Resumen

La planificacién energética lidia con la larga vida util de las inversiones energéticas, que suelen
durar entre 20 y 50 afios. Un periodo de tiempo tan largo genera muchas incertidumbres,
haciendo necesario que se aborden correctamente para tomar las mejores decisiones posibles. Sin
embargo, cuando se considera la incertidumbre en la planificacién energética, generalmente se
hace de forma limitada. La optimizacién robusta puede hacer frente a incertidumbres profundas,
pero su aplicacién no es frecuente en la planificacién energética. Ademds, normalmente solo
considera unos pocos pardmetros inciertos y produce resultados demasiado conservadores. Este
articulo replantea el marco conceptual en torno a la robustez y la flexibilidad. Estos conceptos
son fundamentales en el tratamiento de la incertidumbre, pero a menudo se confunden en la
literatura. Se aplica una metodologia de optimizacién robusta de forma novedosa a un modelo
dindmico de planificacién energética para hacer frente a las incertidumbres, el Dynamic Energy
MOdel (DEMO). Se presenta un caso de estudio para el sistema energético espanol, analizando
la posibilidad de cumplir el presupuesto de carbono de Espana para alcanzar el objetivo de
1,5 °C cuando se consideran diferentes grados de proteccién frente a incertidumbres. Se
senalan los méritos y limites de esta metodologia y se discuten los pasos futuros en su aplicacidn.

Palabras clave: modelos de planificacién energética, tratamiento de incertidumbres, robustez,
flexibilidad, presupuesto de carbono, cambio climético, Espana, Acuerdo de Paris.

a planificacién energética consiste en decidir el tipo de inversiones energé-
ticas requeridas para brindar los servicios energéticos que demanda la socie-
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dad; cudndo se necesitan estas inversiones; y las politicas que puedan ser nece-
sarias para su realizacién. Lo pueden hacer los planificadores centrales, el propio
mercado o una combinacién de ambos (Perez-Arriaga y Linares, 2008).

Este ya complejo proceso se complica atin mds por la larga vida de las inversiones
en tecnologias energéticas, que suelen durar entre 20 y 50 afios. Un periodo de
tiempo tan largo genera muchas incertidumbres en el sector energético.

Por un lado, el cambio climdtico afecta profundamente la planificacién
energética tanto en politicas de mitigacién como de adaptacién. Ademds, el ritmo
acelerado con el que avanza la tecnologia, lo que hace que no se pueda predecir
su disponibilidad y costes (IRENA, 2019), puede cambiar ficilmente tanto los
elementos como el coste de la decisién de planificacién energética. Asimismo,
no se puede descartar el desarrollo de nuevas tecnologias, o el uso generalizado
de otras tecnologfas ya utilizadas, como el hidrégeno. Otros factores inciertos
a considerar, son la estabilidad geopolitica o los cambios sociales, que pueden
cambiar significativamente los patrones de consumo, entre muchos otros.

Ademds, pueden ocurrir eventos extremos, sin ninguna relacién con el pasado, y
sacudir el sector energético de manera muy significativa. Un ejemplo reciente es la
pandemia del COVID-19, que aparecié a finales de 2019. Ninguna planificacién
energética, que sepamos, contemplaba la posibilidad de una pandemia mundial
que afectara de forma tan significativa al consumo global de energia, y sin embargo
hemos experimentado la mayor caida en la demanda de energia desde la Segunda

Guerra Mundial: una caida siete veces mayor que la crisis financiera de 2008
(IEA, 2020).

La pandemia de COVID-19 muestra cudn importante es tomar decisiones
robustas que identifiquen vulnerabilidades, evaltien #rade-offs y los incorporen
para mejorar la toma de decisiones. Cualquier decisién puede conducir a
problemas graves si es susceptible de incertidumbres, por lo que estas deben ser
consideradas. Estos problemas pueden manifestarse de muchas maneras, como
el aumento de los precios de la energfa, haciendo innecesarias u obsoletas las
inversiones energéticas, o poniendo en riesgo el suministro de energfa, entre
muchas otras. La planificacién energética ya es una tarea dificil debido a todos
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los factores a considerar: restricciones econdmicas, presion de diferentes grupos
de interés, opinién publica, etc. Por ello, los decisores politicos pueden tratar de
ignorar las incertidumbres que hacen que la planificacién energética sea ain mds
compleja. Sin embargo, ignorar las incertidumbres supone ignorar la realidad, y
puede conducir a eventualidades desastrosas, como poner en peligro la seguridad
del suministro o los objetivos climdticos (Marchau y otros, 2019).

En conclusién, dado que la planificacién energética a largo plazo se ve afectada
por profundas incertidumbres, es fundamental que los decisores dispongan
de herramientas analiticas para hacer frente a estas incertidumbres que sean lo
suficientemente solventes y comprensibles para que la toma de decisiones sea
adecuada. Una herramienta analitica utilizada para este propdsito es el modelado
computacional, que puede ayudar a comprender la evolucién de un sistema
complejo en el que participan muchas variables.

Los modelos energéticos ayudan a entender cémo se comporta un sistema
energético, pudiendo definir conscientemente las acciones a realizar, identificando
los posibles retos a afrontar y trazando un camino para alcanzar los objetivos.
Permite anticipar las consecuencias econémicas, ambientales o tecnolégicas que
diferentes decisiones pueden tener en diferentes contextos. Sin embargo, estos
modelos necesitan pardmetros de entrada que deben ser conocidos. Si se conocen,
el modelo estard bien definido, entonces, ;por qué no usar valores esperados para
esos pardmetros inciertos? Porque, en el mundo real, el valor esperado rara vez se
convierte en el valor real, lo que puede conducir a decisiones equivocadas. Por
lo tanto, es crucial considerar todas las incertidumbres y los efectos de cualquier
decisién cuando los pardmetros inciertos toman valores diferentes a los esperados.

La optimizacién robusta puede hacer frente a profundas incertidumbres, pero su
aplicacién no es frecuente en la planificacién energética. Ademds, normalmente
solo considera unos pocos pardmetros inciertos o produce resultados demasiado
conservadores. Este articulo presenta una metodologia robusta de optimizacién
aplicada a modelos dindmicos de planificacidon energética que puede manejar un
gran namero de incertidumbres. En la siguiente seccién, se discute un marco
teérico sobre el tratamiento de la incertidumbre y los conceptos de robustez
y flexibilidad. En la seccién tercera se realiza una revisién de la literatura para
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conocer cémo los modelos de planificacién energética més difundidos tratan las
incertidumbres y cudl es la principal aplicacién de la optimizacién robusta en los
modelos relacionados con la energfa. La seccién cuarta propone una aplicacién
novedosa de una metodologia robusta y flexible para los modelos de planificacién
energética. La seccién quinta presenta el modelo DEMO. En la seccién sexta
se presenta un caso de estudio del sistema energético espanol, analizando las
posibilidades de cumplir el presupuesto de carbono ajustado de Espafa para
alcanzar el objetivo de 1,5 °C cuando se consideran diferentes grados de proteccién
frente a incertidumbres. La seccién séptima presenta las conclusiones y el trabajo
futuro.

La incertidumbre podria definirse como la distancia entre el conocimiento
disponible y el conocimiento que los decisores necesitarian para tomar la mejor
decisién (Marchau y otros, 2019).

Hay dos tipos de incertidumbre: la incertidumbre epistémica o knightiana, en la
que no se tiene informacién sobre el posible valor de los pardmetros en cuestién;
y la incertidumbre probabilistica o aleatoria (riesgo), que se puede modelar
mediante probabilidades ya que al menos se conoce la funcién de probabilidad
que representa el pardmetro. Por tanto, las metodologias para el tratamiento
de la incertidumbre se pueden clasificar en dos categorias: probabilisticas y no
probabilisticas.

