= u—

XLIV Jornadas de Automatica 2023 é

c E A XLIV Jornadas de
comité AUTOMATICA
espaiol de 2023 — ZARAGOZA

automatica - .
https://jautomatica.es

Gestion de energia en comunidades energéticas
mediante Blockchain y MPC estocastico y distribuido

Sivianes, Manuel?, Velarde, Pablo®™*, Zafra-Cabeza, Ascensién?, Bordons, Carlos?

“Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automdtica, Universidad de Sevilla (Espaiia).
bDepartamento de Ingenieria, Universidad Loyola Andalucia (Esparia).

To cite this article: Sivianes, M., Velarde, P., Zafra-Cabeza, A, Bordons, C. 2023. Energy management in energy
communities through Blockchain and stochastic and distributed MPC. XLIV Jornadas de Automadtica
370-375. https://doi.org/10.17979/spudc.9788497498609.370

Resumen

Este trabajo presenta una plataforma de gestion de energia distribuida que utiliza un contrato inteligente implementado en una
red Blockchain para optimizar el rendimiento de una comunidad energética ante perturbaciones estocasticas, como la variabilidad
en la radiacion solar y las fluctuaciones en la demanda de energia por parte de los agentes. Estas perturbaciones se modelan
mediante distribuciones de probabilidad y se abordan mediante un esquema de control predictivo distribuido basado en restricciones
estocdsticas. El rendimiento del algoritmo propuesto se evalia a través de diversas simulaciones.

Palabras clave: sistemas de gestion de energia y distribucion, blockchain, control estocéstico, control predictivo.

Energy management in energy communities through Blockchain and stochastic and distributed MPC
Abstract

This paper presents a distributed energy management platform that utilizes a smart contract implemented on a Blockchain
network to optimize the performance of an energy community in the face of stochastic disturbances, such as variability in solar
radiation and fluctuations in energy demand from the agents. These disturbances are modeled using probability distributions and are
addressed through a distributed predictive control scheme based on chance-constraints. The performance of the proposed algorithm
is evaluated through various simulations.

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

1. Introduccién et al., 2020). El MPC con restricciones estocasticas (Chance-
constraints, CC-MPC) ajusta las restricciones segiin un nivel de

Las microrredes son beneficiosas para la generacion de  rjesgo determinado, teniendo en cuenta la distribucién de pro-
energia renovable, reduccion de costos y emisiones de carbono  pabilidad de las incertidumbres (Vergara-Dietrich et al., 2019;

(Garcia-Torres et al., 2021). Se han desarrollado diversas técni-  Marquez et al., 2021).
cas de control para abordar la demanda eléctrica y las incerti-
dumbres en las microrredes (Minchala-Avila et al., 2015; Zafra- En comunidades energéticas (CE), donde hay multiples

Cabeza et al., 2020). El Control Predictivo basado en Modelo agentes tomando decisiones, se utiliza el enfoque de MPC Dis-
(MPC) es una estrategia optima que resuelve un problema de  tribuido (DMPC) para evitar la dependencia de un controlador

optimizacién para minimizar una funcién objetivo sujeta a res- centralizado (Maestre y Negenborn, 2013). E1 DMPC ofrece
tricciones (Camacho y Bordons, 2013). modularidad y reduce la carga computacional, pero requiere un
En la gestién de energia, es importante considerar las incer- intercambio de informacién entre los controladores locales, lo

tidumbres en la demanda y la generaciéon renovable (Bordons que plantea desafios de seguridad y privacidad (Maestre et al.,

*Autor para correspondencia: pavelarde @uloyola.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)

370



XLIV Jornadas de Automatica 2023. Ingenieria de Control. Sivianes, M. et al., pp. 370-375

2021).

La tecnologia Blockchain proporciona seguridad y confia-
bilidad en sistemas distribuidos al permitir transacciones direc-
tas entre pares y eliminar intermediarios (Nakamoto, 2008). A
través de la tecnologia de registro distribuido, se comparten si-
multaneamente los datos entre los nodos de la red para garan-
tizar su integridad (Nofer et al., 2017). El consenso se logra
mediante algoritmos como Prueba de Trabajo, Prueba de Parti-
cipacién o Prueba de Autoridad (Yaga et al., 2019). Los datos
se almacenan de forma inmutable en bloques enlazados crip-
tograficamente, lo que dificulta la manipulacién por agentes
maliciosos (Nofer et al., 2017).

