prob.N+1) ;
ZE=zeros (Prob.N+1) ;

ze=zeros (Prob.N+1,1) ;

m=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.mk) ;
M=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.Mk) ;
amin=kron (ones (Prob.N+1,1) ,(Prob.E0-Prob.Emax)/Prob.T);
amax=kron (ones (Prob.N+1,1) ,(Prob.E0O-Prob.Emin)/Prob.T);

% This product is because eta_d and eta_c are constants
Vi=(Prob.eta_c)*tril (ones (Prob.N+1));
V2=(Prob.eta_d-Prob.eta_c)*tril (ones (Prob.N+1));

%» Matriz para nueva variable binaria (tercera)

zb = [-Prob.Betal;zeros(Prob.N,1)];

tril (ones (Prob.N+1));

Q = [[-1,zeros(1,Prob.N)];[eye(Prob.N),zeros(Prob.N,1)] - [
zeros (Prob.N,1) ,eye(Prob.N)1];

% Matriz SumaOl
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s0 = kron(ones (Prob.N+1,1),(Prob.Sumal));

r=Prob.r;

eps=0;
D=[-IN, ZE,-diag(m-r),ZE,ZE,ZE, ZE; ...
IN, ZE,-diag(M-r+eps),ZE,ZE,ZE, ZE; ...
ZE,-IN,+diag(m-r),ZE,ZE,ZE, ZE; ...
ZE, IN,-diag(M-r),ZE,ZE,ZE, ZE; ...
-IN, IN,-diag(m-r),ZE,ZE,ZE, ZE; ...
IN,-IN,+diag(M-r),ZE,ZE, ZE, ZE; ...
-IN, ZE, ZE, ZE,-diag(m),ZE, ZE; ...
IN, ZE, ZE, ZE,-diag(M+eps),ZE, ZE; ...
ZE, ZE, ZE,-IN,+diag(m),ZE, ZE; ...
ZE, ZE, ZE, IN,-diag(M),ZE, ZE; ...
-IN, ZE, ZE, IN,-diag(m),ZE, ZE; ...
IN, ZE, ZE,-IN,+diag(M),ZE, ZE; ...
vi, ZE, ZE, V2,ZE,ZE, ZE; ...
-V1i, ZE, ZE,-V2,ZE,ZE, ZE; ...
ZE,ZE,diag(r) ,ZE,-diag(r),ZE, ZE;...%2 SIGUIENTES VAR
LAMBDA
ZE,ZE,ZE,ZE,Q,-1IN, ZE; ...
ZE,ZE,ZE,ZE,-Q,-1IN, ZE;...%2 SIGUIENTES VAR Suma
ZE,ZE,ZE,ZE,ZE,F, -IN; ...
ZE,ZE,ZE,ZE,ZE,-F, IN];
e=[ -m;...
r-eps;...
ze,;
ze,;
—m;
M;
“m;
ze—-eps,; ...
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—amin; ...

ze;...%2 SIGUIENTES VAR LAMBDA
zb; ...
-zb;...%2 SIGUIENTES VAR Suma
-s0; ...

s01;

k1=Prob.cn-Prob.b*Prob.eta_c;
k2=Prob.cp-Prob.cn;
k3=kron(ones (Prob.N+1,1) ,Prob.b*x(Prob.eta_c-Prob.eta_d)) ;
k4d=kron (ones (Prob.N+1,1) ,-Prob.csw) ;
k = [ k1;...

k2;...

ze; ...

k3;...

ze; ...

ze; ...

k4];

% Setting the integer (binary) variables

ctype=[repmat ('C',1,2%(Prob.N+1)) ,repmat('B',1,Prob.N+1) ,repmat
('c',1,(Prob.N+1)) ,repmat('B',1,2%x(Prob.N+1)) ,repmat('I"',1,(
Prob.N+1))1;

% Solving the optimization problem

hluvec] = cplexmilp(-k,D,e,[],0],0]1,01,0],0],0],ctype);

[uvec, fval, exitflag, output] = cplexmilp(-k, D, e, [], [],
(1, 01, 00, 01, [, ctype);

b

if isempty (uvec)

disp('No se encontr una soluci n factible.');
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switch exitflag
case 1
disp('Soluci n ptima encontrada.');
case O
disp('Se alcanz el 1 mite de tiempo.');
case -1
disp('Problema no resuelto debido a limitaciones.')
case -2
disp('El problema es infactible.');
otherwise
disp(['Exit flag no reconocido: ', num2str(exitflag
)1);
end

end

h

%» 0Obtaining the optimal u neglecting the others variables
Prob.uvec = uvec;

u=uvec (1:Prob.N+1) ;

betas=uvec (4*x(Prob.N+1)+1:5%x(Prob.N+1));
lambdas=uvec (5% (Prob.N+1) +1:6*(Prob.N+1) ) ;
% Computing the optimal cost

[fun] = cost_fourvars(u,Prob);

(10)
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(11)

function [J] = cost_fourvars (u,Prob)
J=0;
for t=1:1:Prob.N+1
if u(t)-Prob.r(t)>=0
ct=Prob.cp(t);
else
ct=Prob.cn(t);
end
if u(t)>=0
eta=Prob.eta_d;
else
eta=Prob.eta_c;
end
J=J+ct*(u(t)-Prob.r(t))-Prob.b*xeta*u(t)-(Prob.Sumal)*Prob.
csw; %Recordar Prob.cp y Prob.cn ya tienen factor "T"
end

J=Prob.cte+J;

——————— Funcion de costo para 3 variables binarias y 1 entera-------
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Anexo E
Cédigo problema de conteo P*° # (0 en MATLab

En este anexo de muestran los cédigos utilizados para la resolucién del problema de optimizacion
con tres variables binarias y una variable entera donde se cuentan los intervalos en que PP £ 0;
el primero define las matrices necesarias para la utilizacion del solver de Cplex, ademas de la
utilizacién misma de esta herramienta mediante la funcién “cplexmilp()”, y el segundo que realiza

el calculo de la funcién de costo correspondiente.