Las metodologfas probabilisticas estarfan relacionadas con pardmetros inciertos
aleatorios, cuyo comportamiento puede aproximarse razonablemente: los valores
esperados de los pardmetros a largo plazo generalmente se estiman utilizando
datos histéricos y experiencia a través de distribuciones de probabilidad. Por
lo tanto, la suposicién central es que los pardmetros de entrada son variables
aleatorias con una funcién de densidad de probabilidad conocida (PDF). Los
enfoques posibilistas también se pueden considerar en esta categoria, que se
basan en la teoria de conjuntos borrosos, y los pardmetros de entrada del modelo
se describen utilizando una funcién de pertenencia (MF).
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El método probabilistico mds extendido es la programacién estocistica,
que histéricamente se ha utilizado cuando las incertidumbres se tratan
probabilisticamente en los modelos de planificacién energética. Este método
trata de resolver problemas de optimizacién utilizando distribuciones de
probabilidad. Si se debe tomar una decisién antes de que se conozca la realizacién
de un pardmetro incierto, una forma posible es tratar este pardmetro como una
variable aleatoria. Entonces, tiene sentido utilizar un criterio probabilistico
para optimizar la funcién objetivo, como el valor esperado (Shapiro y Philportt,
2007) aunque también podrian utilizarse otros (mediana, moda, VaR, etc.). Esta
metodologfa es relativamente ficil de implementar y valiosa para considerar la
incertidumbre en pardmetros clave. Por otro lado, es costoso desde el punto de
vista computacional: solo se pueden usar unas pocas variables inciertas antes de que
el modelo se vuelva intratable. También necesita una gran cantidad de datos
histéricos, que son dificiles o incluso imposibles de obtener en muchos casos.

Por otro lado, las metodologias no probabilisticas son mds adecuadas cuando
se trata de incertidumbres epistémicas, para las cuales no existen funciones
de probabilidad, aunque se deben considerar algunas limitaciones como el
conservadurismo. Es interesante mencionar que ambos podrian ser compatibles
en un mismo andlisis (Soroudi y Amraee, 2013). En el cuadro 1 se puede encontrar
informacién mds detallada sobre inputs, ventajas, desventajas y aplicaciones de
estas metodologfas.

Hist6ricamente, la metodologia mds extendida en la planificacién energética es el
andlisis de escenarios, que resulta ser un método adecuado para el backcasting en
sectores que se verdn afectados por eventos sin precedentes en el pasado, por lo
que no es posible utilizar los PDF o los ME. Por esta razén, se percibe como un
método particularmente apropiado para ser aplicado a la modelizacién energética.
Cada escenario se define como una posible realizacién de pardmetros inciertos,
por lo que se genera una lista, dando como resultado un drbol de escenarios
del que se extraen las posibles soluciones. Dado que una mayor complejidad
no implica necesariamente una mayor precisién en los modelos cuantitativos,
conviene desarrollar diferentes escenarios cuya ocurrencia parece posible pero
no asegurada. Los resultados pueden interpretarse cualitativamente, permitiendo
comprender el comportamiento del sistema en su conjunto y obtener un orden
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de magnitud de los diferentes escenarios simulados (Schnaars, 1987). Uno de
los temas cruciales a abordar al considerar el andlisis de escenarios es definir los
factores incluidos en el modelo, ya que se debe encontrar un compromiso entre
la precisién y el riesgo de omisién de variables relevantes. Es fundamental incluir la
menor cantidad de factores posible, para no convertir el anilisis de escenarios
en una herramienta dificil de usar y basada en la especulacién. Por ello, hay que
tratar de identificar algunos factores decisivos que no son ficilmente predecibles
(Moret, 2017). Ademds, la interpretacién de los resultados de diferentes escenarios
siempre es compleja.

Debido a las importantes limitaciones de los enfoques probabilisticos y el
andlisis de escenarios, la optimizacién robusta se ha vuelto una metodologia mds
utilizada, aunque todavia es anecdética en la literatura de planificacién energética.
Fue propuesta por primera vez por Soyster en 1973 (Soyster, 1973), pero su
aplicacién en diferentes campos es relativamente reciente. Esta metodologia no
probabilistica tiene como objetivo resolver el peor escenario de los pardmetros
inciertos para garantizar la viabilidad (Gorissen, Yanikoglu y Den Hertog, 2015)
por lo que aplica implicitamente un criterio pesimista de Wald. Esta metodologia
generalmente busca una solucién donde se satisfagan todas las restricciones para
cualquier realizacién de las incertidumbres, por lo que siempre serd factible.
También es posible aplicar robustez a los pardmetros que afectan a la funcién
objetivo, por lo que no estaria ligada a la factibilidad, sino a la optimalidad. De
esta forma, la solucién funcionaria razonablemente bien para cualquier realizacién
de los pardmetros inciertos. Es importante considerar el equilibrio entre robustez
y rendimiento: es posible incluir tantos pardmetros inciertos como sea necesario,
pero cuanto mayor sea el nimero de pardmetros incluidos, mds robusto, y al
mismo tiempo, menor rendimiento con respecto al escenario nominal. Resolver
este dilema es uno de los puntos mds criticos a la hora de implementar esta
metodologia.

Ademds, la optimizacién robusta es computacionalmente asequible. El principal
inconveniente es su conservadurismo, que puede dar una solucién muy alejada
del enfoque estocdstico. No obstante, existen técnicas para disminuir el grado
de conservadurismo, como la relajacién de restricciones o el uso de diferentes
criterios de decisidn, entre otras.
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En este sentido, Bertsimas y Sim (2004) propusieron una técnica que mantiene
la linealidad de la contraparte robusta mediante el uso de conjuntos poliédricos
de incertidumbre, y ofrece soluciones menos conservadoras en comparacién
con Soyster (1973). Ademds, permite controlar el grado de conservadurismo
introduciendo un pardmetro de control (t). Este pardmetro garantiza la viabilidad
de la solucién si cambian menos de T coeficientes de incertidumbre. Ademds,
existe una garantfa probabilistica: si cambia mds de 7, la solucién robusta serd

factible con alta probabilidad.

Sin embargo, al elegir la metodologia mis adecuada para el tratamiento de las
incertidumbres, se deben considerar otros aspectos. En condiciones tan complejas
donde la falta de conocimiento es notoria, un proceso de decisién apunta a adoptar
una eleccién racional, pero esta racionalidad es diferente para cada decisor. Por
lo tanto, un criterio de decisién debe elegirse de acuerdo con la subjetividad
del decisor, es decir, la actitud para enfrentar las diferentes realizaciones de las
incertidumbres, que son exdgenas e incontrolables. Esta actitud suele estar sujeta
a la aversién al riesgo, es decir, los tomadores de decisiones suelen preferir, hasta
cierto punto, garantizar un desempefio adecuado de una politica o inversién
implementada que arriesgar un desempeno potencialmente mejor que podria
terminar siendo una decisién equivocada.

En consecuencia, las preferencias de los tomadores de decisiones en entornos
afectados por incertidumbres epistémicas generalmente se identifican en la
literatura con una toma de decisiones robusta y flexible. Sin embargo, si el
objetivo es encontrar robustez y flexibilidad, esto lleva a preguntas conceptuales
que merecen ser respondidas: ;Qué es la robustez? ;Cudndo se puede decir que
una decisién es flexible? ;Qué significa el 6ptimo en presencia de incertidumbres
epistémicas?

No existe una definicién tnica de robustez. Las formas mds comunes de entender
una estrategia robusta pueden parecer similares y, de hecho, pueden confundirse
en la literatura, pero existen diferencias significativas entre ellas. Un enfoque es
el que se refiere a la mejor solucién en el peor entorno posible (Majewski, Wirtz
y otros, 2017; Majewski, Lampe y otros, 2017). Otra forma de entenderlo es

como la solucién menos sensible a los cambios en el entorno (Rabiee, Nikkhah
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y Soroudi, 2018). Por tanto, el primero pretende encontrar el valor 6ptimo de
la funcién objetivo para un tnico escenario (la peor realizacién de pardmetros
inciertos), mientras que el segundo obtiene la solucién que menos varfa cuando
cambian los pardmetros inciertos, por lo que la funcién objetivo no necesita ser
realmente éptima bajo cualquier escenario. Una tercera interpretacién seria la
minimizacién del arrepentimiento (Yokoyama y otros, 2014; Trachanas y otros,
2018 y Ribas, Hamacher y Street, 2010), que de alguna manera se relaciona con
el criterio menos sensible: busca la decisién de menor costo de oportunidad para
la realizacién de cualquier entorno. Diferentes metodologias abordan la robustez
siguiendo estas diferentes definiciones, e incluso podria haber mds, por lo que
debe quedar claro al utilizar una de ellas. Una de las razones de esta confusién es
que la misma palabra se usa para diferentes significados. Para ayudar a resolver
esta confusién, hemos asignado diferentes nombres a la robustez, de forma que
sea posible distinguirlos:

La robustez de Wald se logra cuando la decisién corresponde a la mejor solucién
en el peor escenario. Estd relacionada con el criterio pesimista de Wald.

