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A B S T R A C T   

This paper deals with the construction of a stochastic programming model that is applied to a Virtual 

Power Plant (VPP) for the optimization of energy dispatch in a real-time market, using GAMS© with 

supply and demand data. Placed in a competitive electricity market problem, the model includes the 

intermittency of renewable generation and other price intermittencies, allowing continuous adjustments 

to maximize revenues and reduce losses. Various scenarios containing capacity constraints and 

ramping, stochastic generation and storage were evaluated, allowing considerable operational 

flexibility of the VPP for both high and low competitive market situations. The achievements of this 

work include the validation of stochastic programming as an efficient management tool in the context 

of the VPP, showing its potential to increase profits and sustainability with a wide variety of schemes, 

which are able to keep the VPP competitive in volatile and dynamic market.

 

1. Introducción 

 

La integración masiva de recursos energéticos distribuidos (DER) transforma el paradigma operativo de los sistemas eléctricos 

modernos, originando arquitecturas como las centrales eléctricas virtuales (VPP) [1], [2], [3]. Una VPP coordina diversas 

tecnologías, entre ellas generación convencional, almacenamiento de energía, fuentes renovables y demanda flexible, operando 

como una unidad lógica agregada con capacidad de interacción con el sistema eléctrico y los mercados energéticos [4], [5], [6]. 

Esta coordinación incrementa la flexibilidad operativa, reduce los costos de operación y facilita la incorporación de energías 

renovables intermitentes [7], [8], [9]. 

 

Los beneficios técnicos y económicos de una VPP dependen en gran medida de su capacidad para gestionar recursos diversos 

en tiempo real, especialmente bajo condiciones de incertidumbre [10], [11]. La generación renovable, en particular la solar y la 

eólica, presenta una naturaleza estocástica que dificulta su integración directa en el despacho convencional [12], [13]. Asimismo, 

los precios del mercado eléctrico en tiempo real muestran una alta volatilidad, lo que exige una respuesta rápida y económicamente 

óptima por parte de las unidades participantes [14], [15], [16]. 

 

Diversos enfoques han sido propuestos para abordar la incertidumbre en la operación de la VPP, siendo la programación 

estocástica una de las metodologías más empleadas [17], [18]. Esta técnica permite representar múltiples escenarios futuros de 

generación renovable, precios de mercado y condiciones operativas, integrándolos directamente en el proceso de optimización del 

despacho [19], [20], [21]. Mediante modelos de dos etapas o multietapas, es posible tomar decisiones anticipadas y ajustar la 

operación posterior según la realización de los escenarios, minimizando el costo esperado o maximizando el beneficio proyectado 

[22], [23], [24]. 

 

La literatura actual presenta avances relevantes sobre el despacho estocástico de VPP en contextos de mercado. Se han 

desarrollado modelos que integran generación solar [25], baterías [26], demanda flexible [27] y unidades térmicas [28], evaluando 
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su desempeño ante incertidumbres en precios y disponibilidad renovable [29], [30]. No obstante, muchos estudios se centran en 

mercados de día anterior o suponen condiciones simplificadas para la operación en tiempo real. Además, pocos trabajos abordan 

de manera conjunta la incertidumbre dual (precios y generación solar) y la coordinación integral de todos los recursos de una VPP 

a escala de red. 

 

Ante estas limitaciones, el presente trabajo plantea un modelo de programación estocástica de dos etapas para el despacho 

óptimo de una VPP en el mercado de energía en tiempo real. La VPP en mención integra generación convencional, almacenamiento 

de energía, demanda flexible y generación solar, conectada a una red de tres nodos. La incertidumbre en los precios del mercado 

y en la producción fotovoltaica se representa mediante escenarios probabilísticos. El modelo se formula como un problema de 

optimización entera-mixta e implementa que se soluciona en GAMS. 

 

2. Modelos estocásticos aplicados a mercados eléctricos. 

Las Plantas de Energía Virtual (VPPs) constituyen sistemas ciber-físicos de agregación que integran y sincronizan un conjunto 

de recursos energéticos distribuidos (DERs), como generación renovable, almacenamiento electroquímico (BESS) y demandas 

controlables, mediante un sistema de gestión energética (EMS) centralizado [31], [32]. Su finalidad operativa es coordinar estos 

activos heterogéneos como una unidad despachable, habilitando su intervención efectiva en mercados mayoristas de electricidad 

y servicios complementarios [33], [34]. Esta arquitectura de integración permite mitigar la variabilidad inherente y la limitada 

capacidad individual de los DERs, promoviendo su incorporación a gran escala en las infraestructuras eléctricas actuales. 

 

Diversos estudios destacan el papel estratégico de las VPPs en los procesos de transición energética. La revisión de Venegas-

Zarama et al. [31] examina su desarrollo funcional y resalta su capacidad para aportar flexibilidad en mercados liberalizados. 