Ademds, la tecnologia Blockchain ofrece la posibilidad de
utilizar contratos inteligentes, que permiten a los usuarios pro-
gramar acciones basadas en reglas inmutables definidas. En el
contexto de las microrredes y las CE con agentes distribuidos
que participan en algoritmos de optimizacién distribuida, los
contratos inteligentes pueden actuar como coordinadores, eli-
minando la necesidad de intermediarios externos. Se pueden
encontrar en la literatura varios trabajos que usan la tecnologia
Blockchain para la gestion de energia en el contexto de las mi-
crorredes (Mengelkamp et al., 2018; van Leeuwen et al., 2020).

La contribucidn de este trabajo consiste en ampliar la inves-
tigacion previa realizada por Sivianes et al. (2022), incorporan-
do un enfoque estocdstico para manejar las perturbaciones. En
particular, se utiliza un esquema de DMPC para operar una CE
compuesta por varios agentes que se ven afectados por la in-
certidumbre tanto en la generacion de energia renovable como
en la demanda eléctrica. Todo esto se logra mediante el uso de
tecnologia Blockchain. Por lo tanto, la novedad de este trabajo
radica en la propuesta de un nuevo enfoque basado en controla-
dores distribuidos y estocdsticos que abordan la incertidumbre
en los sistemas de gestion de energia.

La estructura restante de este articulo es la siguiente. En
la Seccion 2, se introduce la formulacién del problema de la
gestion de energia en una CE. La 3 presenta el enfoque de CC-
MPC. En la Seccién 4se amplia la formulacién del CC-MPC
en una arquitectura distribuida, detallando el procedimiento de
negociacién para las variables acopladas. En la Seccién 5, se
describe la implementacién de la tecnologia Blockchain. A con-
tinuacidn, en la Seccién 6, se presentan los resultados obtenidos
y en la Seccidn 7, se presentan las conclusiones y las lineas fu-
turas de investigacion.

2. Formulacion del problema

Una Comunidad Energética (CE) se compone de dos gru-
pos de agentes: los prosumidores, que tienen acceso a recur-
sos energéticos distribuidos como baterias, paneles solares o
vehiculos eléctricos (VEs), y los consumidores, que necesitan
importar energia de fuentes externas para satisfacer su deman-
da. Una CE se puede representar mediante un grafo completo
dirigido G = (A, V), donde A = 1, ...,n es el conjunto de agen-
tesy V € N xX N es el conjunto de aristas dirigidas entre cada
agente (i, j) € A. Todos los agentes pueden importar energia de
la red eléctrica principal (utility grid, UG), representada como

l;g , y la energia excedente vendida de vuelta a la UG se repre-

b
senta como p;*” y se recompensa con un costo de «? [€/kWh].
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La importacién de p;§ incurre en un costo econémico unitario
de k, [€/KWh].

Dentro del modelo se consideran dos fuentes de incertidum-
bre: la irradiancia horizontal global @;, [W/m?] y la demanda
de carga pi’i para cada agente i € A. Dado que se supone que
la CE abarca un drea geografica relativamente pequefia en com-
paracion con la variacién de @;, en funcién de la posicion, se
asume que @;, es la misma para todos los agentes i € A en
cada instante de tiempo ¢, es decir, @;; = ;.

Las baterias desempefian dos funciones principales: el al-
macenamiento de energia para su uso posterior y la gestiéon
del exceso de energia. La energl’a almacenada en la bateria del
agente i se representa como e . y se calcula y restringe de la
siguiente forma:

e, =€+ ps - ’;—? -2 "’)At +
+P arm) At — pIEALL Vi, (1)
el < e < ebly, Vi, (2)
0 < pbe < pl, Vist, 3)
0< ptd < pMl, Vi, “4)
0<pPt < pP,. Vi, jt. 5)

ijt —

Los VEs son cargas flexibles controladas mediante la poten-
cia de carga (pfy)- La energia almacenada en los VEs se denota
como ¢7} y se calcula asf:

ey = e?¥ | +7E Py AL Vit (©6)
el < ey < efilu, Vist, @)
0 S Pit S iaDi s Yist, (8)

Aqui, n¢" representa la eficiencia de carga de los VEs. El
pardmetro binario v indica la disponibilidad de carga de los
VEs, definido por el horario predefinido Y; = [vy, ..., Vend,ils
que especifica los instantes de tiempo en los que el VE estara
en el punto de carga del agente. Para cumplir con la carga diaria

de energia requerida g , se tiene que

ev
it

eV =e¥. Vie& t=1v, 9

zdla’

& representa el conjunto de agentes equipados con un VE, y &
es el tiempo h'mite para que los VEs hayan recibido la carga
diaria requerida e .