La robustez de sensibilidad se logra cuando la decisién corresponde a la solucién
menos sensible a los cambios en el entorno.

La robustez de Savage se logra cuando la decisién corresponde a la solucién de
minimo arrepentimiento a los cambios en el entorno. Estd relacionado con el
criterio de decisién de Savage.

Aunque depende de la metodologia aplicada, lograr robustez podria tener un
mayor costo computacional al considerar mds pardmetros inciertos. Ademis,
también puede conducir a soluciones de menor rendimiento en el escenario
nominal, por lo que hay un significativo #rade-off por resolver (Garcia Conejeros
y Penia, 2018).

Las incertidumbres epistémicas conducen a un estado de ambigiiedad en el
que no tiene sentido hablar de éptimo. Si se persiguen decisiones robustas, no
necesariamente tienen que estar alineadas con el concepto cldsico de 6ptimo, por
el cual se maximiza (o minimiza) una funcién objetivo en el escenario esperado.
Podria ser mds apropiado hablar de decisiones sub6ptimas que, si bien pueden
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no funcionar tan bien en el escenario esperado, garantizan actuaciones adecuadas
en el abanico de posibilidades en el que se pueden revelar las incertidumbres en
el futuro. Por lo tanto, puede ser necesario introducir conceptos alternativos,
como las soluciones éptimas de Pareto en la optimizacién multicriterio, que
garantiza que un criterio solo se puede mejorar a costa de empeorar otro (lancu y
Trichakis, 2014). En el caso de la robustez, algunos enfoques alternativos, como
el arrepentimiento minimo, pueden ser mds adecuados.

Por otro lado, la flexibilidad es un atributo generalmente deseado por los
tomadores de decisiones ante la incertidumbre, y se refiere a la versatilidad
de una decisién en cualquier entorno. En otras palabras, es la capacidad que tiene
una decisién de cambiar cuando pasa el tiempo o se revelan incertidumbres. Por
ejemplo, una decisién en la que inviertes poco a poco es mds flexible que una
decisién en la que inicialmente inviertes todo tu presupuesto.

El modelado en si debe ser consistente con el tratamiento de las incertidumbres.
En su mayor parte, los modelos robustos de planificacién energética son
estdticos. Si los pardmetros cambian, una decisién es robusta porque adn es
factible o porque no implica un mayor costo. No obstante, estos cambios pueden
realizarse al final del periodo de planificacién o en pasos intermedios. Ademds, las
inversiones no deben realizarse solo en el primer periodo: debido a limitaciones
financieras, logisticas o) tecnolégicas, normalmente constituirdn una secuencia
de inversiones a lo largo de la cual se pueden revelar diferentes incertidumbres.
Por tanto, parece especialmente adecuado desarrollar modelos que definan esta
secuencia de forma robusta y flexible, evitando bloqueos en la inversién, pero
aprovechando la informacién disponible en cada momento. Esto implica abordar
la dimensién dindmica de la planificacién energética: la robustez podria evaluarse
en un modelo estdtico, pero la flexibilidad requiere un enfoque dindmico. Ademds,
la discusién prospectiva también es fundamental para un adecuado abordaje de
las preferencias de los decisores en cuanto a las incertidumbres y el valor que les
otorgan, que muchas veces son miopes.

En resumen, consideramos especialmente relevante dar un tratamiento integral
a las incertidumbres, aplicando una metodologia robusta que incluya un andlisis
de criterios de decisién y un enfoque dindmico.
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Cuadro 1
Metodologias para el tratamiento de incertidumbres. Cuadro comparativo

Computacionalmente costoso.

Programacién Implementacién Requiere datos histéricos. Loulou y Lehtila (2016); Loulou, Labriet y
, . PDF . . . .
estocistica sencilla Solo permite considerar pocas Kanudia (2009)
incertidumbres.
Computacionalmente costoso.
Implementacién Requiere d.atos hls'torlcos. BaleZentis yStreimikiene (2017); Koltsaklis y
Monte Carlo PDF . Solo permite considerar pocas
sencilla Nazos (2017)

incertidumbres.

S Convergencia lenta.
‘2
o4
"8 Estimacién puntual PDF Imp %ementaaon fmuy N'Iet’oc'io simplista. Requiere datos Sannigrahi, Ghatak y Acharjee (2020)
o) sencilla histéricos.
£
S)(;lr:)vclier:ieento Implementacién compleja. Momoh, Ma y Tomsovic (1995); Kaya, Cola y
Posibilistica MF N Requiere datos histéricos y Terz (2019); Erdogan y
lingtiistico en valores . .
L. experiencia. Resultados ambiguos.  Kaya (2015)
numéricos
Tratamiento conjunto .
de incertidumbres Computacionalmente costoso.
Hibrido PDF & MF Implementacién compleja. Soroudi y Ehsan (2011); Soroudi (2012)

posibilisticas y

babilisti Requiere datos histéricos.
probabilisticas




Cuadro 1 (continuacion)
Metodologias para el tratamiento de incertidumbres. Cuadro comparativo

I

Ne Probabilistico

Anilisis de

intervalos

Anilisis de

escenarios

IGDT

Optimizacién
robusta

Intervalos

Conjunto de
escenarios

Valores
esperados e
intervalos.

Conjunto de
incertidumbres

Ventajas

Util cuando solo
se dispone de un
intervalo

Util cuando no
hay PDFs o MF
disponibles.
Backcasting:
permite disefiar

estrategias basadas en
escenarios relevantes

Robustez. Adecuado

para incertidumbres

profundas. Util

cuando no hay PDFs

o MF disponibles.

Robustez. Adecuado
para incertidumbres

profundas. Util

cuando no hay PDFs

o MF disponibles.

Desventajas

Se ignora la correlacién entre
intervalos. Conservador.

Basado en asunciones sobre las
incertidumbres. Emplea varios
escenarios deterministas. Limitado
a considerar solo unas pocas
incertidumbres.

No encuentra el ptimo, sino
la solucién menos sensible a las
incertidumbres. Conservadora.

Conservadora

Apl.

Shaalan y Broadwater (1993)

Lépez-Pefia Ferndndez (2014); Xiao, Simon
y Pregger (2019); Iychettira y otros (2017)

Rabiee, Nikkhah y Soroudi (2018)

Moret y otros (2020); Chen y otros (2014);
Chen y otros (2012)
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Se pueden analizar varios campos relacionados con el sector energético para
profundizar en el tratamiento de incertidumbres, aunque su mayor exponente
es el sector eléctrico. El modelado del sector eléctrico tiene una larga historia en
el tratamiento de incertidumbres, probablemente porque los errores son menos
indulgentes en este campo, ya que la planificacién es esencial para operar los
mercados eléctricos. Ademads, no suelen ser modelos tan extensos como los de
planificacién energética, lo que permite aplicar métodos de forma mds asequible.
Este campo estd afectado por profundas incertidumbres en el largo plazo, la
mayoria de ellas relacionadas con la demanda, precios, elasticidades y costos,
entre muchas otras.

En el caso de la planificacién energética, la mayoria de los modelos energéticos
mis utilizados se disefaron originalmente para ser deterministas. Sin embargo,
como revela la revisién de la literatura presentada en el Anexo A, varios autores han
tratado de incluir algunas metodologias para el tratamiento de incertidumbres.

Los modelos mds difundidos son los pertenecientes ala familia MARKAL/TIMES,
desarrollados por la ETSAP (IEA) (Loulou, 2004 y 20020). Estos modelos no
son unicos, es decir, no suelen corresponder a desarrollos y aplicaciones dnicos.
Ademais, los modelos de la familia MARKAL-TIMES han sido tradicionalmente

modelados bajo enfoques estocdsticos.