Baringo y Rahimiyan [32] proponen una arquitectura base que integra fuentes deterministas y estocásticas bajo un esquema de 

operación coordinada. En términos aplicados, Zare y Shafiyi [35] presentan un modelo de programación lineal entera mixta (MILP) 

sobre el sistema IEEE 33-bus, validando la gestión eficiente de la respuesta a la demanda. Por otro lado, Liu et al. [36] analizan 

implementaciones en condiciones reales que demuestran la factibilidad técnica y el beneficio económico de las VPPs en la 

operación local del sistema  [37]. 

 

2.1. Modelos de Despacho Aplicados a VPPs: Deterministas vs. Estocásticos 
 

El despacho óptimo de VPPs se analiza bajo dos enfoques de optimización: determinista y estocástico. Los esquemas 

deterministas plantean el problema con base en un único escenario de pronóstico, asumiendo conocimiento exacto de la generación 

y la demanda futura. Aunque presentan alta eficiencia computacional en entornos con baja incertidumbre [38], su falta de 

adaptabilidad reduce su utilidad en redes con alta participación renovable, donde las desviaciones en los pronósticos son frecuentes 

y de gran magnitud. 

 

A diferencia de los métodos deterministas, los enfoques estocásticos se consolidan por su capacidad para representar 

explícitamente la incertidumbre. Estas formulaciones emplean múltiples escenarios, técnicas de optimización robusta (RO) o 

programación estocástica en dos o más etapas, generando soluciones resilientes ante diversas realizaciones futuras. Las propuestas 

recientes muestran un alto grado de sofisticación. Ji et al. [23] aplican un despacho robusto distribucional (DRO) basado en 

momentos estadísticos de la generación renovable. Xu et al. [39] integran ecuaciones diferenciales estocásticas para modelar la 

dinámica de la irradiancia solar. Fusco et al. [40] desarrollan un esquema MILP multietapa que optimiza la participación simultánea 

en mercados diarios y de servicios auxiliares, obteniendo hasta un 13 % de incremento en ingresos frente a métodos deterministas. 

También se destacan modelos de optimización robusta-estocástica multinivel [41], generación de escenarios con redes 

adversariales generativas [11] y aplicación de aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) para el despacho en tiempo real [42]. Por 

otra parte, Wei et al. [43] incorporan restricciones ciber-físicas que consideran la interacción entre infraestructura eléctrica y red 

de comunicaciones.  

 

2.2. Limitaciones Operativas en el Despacho Estocástico de VPPs 
 

Pese al progreso alcanzado en el modelado estocástico, el análisis crítico de la literatura muestra una brecha persistente entre 

las formulaciones teóricas y las exigencias operativas reales. Diversos modelos, aunque avanzados en el tratamiento de la 

incertidumbre, omiten restricciones técnicas esenciales. Por ejemplo, estudios fundacionales como el [32] proponen arquitecturas 
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completas para VPP, pero excluyen las dinámicas asociadas a los cambios entre estados operativos. Esquemas robustos como el 

de Tan et al. [41] y modelos estocásticos como el de Fusco et al. [40] no consideran de forma explícita las restricciones de rampa 

(ramping constraints) en las unidades generadoras, lo cual compromete la viabilidad del despacho en tiempo real. 

 

 

Algunos estudios comienzan a enfrentar estas limitaciones. Kong et al. [11] proponen un modelo robusto-estocástico para una 

VPP multi-energética (electricidad, calor, gas), evaluando su desempeño ante escenarios adversos. De forma análoga, Gu et al. 

[44] implementan un esquema de optimización distribuida y multietapa que responde dinámicamente a las señales del operador, 

mejorando la capacidad de adaptación. No obstante, la incorporación holística de restricciones operativas como rampas, tiempos 

mínimos de operación y reservas rodantes en un entorno estocástico multiescenario para el despacho en tiempo real de VPPs, 

continúa siendo una línea con escaso desarrollo. 

 

Ante estas limitaciones identificadas en la literatura, la presente investigación plantea una solución que contribuya al desarrollo 

del área. Se propone un modelo de despacho estocástico multiescenario, formulado como un problema MILP en GAMS, que 

incorpora de manera explícita un conjunto detallado de restricciones técnicas. Estas consideran rampas de generación, reservas 

operativas y flexibilidad en la demanda. El objetivo es ofrecer una herramienta de optimización robusta frente a la incertidumbre, 

que además produzca soluciones tratables computacionalmente y viables en términos operativos para la participación efectiva de 

las VPPs en mercados eléctricos dinámicos. 