La Ecuacién (10) representa el balance de potencia para ca-
da agente, donde p?f se obtiene como la diferencia entre la de-
manda y la energfa suministrada:

p?f:pit pti ijlt+plt+plt Vi’[’ (10)
J#E
pis =20, Vi, (11)
donde ! j#P ﬂ ;. corresponde a la potencia enviada desde la CE
al agente i.

Finalmente, estas ecuaciones se pueden expresar de forma
matricial en un sistema discreto lineal e invariante en el tiempo,
como:

Xf+1=A'xt+B'M[+D'wt, (12)
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donde x, u y w denotan los estados, entradas y perturbaciones
del sistema, respectivamente; el cardcter “agrega un estado, en-
trada o perturbacién para todos los agentes; y IT € R™"-D eg
una matriz de ceros excepto por (n — 1) elementos en cada fila.
Para simplificar la formulacidn, se definen poliedros cerra-
dos X a partir de las restricciones de estado (2), (7), (11); y U
a partir de las restricciones de entrada (3)-(5), (8) y (9). Las
restricciones se pueden escribir de la siguiente manera:

Xr+1 € X3
U; € U.

(13a)
(13b)

La funcién de coste @ que se minimiza tiene como objetivo
encontrar un equilibrio entre la reduccion del coste econémico
derivado de la compra de p“¢, el esfuerzo de control y el segui-
miento de referencia de ¢, de la siguiente manera:

D= TN () + el — &) + 6V (€], — &)
+ONy+1 Py gy + 07 (eR, il = R, 1))
6ev(eN +1|u Nh+]) + Zf 1 l/it RM[, (14)

donde R es una matriz de dimensiones adecuadas que penaliza

pbe, py pP. Del mismo modo, incentiva p'¢® con peso —yc;,
donde y < 1. Es importante destacar que, dado que y < 1, los
prosumidores siempre intentaran mitigar el déficit de energia de
un vecino antes de vender energia a la UG a través de p"® con
un descuento del 100(1 —y %).

3. Formulacion del MPC Estocastico

En el CC-MPC, las restricciones estocasticas se pueden
convertir en deterministicas al asumir un riesgo de violacién
(6y), y la funcién objetivo nominal se reemplaza por su valor
esperado (E[®D]).

3.1.  Formulacion del MPC estdndar

La estrategia de un MPC consiste en resolver un problema
de optimizacién en cada instante de tiempo, ¢, para calcular un
conjunto de variables de control a lo largo del horizonte Ny,.
Solo se aplica la primera componente, u;, en el tiempo actual,
mientras que el resto de elementos se descartan. El problema de
optimizacién se formula como

15)

min @,

ar,
& u[t:t+Np—1]

sujeto a (12)-(13), y se repite en el siguiente paso de tiempo
t+1.
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3.2. Formulacion del CC-MPC

Las incertidumbres en la radiacién solar y la demanda de
energia impactan en la carga de las baterl’as (€%, t en la Ecua—
cién (1)). pY, ! influye indirectamente en e . al despejar p “enla
Ecuacion (10) e introducirla en (1). Por 10 tanto, la Ecuacwn
(2) se convierte en una restriccion de probabilidad, establecien-
do un nivel de cumplimiento 1 — J,.

Plefl < e, < efl] > 15 (16)
Aqui, IP[-] es el operador de probabilidad. Las expresiones es-
tocdsticas pP¥a;w, At y pgltAt se modelan como distribuciones
de probabilidad conocidas. El equivalente deterministico de las
restricciones estocdcticas se formulan como

e >elli+¢7(1-6)),

e (17)
L= o7 (1 -6y,

b (18)

e, e
donde ¢ es la funcién de distribucién acumulativa (cdf) que re-
presenta la variable aleatoria de cada agente en el horizonte de
prediccion. La variable estocastica se ha modelado utilizando
distribuciones normales con media ¢ y desviacién estandar o,
es decir, ¢; = N(,u,-,o-?). Con esto, el problema de optimiza-
cién que debe resolver el controlador CC-MPC se expresa de la
siguiente manera:

min
ult:t+Ny~1]

arg, E[o], 19)

sujeto a (7), (11), (12), (13b), (17) y (18).