En el caso de MARKAL, se utiliza un enfoque de programacién estocdstica de
multiples etapas para analizar el caso de Quebec (Kanudia y Loulou, 1998).
Tiene en cuenta diferentes escenarios futuros con correcciones intermedias para
considerar las realizaciones de estas incertidumbres. Otra versidn estocdstica de
MARKAL es la que representa el sistema energético del Reino Unido, en el que
se analizan las incertidumbres a medio plazo (Usher y Strachan, 2012). Para ello
se generan nueve estados del mundo, lo que significa que no son posibles mas de
nueve valores futuros discretos compartidos entre una o mds variables inciertas.

Centrdndonos en los modelos TIMES, también es posible encontrar varios
enfoques estocdsticos. En (Loulou y Lehtila, 2016) podemos encontrar una
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formulacién estocistica donde se proponen dos posibilidades: un criterio minimax
del arrepentimiento para la funcién objetivo o el enfoque de media-varianza
donde la varianza se aproxima a través del método de desviacién superior absoluta.
Otra aplicacién del enfoque estocistico en TIMES es (Nijs y otros, 2011), en el
que se analizan los efectos de la incertidumbre para el sistema energético belga
a largo plazo, y se incluyen como incertidumbres las variaciones del precio del
combustible. También se puede encontrar una versién estocdstica mas de TIMES
en TIAM (TIMES, Integrated Assessment Model). Los autores analizan la viabilidad
de lograr una variedad de objetivos climdticos bajo regimenes alternativos de
cooperacién por grupos de paises. Una mejora significativa es que la sensibilidad
climdtica se considera un pardmetro incierto, por lo que la interpretacién de los
resultados depende de la distribucién de probabilidad elegida para este pardimetro
(Loulou, Labriet y Kanudia, 2009).

Como se observa, la familia MARKAL-TIMES tiene una larga historia de
desarrollo de enfoques estocdsticos. Aun asi, los modelos estocdsticos se
vuelven intratables después de incorporar algunas incertidumbres, por lo que
no se pueden considerar todos los pardmetros inciertos esenciales. Por esta
razén, una propuesta alternativa es el modelo TEMOA (Hunter, Sreepathi y
DeCarolis, 2013), que se basa en el principio de que modelos mas complejos no
necesariamente mejoran la calidad de los resultados (Schnaars, 1987). Utiliza un
enfoque de modelado para generar alternativas (MGA). MGA es una forma
estructurada de explorar soluciones casi éptimas a un problema de optimizacién
para desarrollar alternativas mds alld de un tnico éptimo (Pfenninger, Hawkes
y Keirstead, 2014). En consecuencia, este modelo se vuelve muy simple para
abordar mds incertidumbres en los modelos de optimizacién energética, pero
el problema persiste en la medida en que la limitacién radica en la metodologia
estocdstica. Sin embargo, esta idea es bastante interesante y podria extenderse a
metodologias no probabilisticas.

Por otro lado, se pueden encontrar en la literatura varios enfoques que
utilizan la simulacién de Monte Carlo. Un ejemplo se puede encontrar en el
modelo de ingenierfa de sistemas de energia MESSAGE, desarrollado en el
Instituto Internacional para el Andlisis de Sistemas Aplicados (IIASA), que ha
sido modificado para incluir el cambio tecnoldgico inducido (Gritsevskyi y
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Naki¢enovi, 2000) mediante la implementacién de un algoritmo de bisqueda
aleatoria de optimizacién global adaptable basado en Monte Carlo Otro ejemplo
es el Entorno de modelado del sistema de energia (ESME), que es un modelo
del sistema energético del Reino Unido desarrollado por el Energy Technologies
Institute (ETI). Las técnicas de muestreo de Monte Carlo se utilizan para
capturar la incertidumbre en torno a los costos y el rendimiento de diferentes
tecnologias y precios de los recursos (Pye, Sabio y Strachan, 2015). Por tltimo,
OSeMOSYS (Open Source Energy Modeling System), un enfoque de modelado
empirico determinista-estocdstico, considera y evalta las incertidumbres exdgenas
de los pardmetros del modelo utilizando simulaciones de Monte Carlo (Dreier y
Howells, 2019).

Por tanto, podemos identificar un grupo de modelos que utilizan la simulacién de
Monte Carlo, donde los autores suelen analizar la capacidad de convergencia de los
algoritmos utilizados, ya que es una caracteristica importante debido a su habitual
lentitud. El nimero de incertidumbres consideradas mantiene el problema de
la intratabilidad de la programacién estocdstica, y sus aplicaciones son amplias,
tipicamente cubriendo incertidumbres relacionadas con la caracterizacién
tecnoeconémica de procesos y demandas de energfa.

En conclusién, ni los autores que usan programacién estocdstica, ni los que
usan Monte Carlo, tienden a resaltar la dificultad de atribuir funciones de
probabilidad a pardmetros inciertos. Los enfoques de etapas mdltiples parecen
ser los més difundidos en términos de consideracién del tiempo. La mayoria de
estos modelos intentan asegurar la viabilidad frente a costes y precios respecto a
las incertidumbres consideradas.

Como se discutié anteriormente, la optimizacion robusta es un compromiso entre
el tratamiento de incertidumbres y el coste computacional. Esta metodologia no
necesita funciones de probabilidad, por lo que es adecuada para incertidumbres
epistémicas y resuelve el modelo siguiendo el criterio pesimista de Wald. Es decir,
para el peor de los casos, lo que permite disefiar caminos de minimo riesgo.
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El conservadurismo puede ser un problema, pero existen algunas técnicas para
reducirlo.

En consecuencia, la optimizacién robusta parece ser una metodologia alternativa
adecuada paraaplicar en el modelado energético. Ademds, también serd interesante
analizar la posibilidad de generar soluciones subéptimas que puedan funcionar
mejor que las dptimas ante la incertidumbre.

Existen diferentes posibilidades para aplicar la optimizacién robusta en el
modelado, incluyendo la metodologia, los criterios de toma de decisiones o
el enfoque dindmico, entre otros. Por lo tanto, es conveniente revisar la literatura
para analizar estos temas. Para ello, nos apoyamos en el trabajo realizado por Moret
y otros (2020), tratando de ampliar su andlisis para obtener mds informacién,
especialmente en lo que respecta al enfoque dindmico y los criterios de toma
de decisiones, ademds de incluir algunos trabajos nuevos realizados desde la
publicacién de Moret y otros (2020). La revisién detallada de la literatura se
puede encontrar en el Anexo B.

Las principales conclusiones de la revisién de la literatura son: (i) la optimizacién
robustasiguesiendo pocoutilizadadentrodelosmodelosdeplanificaciénenergética
estratégica, aunque su uso estd creciendo; (ii) la metodologia propuesta por
Bertsimas y Sim (2004)] es la mds extendida, probablemente porque proporciona
una ventaja significativa en la manejabilidad y la tratabilidad computacional;
(iii) las incertidumbres més frecuentemente consideradas incluyen la demanda de
energia y la incertidumbre del mercado por costos o precios; (iv) normalmente,
solo se incluyen unas pocas incertidumbres, probablemente porque la mayoria
de los modelos se disefiaron inicialmente para funcionar de manera determinista,
y la inclusién de incertidumbres es un desafio importante para reformular el
problema; (v) las aplicaciones no suelen incluir modelos amplios como los de
planificacién energética, sino que se limitan a sectores especificos, siendo el
mds destacado el sector eléctrico; (vi) solo unos pocos consideran el criterio de
Savage, mientras que el criterio pesimista de Wald representa pricticamente la
casi totalidad de los trabajos resefiados; y (vii), varios modelos son de etapas
multiples, pero cuando se refieren a la planificacién energética estratégica, son
estaticos.
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En secciones anteriores se han mostrado algunas alternativas para lograr
robustez en los modelos de planificacién energética a través de metodologias no
probabilisticas. Sin embargo, todo depende del tipo de robustez que mejor se
adapte a las preferencias del tomador de decisiones. En el caso de la optimizacién
robusta, es decir, la robustez de Wald, se obtiene una solucién particular para el
peor de los casos, lo que puede conducir a decisiones demasiado conservadoras
para las preferencias del decisor. Incluso si tratamos de atenuar su conservadurismo,
las soluciones dificilmente se interpretardn como lo suficientemente realistas, por
lo que es poco probable que las decisiones reales sobre politicas energéticas se
tomen considerando los resultados de los modelos robustos de Wald.