(13)

function [u,fun,count]=prob_threevars_milp_solution_count (Prob)

IN=eye (Prob.N+1) ;
ZE=zeros (Prob.N+1) ;

ze=zeros (Prob.N+1,1) ;

m=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.mk) ;
M=kron (ones (Prob.N+1,1) ,Prob.Mk) ;
amin=kron (ones (Prob.N+1,1) ,(Prob.E0-Prob.Emax)/Prob.T);
amax=kron (ones (Prob.N+1,1) ,(Prob.E0O-Prob.Emin)/Prob.T);

% This product is because eta_d and eta_c are constants
Vi=(Prob.eta_c)*tril (ones (Prob.N+1));
V2=(Prob.eta_d-Prob.eta_c)*tril (ones (Prob.N+1));

%» Matriz para nueva variable binaria (tercera)
U = (1:Prob.N+1)';

F = tril(ones(Prob.N+1));

% Matriz SumaO
s0 = kron(ones (Prob.N+1,1),(Prob.Sumal));
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r=Prob.r;

% eps=0;
D=[-IN, ZE,-diag(m-r),ZE,ZE, ZE, ZE; ...
IN, ZE,-diag(M-r+eps),ZE,ZE, ZE, ZE; ...
ZE,-IN,+diag(m-r),ZE,ZE, ZE, ZE; ...
ZE, IN,-diag(M-r),ZE,ZE, ZE, ZE; ...
-IN, IN,-diag(m-r),ZE,ZE, ZE, ZE; ...
IN,-IN,+diag(M-r),ZE,ZE, ZE, ZE; ...
-IN, ZE, ZE, ZE,-diag(m), ZE, ZE; ...
IN, ZE, ZE, ZE,-diag(M+eps), ZE, ZE; ...
ZE, ZE, ZE,-IN,+diag(m), ZE, ZE; ...
ZE, ZE, ZE, IN,-diag(M), ZE, ZE; ...
-IN, ZE, ZE, IN,-diag(m), ZE, ZE; ...
IN, ZE, ZE,-IN,+diag(M), ZE, ZE; ...
Vi, ZE, ZE, V2,ZE, ZE, ZE; ...
-Vi, ZE, ZE,-V2,ZE, A ZE; ...
ZE ,ZE,diag(r) ,ZE,-diag(r), ZE, ZE; ...
%2 SIGUIENTES VAR UPSILON
-IN,ZE,ZE,ZE,ZE, -diag(m-eps),ZE; ...
+IN,ZE,ZE ,6 ZE, ZE, -diag (M) ,ZE; ...
%2 SIGUIENTES VAR Suma
ZE,ZE,ZE,ZE, F, -F, IN;...
ZE,ZE,ZE,ZE,-F, F, -IN];
e= -m; ...

r-eps;...

ze;

ze;

—m;

M;

“m;

ze—-eps,; ...
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%2 SIGUIENTES VAR UPSILON

%2 SIGUIENTES VAR Suma
(U+s0) ;...
-(U+s0)1];

k1=Prob.cn-Prob.b*Prob.eta_c;

k2=Prob.cp-Prob.cn;

k3=kron(ones (Prob.N+1,1) ,Prob.b*x(Prob.eta_c-Prob.eta_d));
k4d=kron (ones (Prob.N+1,1) ,-Prob.cbls);

k = [ ki1;... %PES
k2; ... %z
ze; ... %hdelta
k3;... W
ze; ... %beta
ze; ... hupsilon
k4] ; %Suma

% Setting the integer (binary) variables
ctype=[repmat ('C',1,2%(Prob.N+1)) ,repmat('B',1,Prob.N+1) ,repmat
('C'",1,Prob.N+1),...
repmat ('B',1,Prob.N+1) ,repmat('B',1,Prob.N+1) ,repmat('I"',1,
Prob.N+1)1];

% Solving the optimization problem

hluvec] = cplexmilp(-k,D,e,[],0],0]1,01,0],0],0],ctype);

[uvec, fval, exitflag, output] = cplexmilp(-k, D, e, [], [],
(1, 00, 0, 00, [0, ctype);
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b
if isempty(uvec)
disp('No se encontr una soluci n factible.');
switch exitflag
case 1
disp('Soluci n ptima encontrada.');
case 0
disp('Se alcanz el 1 mite de tiempo.');
case -1
disp('Problema no resuelto debido a limitaciones.')
case -2
disp('El problema es infactible.');
otherwise
disp(['Exit flag no reconocido: ', num2str(exitflag
)1) 5
end
end

o

%» Obtaining the optimal u neglecting the others variables
Prob.uvec = uvec;

u=uvec (1:Prob.N+1); %PES

count=uvec (6% (Prob.N+1)+1:7x(Prob.N+1)); Y%Suma

% Computing the optimal cost

[fun] = cost_threevars_count (u,Prob, count) ;
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(15)

function [J] = cost_threevars_count (u,Prob,S)
J=0;
for t=1:1:Prob.N+1
if u(t)-Prob.r(t)>=0
ct=Prob.cp(t);
else
ct=Prob.cn(t);
end
if u(t)>=0
eta=Prob.eta_d;
else
eta=Prob.eta_c;
end
J=J+ct*(u(t)-Prob.r(t))-Prob.b*xeta*u(t)-S(t)*Prob.cbls; 7%
Recordar Prob.cp y Prob.cn ya tienen factor "T"
end
J=Prob.cte+]J;

end
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