4. CC-MPC Distribuido

Para resolver el CC-MPC de manera distribuida, se utiliza
el algoritmo de MPC basado en cooperacion factible (FC-MPC)
propuesto por Venkat et al. (2005). La idea principal de este en-
foque es establecer una funcién de coste para cada agente i € A
que mida el desempefio del sistema en su conjunto, como una
combinacién convexa de las funciones de coste locales ®@;:

o= i Cl’i(Di,
i=1

donde ; > 0y X", @; = 1. El algoritmo FC-MPC garanti-
za la factibilidad global del sistema en iteraciones intermedias,
lo que significa que incluso si el tiempo de cémputo excede el
tiempo requerido para la convergencia, la secuencia de control
calculada en la dltima iteracién sigue siendo factible para to-
do el sistema. La formulacién del DMPC se calcula para cada
agente i € A durante un ndmero de iteraciones p:

(20)

U; € arg(FC-MPC),, 21
donde FC-MPC; £ min,, % ®d;, sujeto a
xit+1)=A-x;(t) + B-u;(t)+ D -w(t),¥t € {1, Nun} (22)

y(13),Verefl,...,Ny+ 1}.
La secuencia de control Optima para cada agente i se al-
macena en U}, y las variables de estado y entradas se denotan
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como x; y u;. El modelo optimiza solo las variables correspon-
dientes a cada agente, mientras que el resto se mantiene como
valores constantes de la iteracién anterior.

Los pasos para resolver el algoritmo FC-MPC se muestran
en el Algoritmo 1, donde el superindice p se refiere a la p-ési-
ma iteracion. El objetivo es lograr que cada agente calcule un
par de secuencias de control y estado (x7; Uip ) que difieran en
menos de un error admisible u de aquellas calculadas en la ite-
racion anterior. El error entre dos iteraciones consecutivas del
agente i se define como 191’.7 . Cada agente resuelve (21) conside-
rando la informacién proporcionada por sus vecinos durante la
iteracion anterior y obtiene U}. Luego, x”*i se obtiene al reem-
plazar U?" y Uj,:’:, en (22). Finalmente, (x/; U’') se determina
como una combinacién lineal de (xf’_l,xf’*; Uf’_l, UP™), y se

calcula ﬂf . Si Vﬂf < », se alcanza la condicién de terminacidn.

Algorithm 1 Algoritmo FC-MPC.
Dados u”, x°, ¢, > 0, p"™™ > 0, > 0, p — 1, V9] > 1, ¢;,
ieA
while ﬁf’ > xparaalgini € Ay p < ppax do

for i € Ado
U"" € arg(FC-MPC;, Ec. (21))
end for
forie Ado
« W™ " x0)
X" x; " T “en Ec. (22)

1
J* J* -1 —1
Wuf) = L ul )+ (= Dl
-1 p-1
O = 6Py = T |
end for
pe—p+1
end while

5. Implementacion de Blockchain

Una de las principales preocupaciones discutidas en este
trabajo es abordar un problema de optimizacion distribuida sin
depender de un coordinador centralizado que tenga un control
completo sobre el algoritmo. Un contrato inteligente implem-
netado en Blockchain puede reemplazar a un coordinador cen-
tralizado en un problema de optimizacién distribuida. Ethereum
(Buterin et al., 2013), una Blockchain publica y sin permisos,
permite la creacion de contratos inteligentes Turing completos
a través de Solidity', que es un lenguaje de programacién orien-
tado a objetos de alto nivel disefiado para apuntar a la Maquina
Virtual Ethereum?. El contrato inteligente funciona como re-
emplazo del coordinador, realizando el intercambio de infor-
macion entre agentes, el almacenamiento de datos y el flujo de
control del algoritmo distribuido. Cabe destacar que un contra-
to inteligente es inmutable una vez que se despliega en la pla-
taforma Blockchain. Esto significa que no se pueden realizar
cambios en el c6digo o estado del contrato, lo que facilita la au-
ditoria del proceso. A continuacidn, se describen las herramien-