Como ejemplo, el trabajo de Moret y otros (2020) que es un referente en este
campo, formula un novedoso método de apoyo a la decisién denominado
“Primero factibilidad, luego optimalidad”, basado en la metodologia propuesta
por Bertsimas y Sim —B&S, en adelante— (Bertsimas y Sim, 2004), donde los
pardmetros inciertos van tomando su peor realizacién conforme aumenta el
grado de proteccién. Esto permite reducir el conservadurismo ya que grados
intermedios de proteccién podrian lograr soluciones suficientemente robustas.
En primer lugar, (Moret, 2020) aplica la técnica B&S a las restricciones para
garantizar la factibilidad y, en segundo lugar, a la funcién objetivo en busca
de optimalidad. La factibilidad se analiza ex-post en un proceso de simulacién de
Montecarlo, concluyendo que no hacen falta niveles de proteccién superiores a
dos para asegurar la factibilidad con una probabilidad muy alta. Luego, esta técnica
también se aplica a las incertidumbres en la funcién objetivo, concluyendo en un
andlisis similar de simulacién ex-post que las mejores soluciones son aquellas
en niveles de proteccién intermedios, donde la desviacién estdndar es menor,
aunque tienen costos mds altos.

Por tanto, este tipo de formulacién trata de aplicar distintas preferencias de
robustez a la factibilidad y la optimalidad, ya que se buscan las soluciones
menos sensibles para la funcién objetivo, aunque aplica el mismo criterio de
robustez de Wald para ambas. Ademds, la optimizacién no es un tema tan
critico en comparacién con la viabilidad, por lo que no requiere un enfoque
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tan conservador. Incluso si la aplicacién de la técnica B&S a la optimizacién
reduce el conservadurismo en comparacién con otros enfoques de robustez de
Wald, también consideramos que puede causar otros problemas ignorados en la
literatura. Si se consideran niveles intermedios de proteccién para optimalidad,
también significa que solo se consideran algunas incertidumbres en su peor
realizacién, manteniendo los otros pardmetros inciertos en su valor nominal. Esta
manera desigual de tratar las incertidumbres en los costes puede tener un impacto
profundo en las soluciones: algunas opciones quedan finalmente excluidas porque
algunos pardmetros peor valorados no pueden competir de manera justa con
los pardmetros de valor nominal en el proceso de optimizacién. Por ejemplo, si
una tecnologfa en particular obtiene su peor valor por su parimetro de coste de
inversién, serfa extremadamente penalizada en comparacién con otras tecnologias
con su pardmetro de coste de inversién de valor nominal. Este problema no es
critico para la factibilidad: es razonable estar preparado para picos puntuales en
la demanda de energfa o caidas puntuales en la disponibilidad de algin recurso
que pueda ser critico para el sistema.

En nuestra opinidn, serfa mds apropiado buscar diferentes conceptos de robustez
tanto para las restricciones como para la funcién objetivo. Consideramos que
la factibilidad ciertamente estd alineada con el logro de la robustez de Wald
en entornos inciertos, ya que una decisién siempre debe evitar violaciones de
restricciones, incluso en el peor de los casos. Para una mejor comprensién, podemos
volver a la revisién de la literatura sobre el tratamiento de las incertidumbres en
los modelos eléctricos: el sector eléctrico siempre debe garantizar el suministro,
por lo que es una condicién de peor escenario para las restricciones.

En conclusién, aplicar la técnica de Bertsimas y Sim a las restricciones parece una
buenaopcidn, pero no pareceadecuada paralafunciénobjetivo. Lasincertidumbres
que afectan la optimalidad pueden tratarse con técnicas alternativas de robustez
en el sentido de Savage o de Sensibilidad. La metodologia IGDT podria ser una
buena opcién para la robustez de Sensibilidad: encuentra una solucién donde se
maximiza la desviacién permitida de las incertidumbres garantizando un valor
particular para la funcién objetivo. Sin embargo, establecer un valor particular de
la funcién objetivo puede ser un problema, dado que no existe un valor absoluto
conocido para la funcién objetivo que deba garantizarse, ademds del compromiso
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que existe entre ese valor y el ancho del rango permitido para las incertidumbres.
Esta metodologia es problemdtica también cuando se aplica a las incertidumbres
de la funcién objetivo, dado que resulta en un problema no lineal. Otra opcién
podria ser buscar la robustez de Savage, para lo que existen algoritmos propuestos
en la literatura, aunque puede ser un desafio en términos computacionales. En
cuanto a la flexibilidad, atin no se ha desarrollado un modelo energético robusto
y dindmico, de acuerdo con la revisién de la literatura.

Como resultado, hemos aplicado exhaustivamente la metodologia robusta
de B&S a incertidumbres en las restricciones en un modelo dindmico de
planificacién energética, el Dynamic Energy MOdel (DEMO). De este desarrollo,
que es novedoso en este campo, se puede obtener una decisién robusta y flexible.
Hemos analizado las ventajas y desventajas, y obtenido conclusiones utiles para
el diseno de modelos de planificacién energética para tratar de manera integral
las incertidumbres.

DEMO es un modelo dindmico, bottom-up, de equilibrio parcial de sistemas
energéticos que hasido concebido paraelanilisisde politicasenergéticassostenibles.
Fue disefado con una estructura sencilla, ya que su principal objetivo es ser
utilizado para desarrollar diferentes metodologias que aborden la incertidumbre
de forma dindmica. De esta manera, es posible analizar y sacar conclusiones y
trade-offs simples sobre estas metodologias. Es un modelo de programacién lineal
que satisface la demanda exégena de energfa final minimizando el coste total
del sistema, representado a través de la funcién objetivo que incluye los costes
totales de suministro de energfa (costes de inversién, costes de operacién, etc.).
Las emisiones de CO,e se tratan como una restriccién, pero su coste social podria
incluirse ficilmente.

El objetivo del modelo es minimizar el valor presente de los costes econémicos
totales del suministro de energia. Asi, la funcién objetivo se compone de los
costes de inversién y desmantelamiento de la capacidad tecnoldgica de conversién
energética, los costes de generacién de energfa, y también una penalizacién por
energia no suministrada, que se utiliza como variable de holgura.
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El modelo toma decisiones secuenciales a lo largo del periodo de tiempo
representado, considerando la capacidad del sistema en cada afio y el valor
esperado de costes y demandas en el futuro. En este sentido, DEMO es un
modelo dindmico ya que indica la hoja de ruta que se puede seguir para lograr un
objetivo al final del periodo considerado por el modelo. Como ya se menciond
en las secciones anteriores, los modelos de planificacién energética que aplican
metodologias robustas son estdticos, por lo que esta es una de las principales
contribuciones de este trabajo: aplicar la metodologia robusta de B&S (2004)
a un modelo dindmico de planificacién energética. La granularidad temporal
corresponde a 96 franjas de tiempo, teniendo un dia representativo de 24 horas
para cada una de las cuatro estaciones.

El modelo puede importar o generar domésticamente diferentes recursos
energéticos, ambos con restricciones de capacidad. Asimismo, toma decisiones
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de inversién y desmantelamiento de las tecnologias energéticas necesarias para la
produccién final de energfa. Las decisiones de inversién y desmantelamiento se
toman anualmente, estando sujetas estas tltimas a la vida til de las tecnologias
energéticas. Sin embargo, también se permiten decisiones de desmantelamiento
adicionales, como en el caso del desmantelamiento del carbén o de la energia
nuclear. La produccién de energia estd sujeta a la capacidad de las tecnologias
instaladas, asi como a la disponibilidad de los recursos, representada por sus
perfiles de disponibilidad. También destaca la operacién de las tecnologias de
almacenamiento, en base a balances estacionales, y sujeta tanto a la capacidad
de carga y descarga de energfa, como a la capacidad maxima de energia total
almacenada. Ademds, todos los procesos de conversiéon y almacenamiento
conllevan pérdidas por eficiencia.

Se contabilizan las emisiones de CO, equivalente correspondientes a los procesos
de conversion y al consumo de energia final. En este sentido, el modelo incorpora
dos restricciones para alcanzar los objetivos de emisién. Por un lado, el modelo
limita las emisiones anuales a partir del ano objetivo de emisiones netas cero,
permitiendo solo una cantidad anual de emisiones que debe corresponder a lo que
los sumideros pueden absorber. Por otro lado, el modelo también puede limitar
las emisiones durante todo el periodo antes de alcanzar la neutralidad climdtica,
es decir, las emisiones acumuladas a partir de ahora. Este Gltimo permite disefar
hojas de ruta de descarbonizacién coherentes con los presupuestos nacionales de
carbono, siendo un elemento clave para alcanzar los objetivos de cambio climatico
del Acuerdo de Paris. Esto demuestra la importancia del enfoque dindmico en
los modelos de planificacién energética para poder evaluar la compatibilidad
de las politicas energéticas con trayectorias de emisiones y planes de mitigacién
coherentes.

Como se indicé anteriormente, este articulo aplica la técnica B&S a las restricciones.
En concreto, esta técnica utiliza un pardmetro de control (Tau) para indicar el
ndmero de pardmetros inciertos que toman su peor realizacién. Junto con este
pardmetro de control, se incluyen dos variables adicionales, las variables Z y B,
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que se utilizan para construir la contraparte robusta. De esta forma, se genera un
algoritmo por el cual se aumenta el grado de proteccién sumando una unidad al
valor del pardmetro de control Tau, desde 0 (todos los pardmetros inciertos en su
valor nominal) hasta I' (todos los pardmetros inciertos en su peor valor).

En este trabajo hemos aplicado esta técnica a las dos restricciones cuyas
incertidumbres consideramos mds criticas: la disponibilidad de tecnologias para
producir energia y el equilibrio de la demanda. De esta forma, al aumentar el
grado de proteccidn de cada restriccién, estaremos protegiendo al sistema frente
a los picos de mayor demanda energética o menor disponibilidad de recursos
(principalmente recursos renovables).

(1) CETotCapcy,, * TimeSlice, « CEAFy, ), — CEpp rpGenerationcy, ), ~
CEs,, Outflowy,,, ), ~ PCEAFCE}/,:, ,~ Z_MP * Taw; > 0

(1) Z_MP + P_CEAF

S

y 2 CETotCapcy,, * TimeSlice, * DeltaCEAF ),

donde CE7otCapes la capacidad total de las tecnologfas de conversién de energia,
CEAF es el factor de disponibilidad de los recursos energéticos (por ejemplo,
disponibilidad solar o edlica), CE, ;;Generation es la generacién de energia en
tecnologias de conversién de energia y CE,, Outflow es la energia liberada por las
tecnologias de almacenamiento.

Z'y P son variables auxiliares para construir la contraparte robusta, 7au es el
pardmetro de control y DeltaCEAF la desviacién méxima posible de acuerdo
con el rango de incertidumbre en el factor de disponibilidad de los recursos
energéticos.

(I1I)  DSConsumptionygps,,, + ENS
DSLoady,ps,, — Pp

TEDSyeh FinalEnergyDemandy s, *

+ Z_Bﬂ/ * 721%341 >0

STE,DS,y,5h

(IV)  Z_Bal + PpT,

DSy > DeltaFinalEnergyDemandTE’DS’y * DSLoadTE,DS,S,h
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donde DSConsumption es la energia final consumida por los sectores de demanda,
ENS es la variable de holgura correspondiente a la energia no suministrada,
FinalEnergyDemand es la cantidad total anual de energfa final requerida por
los sectores de demanda, en la que se aplica DSLoad para obtener el perfil de
demanda horaria. DeltaFinalEnergyDemand es la desviacién mdxima posible
segtin la incertidumbre en la demanda de energia final.

Espana ha fijado su objetivo de emisiones netas cero para 2050 en la Ley de
Cambio Climdtico y Transicién Energética (Ley 7/2021, de 20 de mayo, de Cambio
Climdtico y Transicién Energética 2021), alineado con los objetivos climdticos
de la UE definidos por el Pacto Verde Europeo (Unién Europea, 2021). Este
compromiso es crucial para alcanzar los objetivos climdticos aprobados en el
Acuerdo de Paris por 195 paises, que consisten en limitar el calentamiento global
a 2 °C, y esforzarse para que este aumento no supere los 1,5 °C. Para ello, las
politicas de mitigacién no solo deben incluir objetivos de neutralidad climdtica,
sino también de emisiones acumuladas hasta alcanzar dicha neutralidad climdtica,
ya que son las que determinan en dltima instancia el calentamiento global y el
cambio climdtico.

En este sentido, el informe especial del IPCC sobre 1,5 °C (IPCC, 2020)
calculé el balance global de carbono, es decir, las emisiones acumuladas de CO,
equivalente que se pueden producir globalmente: desde principios de 2018, solo
se podrian emitir de 420 GtCO2e a 580 GtCO2e para una probabilidad del
50 % al 67 % de limitar el calentamiento a 1,5 °C, respectivamente. Estos cdlculos
son optimistas, ya que no consideran las retroalimentaciones del sistema terrestre
que se espera que causen un mayor calentamiento.

Atribuir una parte del presupuesto global de carbono a un pais puede ser
controvertido, ya que se pueden considerar diferentes criterios. Por un lado,
se puede tener en cuenta la responsabilidad histérica, es decir, las emisiones
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acumuladas del pais hasta la fecha, lo que significaria que Espafia ya habria
consumido todo su presupuesto nacional de carbono. Por otro lado, también
se puede calcular en funcién de las emisiones actuales o de la poblacién. Este
trabajo considera esta tltima opcidn, dado que es la mds permisiva. Considerando
el mayor presupuesto global correspondiente a 580 GtCO2e para alcanzar el
objetivo con un 50 % de probabilidad, el presupuesto nacional de carbono para

Espana es de 3.451 MtCO2e.

El modelo hasido calibrado para el sistema energético espanol. De acuerdo con los
planes nacionales, se ha establecido la eliminacién del carbén y la energia nuclear
en la matriz energética para 2025 y 2035, respectivamente. El afio objetivo de
emisiones netas cero es 2050, a partir del cual se pueden emitir 29 MtCO2e, tal
y como indica la Estrategia a Largo Plazo de Espana. Esta cantidad corresponde
a lo que se espera que absorban los sumideros naturales.

Aprovechando la naturaleza dindmica del modelo, se han definido diferentes
pardmetros para toda la linea de tiempo. La demanda final de energfa sigue una
evolucién acorde con lo esperado por los planes nacionales. El coste de inversién
y desmantelamiento de las tecnologias energéticas se comporta en funcién de
su curva de aprendizaje esperada. El coste de los recursos energéticos también
se modela para evolucionar en funcién de las predicciones de los costes de
combustible.

Ademids, con fines analiticos, este caso de estudio solo ha considerado las
incertidumbres en el balance de la demanda, por lo que es mds fcil comprender
el comportamiento del sistema cuando se aplica la metodologia B&S en un
modelo dindmico de planificacién energética. De esta forma, el conjunto de
incertidumbre se ha definido como un rango de variacién del 10 % del valor
nominal de demanda de energfa. Se han considerado cuatro grados de proteccién
(Tau € [0,3]). Esto es consistente con las conclusiones de (Moret y otros, 2020),
que indica que uno o dos grados de proteccién en las restricciones son suficientes
para proteger el modelo de infactibilidades con una probabilidad muy alta.

En primer lugar, se analiza el caso nominal, para el que no existe ningtin grado de
p & p q gun g
proteccién. Por un lado, la reduccién de emisiones es més destacable para la década
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de 2020, en consonancia con los planes de descarbonizacién. Durante esta década
se espera una caida importante de las emisiones gracias al despliegue masivo de
tecnologias renovables que ya son competitivas (edlica y solar principalmente),
la electrificacién de diferentes sectores econémicos, como el transporte de
pasajeros, y la mejora de la eficiencia energética. Durante las siguientes décadas,
la reduccién de emisiones seguird una tendencia con una pendiente mds suave,
centrada principalmente en los sectores mds dificiles de descarbonizar: industria,
transporte pesado, aviacién, etc. En 2035 se produce un pico de emisiones debido
a que la produccién nuclear es reemplazada principalmente por generacién
fésil. Este es el principal reto en el desmantelamiento del parque nuclear: si no
se despliega suficiente capacidad renovable de respaldo, la potencia firme que
ofrecen las centrales nucleares podria ser sustituida por capacidad térmica {6sil.
Finalmente, se produce una caida significativa de las emisiones en 2050 debido
a una sustitucién generalizada de fuentes fésiles por renovables para alcanzar
la neutralidad climética. Segin las curvas de aprendizaje de las tecnologias
energéticas, atn podria haber sido mds competitivo usar tecnologias fésiles para
algunos usos.