lhttps
2https
3https
4https
5https
6https

://docs.soliditylang.org/en/develop/index.html
://ethereum.org/en/developers/docs/evm/
://ethereum.org/en/developers/docs/networks/
://es.reactjs.org/
://web3js.readthedocs.io/en/v1.3.4/
://docs.infura.io/infura/
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tas de software utilizadas para implementar en una plataforma
Blockchain. Se utiliza la red de prueba Rinkeby de Ethereum?®
para el desarrollo y las pruebas. Se desarrolla una interfaz grafi-
ca de usuario utilizando React* y web3.js, que permite a los
agentes interactuar con el contrato inteligente. Web3.js> es un
conjunto de bibliotecas que permite a los usuarios conectarse a
un nodo Ethereum, y se utiliza Infura®, que proporciona el nodo
Ethereum. Metamask se utiliza como billetera Ethereum. En la
Figura 1 se muestra un diagrama simplificado de la intercone-
xi6n entre estas herramientas. El Algoritmo 2 incorpora un con-
trato inteligente en el problema de optimizacion distribuida. Las
principales diferencias con el Algoritmo 1 son que los agentes
deben cargar el estado actual y una secuencia de control inicial
factible en el contrato inteligente antes de la primera iteracion,
y durante las iteraciones, los agentes deben interactuar con el
contrato inteligente para cargar u}” y obtener u;.”*, Vjie A-i
El contrato inteligente también evalda la condicién de termina-
cién.

e
Ethereum
provider

«@_.

provides

e
Interact

¢

Ethereum
blockchain

.<‘ METAMASK
-

Figura 1: Diagrama simplificado de la interconexion entre las
herramientas utilizadas en la implementacién de Blockchain.

6. Resultados y discusion

En esta seccién se estudia una comunidad energética com-
puesta por 15 agentes, incluyendo 7 prosumidores y 8 consumi-
dores. Los prosumidores tienen baterias, paneles solares y VEs,
mientras que los consumidores solo pueden comprar energia de
la UG o a través de intercambios. El coste de compra de energia
de la red se basa en los precios del Mercado Eléctrico Ibérico,
y el precio de venta de energia de vuelta a la red es el 50 % del
precio de compra. Las simulaciones cubren un dia completo,
comenzando a la medianoche en septiembre, con un horizonte
de prediccion de 24 horas.

La radiacién solar y la demanda de energia son modeladas
como funciones de distribucién normal. Los perfiles de consu-
mo horario de los agentes se generan a partir de datos obtenidos
de (Palacios-Garcia et al., 2018) para un afio. Estos datos se uti-
lizan para crear distribuciones normales bimensuales para cada
hora. Se dividen los datos anuales en 6 grupos de 2 meses con-
secutivos cada uno, y se generan distribuciones normales para
cada subconjunto. Por otro lado, para cada subconjunto, defini-

ul ul
ul Q7 Q’
docomo ¢/, =N, ™, o, ™), Yte(l,..., 24}
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Los mismos procedimientos se repiten para la radiacién
solar, donde los datos se obtienen del Sistema de Informa-

cién Geogréfica Fotovoltaica PVGIS’, lo que lleva a o =

N (,u?z:"’, a’?’g") VYt € 1,...,24. Los prosumidores estan equipa-
dos con una sola baterfa con una capacidad de energia que varia
entre 3.3 y 3.9 kWh, y eficiencias de carga, descarga e inter-
cambio del 94.5 %, 94.5 % y 93 %, respectivamente. Los limi-
tes inferior y superior para el nivel de energia de la bateria se
establecen como e?|,=28 % y €"|,=87 % de la capacidad maxi-
ma de energia. Para los vehiculos eléctricos, la carga diaria de
energia esta entre 7.25 y 8.35 kWh, con un tiempo de carga de
24 horas. El horario de disponibilidad del vehiculo eléctrico se
genera de forma aleatoria y el limite superior de potencia pa-
ra la carga del mismo se establece en 2.5 kW. La eficiencia de
carga del vehiculo eléctrico es de 0.95.

Se llevaron a cabo simulaciones en tres escenarios de prue-
ba para comparar las estrategias de control propuestas. El pri-
mer escenario fue un enfoque aislado donde no se permitieron
intercambios de energia entre los agentes. El segundo escenario
fue el enfoque de CC-DMPC (CC-MPC Distribuido), donde se
habilitaron los intercambios de energia y se estableci6 un riesgo
de violacién de restricciones del 5 %. El tercer escenario fue el
DMPC estandar, que no considerd la naturaleza estocéstica de
las perturbaciones. Los resultados de las simulaciones para cada
escenario se muestran en las Figuras 2, 3 y 4, respectivamente.

Los resultados se presentan en la Tabla 1, donde se definen
tanto los indices econémicos como de rendimiento como sigue:
C|: coste econdmico de compra de energia a la red eléctrica, Cs:
ganancia por venta de energia a la UG, Cjs: diferencia entre C|
y C», E: energia intercambiada entre los agentes, E,: energia
vendida de vuelta a la red eléctrica, E3: energia comprada a la
red eléctrica, E4: energia comprada a la red eléctrica publica
por los consumidores, y Es: energia comprada a la red eléctrica
por los prosumidores.