Figura 2
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Cuando aplicamos la metodologia B&S al balance de la demanda de energia,
se pueden destacar algunas conclusiones interesantes. Por un lado, la capacidad
instalada total de tecnologias energéticas aumenta con la proteccién, tanto
en 2030 como en 2050, como se muestra en el cuadro 2. Ademds, la robustez en
el sistema se logra haciendo crecer algunas tecnologias energéticas: solar
fotovoltaica, biomasa (tanto cogeneracién como electricidad produccién) y
CCS. Por el contrario, disminuyen los combustibles fésiles tradicionales y la
regasificacién. Esto tltimo debido a la menor demanda de GNL, provocada por
la caida de la produccién eléctrica a través de gas natural. Estos resultados son
bastante consistentes: una mayor proteccién ante incertidumbres en la demanda
energética pasa por aumentar la capacidad del sistema, pero también implica
un fortalecimiento de las fuentes renovables y CCS para no comprometer los

Cuadro 2
CCGT 11 11 11 11 27 24 24 24
CCGT+CCS 0 0 0 0 5 3 3 3
OCGT 0 0 0 0 3 2 2 2
OCGT+CCS 0 0 0 0 0 5 5 5
Biomass 1 1 1 1 22 31 32 33
CHP Bio 23 25 26 27 27 29 31 31
CHP Gas 4 4 3 3 0 0 0 0
Hydro Dam 10 10 10 10 10 10 10 10
Hydro Pump 3 3 3 3 3 3 3 3
Hydro River 2 2 2 2 2 2 2 2
PV Solar 17 21 23 23 55 58 60 61
Th Solar 1 1 1 1 0 0 0 0
Wind 11 11 11 11 61 58 63 62
Refinery 61 66 67 67 15 16 16 17
Biofuels 5 5 5 5 9 9 9 9
Regas 30 30 30 30 42 37 37 36
178 189 192 193 281 288 297 297
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Figura 3
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objetivos climdticos, tanto de neutralidad climdtica a partir de 2050 como de
emisiones acumuladas de carbono.

La figura 4 muestra la evolucién de las emisiones de CO2e para las diferentes
configuraciones del sistema, segtin los grados de proteccién frente aincertidumbres
sobre la demanda energética. Los casos con proteccién (taul-tau3) muestran
una evolucién mds suave en la disminucién de emisiones. A diferencia de estos
escenarios, el caso nominal (tau0) presenta el pico més alto de emisiones en 2035,
lo que indica que el sistema tiene menor capacidad de respaldo renovable al
momento de desmantelar el parque nuclear, lo que conduce a un mayor consumo
de combustibles fésiles. Este comportamiento revela la vulnerabilidad del sistema
no solo en caso de desmantelamiento nuclear sino también ante cualquier otra
eventualidad.

Dado el aumento de las emisiones en 2035, alcanzar la neutralidad de carbono

en 2050 se vuelve atin mds complejo: a partir de 2040, el sistema ya se enfrenta
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al reto de descarbonizar los tltimos sectores mds dificiles (industria, transporte
pesado, aviacidn, etc.), para los que la tecnologia todavia no estd lista. Por tanto,
una descarbonizacién mds intensa hacia finales de la década de 2040 requiere un
mayor esfuerzo que en los casos con proteccién donde la reduccién de emisiones
sigue una tendencia mds suave. Ademds, para mantener las emisiones de carbono
dentro del presupuesto, es necesaria una descarbonizacién mds ripida en la década
actual para compensar el aumento futuro después del pico de 2035.

Figura 4
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Los diferentes grados de proteccién se han evaluado mediante una simulacién
Monte-Carlo (N = 100 iteraciones). Las estadisticas de salida se muestran en el
cuadro 3. Estas simulaciones se han realizado fijando las variables de decisién de
inversién, pero dejando libres las variables de operacién. Las simulaciones han
utilizado una muestra aleatoria de valores de demanda de energfa, siguiendo una
distribucién uniforme dentro del rango de incertidumbre definido.

Las violaciones de restricciones se reducen significativamente con un mayor nivel
de proteccidn, a expensas de un mayor coste del sistema. Este coste adicional se
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denomina Precio de Robustez (PoR) (Bertsimas y Sim, 2004). Tanto en el caso
de garantizar el suministro de energfa como en el cumplimiento del presupuesto de
carbono, la probabilidad de infactibilidad cae desde alrededor de un 50 % hasta
apenas un 5-6 %. Esta notable mejora se consigue introduciendo dos grados de
proteccién mediante la técnica B&S, lo que implica aumentar tan solo un 6 % el
coste medio del sistema.

Por otro lado, la desviacién estdndar también aumenta con el grado de proteccion,
lo que contrasta con otros trabajos de la literatura. Esta diferencia probablemente
se deba a que los indicadores estadisticos del coste del sistema se calculan
excluyendo las soluciones que violan alguna restriccién. De esta forma, el abanico
de soluciones es mayor para mayores grados de proteccién, segin el nimero de
infactibilidades en cada caso.

En definitiva, las simulaciones muestran una mejora significativa de los resultados
a un coste razonable. Considerar las incertidumbres en las restricciones, algo
inusual en la literatura, mejora el desempefio de las decisiones de manera muy
notable.

Cuadro 3

_ System cost (G€) Restriction violations (%)
(excl. infeasible solutions)

Carbon Budget
449 0 464 9 6 51

tau0 4

taul 467 18 496 14 22 22
tau2 479 30 512 17 6 7
tau3 480 31 518 17 5 6

7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este articulo ha propuesto una aplicacién novedosa de una metodologia de toma
de decisiones robusta y flexible a un modelo dindmico de planificacién energética,
que es capaz de hacer frente a incertidumbres epistémicas no probabilisticas.
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Primero define de manera consistente las ideas de robustez y flexibilidad,
incorporando diferentes preferencias de aversion al riesgo de los decisores. Luego
incorpora robustez y flexibilidad tanto a través de la metodologia aplicada como
de la naturaleza dindmica del modelo desarrollado.

La técnica robusta aplicada es la formulada por Bertsimas y Sims (2004), la cual
presenta importantes ventajas como la linealidad del problema y la reduccién del
conservadurismo. Sin embargo, esta técnica, que se enmarca en la robustez de
Wald, solo es adecuada para tratar la factibilidad del problema, por lo que solo se
aplica a las restricciones. Especificamente, al equilibrio de la demanda de energia
y la disponibilidad de recursos, que son las incertidumbres mds criticas contra las
que protegerse.

La metodologia se ha aplicado al sistema energético espanol, en el que se evalia
el presupuesto nacional de carbono para cumplir el objetivo del Acuerdo de Paris
de limitar el calentamiento global a 1,5 °C. Los resultados muestran que, ante
incertidumbres sobre la demanda de energfa, el sistema necesita aumentar la
inversién, particularmente en tecnologias renovables. Por otro lado, se reduce
la inversién en combustibles fésiles.

Las simulaciones de Monte Carlo realizadas posteriormente muestran que el nivel
de proteccién otorgado por esta inversion adicional puede reducir la probabilidad
de infactibilidad del 50 % al 5-6 %, mientras que aumenta el coste promedio
solo en un 6 %. Por lo tanto, al considerar las incertidumbres en la demanda de
energia, se mejora significativamente el desempefo de las decisiones a un coste
razonable.