Tabla 1: Resultados de las simulaciones

Tests
Indexes Aislado | Distribuido | Estdndar
CC-MPC | CC-DMPC | DMPC
C[£€] 38.59 28.86 27.09
€] 11.68 5.25 4.57
C3[€] 26.90 23.61 22.52
E[KWh] 0 37.49 40.66
E>[KWh] 56.40 24.47 21.15
E;[KWh] 113.13 83.80 79.35
E4[KWh] 59.37 30.04 27.71
E5s[KWh] 53.76 53.76 51.64

Teniendo en cuenta los indices econémicos y de rendimien-
to mostrados en la Tabla 1, el valor mas alto de C; se encuentra
en la prueba de CC-MPC aislado, ya que no se permiten inter-
cambios de energia y los prosumidores no pueden ayudar a los
consumidores a reducir su consumo p“$.

Los resultados indican que CC-DMPC y DMPC estandar
dependen menos de la red eléctrica en comparacién con CC-
MPC aislado, lo que resulta en una reduccién de C;. El CC-
MPC aislado muestra valores més altos para C, y E; debido al
exceso de generacion de energia solar. El DMPC estidndar tiene
el valor més bajo para C3, mientras que CC-DMPC y DMPC
estandar reducen la brecha entre e?lu y e?l;, lo que implica un
menor uso de la bateria en términos de intercambio de energia,
como se refleja en E;. Ademads, mediante E4 y Es, se observa
que la demanda de energia de los consumidores es ligeramente
mayor que la de los prosumidores en el caso del CC-MPC ais-
lado, pero esta diferencia disminuye considerablemente cuando
se permiten los intercambios de energia. Por tltimo, se destaca
que E5 se mantiene constante tanto en las pruebas de CC-MPC
aislado como en CC-DMPC debido al exceso de energia gene-
rada por la generacién solar, lo que permite a los prosumidores
obtener un mayor beneficio global en términos de consumo de
energia sin incurrir en ninguna pérdida de rendimiento.

Algorithm 2 Algoritmo FC-MPC basado en Blockchain.

Dados ¢; > 0, p™* >0, >0, p « 1,V9 > 1,¢;,i € A
while #/ > s para algini € Ay p < pyqy do
if p = 1 then
foric Ado
e Calcular FC-MPC; con p’ |, = 0.
o Actualizar ull* y xl.l hacia el contrato inteligente.

e Obtener ui* y x} Vje A—idesdeel

contrato inteligente.
end for
Contrato inteligente:
fori e Ado
e Recolectar ull* y xl.
end for
e Ensamble global de las matrices U"* y x'.

else
forie Ado
e Calcular FC-MPC,.
e Actualizar u}”" hacia el contrato inteligente.
e Obtener uf *Vj e A—idesde el contrato
inteligente.
o Calcular:

« WP P xh)
xf’ —x, ' " ‘enEc. (22)

)=y (= ™)
97 =l ) = 6w |
e Actualizar ﬁf’ hacia el contrato inteligente.
end for
Contrato inteligente:
fori e Ado
e Recolectar 9%
end for
e Verificar la condicién de terminacidn.
ep=p+ 1.
end if
end while

7https://joint—research—centre.ec.europa.eu/pvgis—photovoltaic—geographical—information—system_en
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Results - Islanded CC-MPC
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Figura 2: Resultados aplicando CC-MPC aislado.
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Figura 3: Resultados aplicando CC-DMPC.

Results - Standard CC-MPC
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Figura 4: Results aplicando DMPC estandar.

7. Conclusiones y trabajos futuros

Este estudio ha presentado la gestion de energia en una co-
munidad energética afectada por la incertidumbre tanto en la
radiacién solar como en la demanda de energia. La naturale-
za estocdstica de las perturbaciones se ha abordado mediante
el uso de un controlador CC-MPC en cada agente del sistema.
Ademais, el esquema DMPC se basa en un contrato inteligente
desplegado en Rinkeby y sirve como coordinador global del al-
goritmo distribuido sin depender de una autoridad central. Los

375

resultados muestran que los algoritmos CC-MPC y Blockchain,
trabajando conjuntamente, son adecuados para llevar a cabo un
proceso de negociacidn entre agentes para satisfacer la deman-
da de energia a pesar de las incertidumbres. El trabajo futuro
se centrard en nuevas formulaciones de comunidades energéti-
cas y esquemas seguros de DMPC para mejorar los resultados
obtenidos.
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