Por supuesto, esto todavia puede considerarse solo una primera aproximacién
al problema. El modelo DEMO que se ha desarrollado para este ejercicio sigue
siendo una versién simplificada de un modelo de energia completo (como el
modelo MASTER.SO, disponible en IIT). Por un lado, es necesario introducir
una mayor complejidad, en particular en los usos finales de la energia, para
permitir una mayor flexibilidad en el uso final de la energia. También se puede
requerir una mayor granularidad temporal para representar correctamente la
produccién y el almacenamiento de energia renovable. Y también, en cuanto a
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la optimalidad, son mds apropiados otros tipos de robustez, como Sensitivity o
Savage. Actualmente se estdn realizando investigaciones sobre todos estos temas.
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Anexo A

Autores Familia del Método Parimetros inciertos Aplicacién Dimensién
modelo temporal

Kanudiay Loulou ~ MARKAL  Stochastic Carbon mitigations Quebec energy- Multi-stage
(1997) programming  measures implementation environment system
Usher y Strachan MARKAL  Stochastic Fossil fuels prices, UK energy system  Two-stage
(2011) programming  biomass availability
Loulou y Lehtila TIMES Stochastic Demand, capacities, National energy Multi-stage
(2016) programming  costs systems framework
Nijs y otros (2011) ~ TIMES Stochastic Fuel price Belgium energy Static

programming system
Loulou, Labriet y TIAM Stochastic Climate sensitivity World-wide energy  Static
Kanudia (2009) programming and emissions market
Hunter, Sreepathiy TEMOA Stochastic Import prices of coal, Utopia energy system Two-stage
Decarolis (2013) optimization oil, diesel and gasoline
Gritsevskyi y MESSAGE  Monte Carlo Technology costs Global (single- Two-stage
Nakicenovic (2000) Simulation, region) energy

Own algorithm system
Pye, Sabio y ESME Monte Carlo Costs, prices, resource UK energy system Static
Strachan (2015) simulation availability
Dreier y Howells 0OSeMOSYS Monte Carlo Costs, CO, emissions,  Utopia energy Static
(2019) simulation electricity and diesel systems

consumption

Lopez-Pena (2014) MASTER.  Scenario Electricity generation Spanish energy Static

SO Analysis (firmness), hydraulicity ~ system




Anexo B

Autores Métodos (a) Pardmetros Aplicacién y tipo de | Ciriterios e indicador |  Dimensién
inciertos modelo (b) temporal

Mulvey, Energy demand Power capacity expansion Pessimistic Wald Multi-stage

Vanderbeiand (scenarlos) (linear programming (LP) (Cost)
Zenios (1995)
Janak, Lin y Floudas Own Processing time, Chemical plant Pessimistic Wald Dynamic
(2007) demand, prices  scheduling (MILP) (Cost) (continuous-time
formulation
Babonneau y otros  BT&N, Pollutant Environmental and Pessimistic Wald Dynamic (three
(2010) LDR, own transfer, energy planning (LP) (Cost) periods)
demand
Ribas, Hamachery ~ Scenarios Oil production, Oil supply chain Savage and Two-stage
Street (2010) (Kouvelis &  demand, prices  strategic planning (LP)  Pessimistic Wald
Yu, 1997 (Profit)
Hajimiragha y otros B&S Electricity prices Plug-in Hybrid Electric ~ Pessimistic Wald Static
(2011) Vehicles (MILP) (Cost)
Koo, Han y Yoon Scenarios (Yu Fuel prices, Sustainable energy Pessimistic Wald Static
(2011) & Li, 2000  emission targets planning (LP) (Cost)

Jiang, Wang y Guan B&S, own  Wind power Wind and hydro unit Pessimistic Wald Two-stage

(2012) production commitment (MILP) (Cost)

Parisio, Del Vecchio B&S Conversion Energy hub management Pessimistic Wald Dynamic
y Vaccaro (2012) efficiencies (MILP) (Cost)

Zhao y Zeng (2012) Own Wind Wind unit commitment Pessimistic Wald Two-stage

production (MILP) (Cost)




Anexo B (continuacién)

Autores Métodos (a) Parimetros
inciertos

Dong y otros (2013)

Street, Moreira y
Arroyo (2014)

Akbari y otros
(2014)

Yokoyama y otros
(2014)

Rager (2015)

Grossmann y otros

(2015)
Ruiz y Conejo
(2015)

Moret, Bierlaire y
Maréchal (2016)

Sy y otros (2016)

B&S, own

ARO

B&S
Own

B&S, own

LDR

B&S, ARO,

own

B&S

Own (Ng &
Sy, 2014

Prices, cost,
efficiencies

Generation/
transmission
outages
Demand, fuel
COSts

Energy demand

Cost, demand,
efficiencies

Aplicacién y tipo de
modelo (b)
Energy management

planning (FRILP)

Electricity market
scheduling (MILP)

Building energy system
(MILP)

Energy supply systems
(MILP)

Urban energy system
(MILP)

Reserve demand  Air separation unit

Demand,
generators

availability

Fuel prices

Selling prices,
demand

scheduling (MILP)

Electricity transmission
planning (bilevel MILP)

Household supply,
conceptual example

(MILP)

Polygeneration system

(MILP)

Criterios e indicador Dimensién
temporal

Pessimistic Wald Dynamic

(Cost)

Pessimistic Wald
(Cost)

Pessimistic Wald
(Cost)

Savage

Pessimistic

Wald (Cost and

Cummulative Exergy

Demads (CExD))

Pessimistic Wald
(Cost)

Pessimistic Wald
(Cost)

Pessimistic Wald
(Cost)

Pessimistic Wald
(Profit)

(three periods)
Static (single-
period)

Static

Static

Static

Multi-stage

Two-stage

Static

Static



Anexo B (continuacion)

resources, multi-
load demans

Autores Métodos (a) Pardmetros Aplicacién y tipo de | Ciriterios e indicador |  Dimensién
inciertos modelo (b) temporal
Nicolas (2016) Fuel prices, Integrated Assess- Pessimistic Wald Dynamic
nv. cost; cli- ment Model (LLP) (Cost)
mate
Gong, Garciay You Own Feedstock price, Optimal biomass Pessimistic Wald Two-stage
(2016) biofuel demand  conversion pathways (Cost) (ARO)
(MINLP)
Majewski y otros Soyster Demand, fuel ~ Decentralized energy Pessimistic Wald Two-stage
(2016) (1973), own  prices, emissions supply system (MILP)  (Cost)
Majewski y otros Soyster Energy demand, Decentralized energy Pessimistic Wald Two-stage
(2017) (1973), own  fuel prices supply system (MILP) (Cost)
Ning y You (2017)  AARO, own  Supply of Process network Bi-criterion: Two-stage
feedstocks, planning (MILP) Pessimistic Wald
Demand (Cost) and Savage
Caunhye y Carding ARO Generator Power-grid capacity Pessimistic Wald Two-stage
(2018) outputs expansion (MILP) (Cost)
Trachanas y otros Own Energy saving  Energy efficiency Savage Static
(2018) factors strategies (LP)
Chen y otros (2019) Own Renewables Energy hub operation Pessimistic Wald Two-stage
energy planning (Cost)



Anexo B (continuacion)

Revisién de la aplicacién de métodos de optimizacién robustos a modelos relacionados con la energia

Autores Métodos (a) Pardmetros Aplicacién y tipo de | Ciriterios e indicador | Dimensién
inciertos modelo (b) temporal

Moret y otros Costs, discount  Swiss strategic ener- Pessimistic Wald Static
(2019) rate, technology gy planning (MILP) (Cost)
lifetime, de-
mand
Jeong y Lee (2020)  B&S Effective capacities, Korean power system Pessimistic Wald Static
1-min power planning (LP) (Cost)
fluctuation rate
Cao y otros (2020)  B&S Market price Electric vehicles Pessimistic Wald Static
aggregator (MILP) (Profit)
Moret y otros B&S Costs, discount European power systems Pessimistic Wald Static
(2020) rate, technology planning (MILP) (Cost)

lifetime, energy
demand, efficiency

of technologies,

capacity factor of

renewables
Xie, Hu y Wang Own (Zengy Load, trafhc Expansion planning Pessimistic Wald Two-stage
(2020) Zhao, 2013  demand (MINLP) (Cost)

(a) Abreviaciones: Ben-Tal and Nemirovski (1999) (BT&N), Bertsimas and Sim (2004) (B&S), linear decision rules (LDR), adjustable
robust optimisation (ARO), affinely adjustable robust optimisation (AARO). “Own” indicates that the paper also introduces a RO
framework.

(b) Tipos de modelo de optimizacién: LP, mixed-integer linear programming (MILP), mixed-integer non-linear programming (MINLP),
fuzzy radial interval linear programming (FRILP).