 

3. Formulación del problema 

El modelo propuesto tiene como objetivo definir el despacho óptimo en tiempo real de una Planta de Energía Virtual (VPP) 

conformada por unidades de generación convencional, fuentes renovables, sistemas de almacenamiento de energía (ESS) y cargas 

flexibles. Esta VPP opera como un agente económico dentro del mercado eléctrico en tiempo real, enfrentando incertidumbre en 

precios, demanda y disponibilidad de recursos renovables. 

 

Para enfrentar esta variabilidad, se plantea un problema de programación estocástica multiescenario. El horizonte de 

planificación se divide en periodos discretos, desde el instante actual 𝑡̂ hasta un tiempo final 𝑇. En cada periodo, la VPP ejecuta 

decisiones operativas que deben ser técnicamente viables, económicamente eficientes y robustas frente a distintos escenarios 

futuros. Estas decisiones comprenden potencias generadas, niveles de almacenamiento, demanda activada, estados de operación y 

cantidades ofrecidas en el mercado. 

 

La formulación representa de forma explícita las interacciones físicas entre nodos eléctricos y las restricciones operativas de 

los recursos, empleando un modelo de flujo de potencia en corriente directa (DC). La operación en tiempo real se encuentra 

acoplada con los compromisos adquiridos en el mercado del día anterior (DA), lo que exige coherencia entre lo programado y lo 

realmente inyectado o demandado. 

 

Como parte del desarrollo metodológico, se construye la formulación completa del modelo de despacho estocástico en tiempo 

real. Este se compone de una función objetivo (1) y de un conjunto de restricciones (2)–(24) que describen con precisión las 

condiciones técnicas, operativas y de mercado que afectan el desempeño de la VPP bajo incertidumbre. 

 

Función objetivo 

max
Ψ𝑅𝑇

∑ 𝜌𝜅 ∑ [𝜇𝜏𝜅
𝑅𝑇 ⋅ 𝑞𝜏

𝑅𝑇 ⋅ Δ𝜏 + ∑ 𝑉𝜏𝑗
𝐷

𝑗∈𝒟

⋅ 𝑑𝜏𝑗𝜅 ⋅ Δ𝜏 − ∑(𝛼𝑖 ⋅ 𝑔𝜏𝑖𝜅 ⋅ Δ𝜏 + 𝜒𝜏𝑖𝜅
↑ + 𝜒𝜏𝑖𝜅

↓ )

𝑖∈𝒢

]

𝑇

𝜏=𝑡̂𝜅∈Γ𝑅𝑇

 
(1) 

 

Sujeto a 

∑ 𝑔𝜏𝑖𝜅

𝑖∈𝒢𝒷

+ ∑ 𝑤𝜏𝑟𝜅

𝑟∈𝒲𝒷

+ ∑ 𝑒𝜏𝑠𝜅

𝑠∈ℰ𝒷

− ∑ 𝑓𝜏l𝜅

l∈ℒ:𝑜(l)=𝑏

+ ∑ 𝑓𝜏l𝜅

l∈ℒ:𝑑(l)=𝑏

= 𝑚𝜏𝑏𝜅 + ∑ 𝑑𝜏𝑗𝜅

𝑗∈𝒟𝒷

  

∀𝑏 ∈ ℬℳ ,  ∀𝜏 ≥ 𝑡̂,  ∀𝜅 

(2) 
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∑ 𝑔𝜏𝑖𝜅

𝑖∈𝒢𝒷

+ ∑ 𝑤𝜏𝑟𝜅

𝑟∈𝒲𝒷

+ ∑ 𝑒𝜏𝑠𝜅

𝑠∈ℰ𝒷

− ∑ 𝑓𝜏l𝜅

l∈ℒ:𝑜(l)=𝑏

+ ∑ 𝑓𝜏l𝜅

l:𝑑(l)=𝑏

= ∑ 𝑑𝜏𝑗𝜅

𝑗∈𝒟𝒷

  

∀𝑏 ∈ ℬ ∖ ℬℳ ,  ∀𝜏 ≥ 𝑡̂,  ∀𝜅 

(3) 

 

𝑞̅𝜏
𝐷𝐴 + 𝑞𝜏

𝑅𝑇 = ∑ 𝑚𝜏𝑏𝜅

𝑏∈ℬℳ

 ∀𝜏 ≥ 𝑡̂,  ∀𝜅 (4) 

 

𝑓𝜏l𝜅 = 𝑌l ⋅ (𝜃𝜏𝑜(l)𝜅 − 𝜃𝜏𝑑(l)𝜅) ∀𝑙 ∈ ℒ,  ∀𝜏 ≥ 𝑡̂,  ∀𝜅 (5) 

 

−𝐹l ≤ 𝑓𝜏l𝜅 ≤ 𝐹l  ∀𝑙 ∈ ℒ (6) 

 

𝜃𝜏𝑏∗𝜅 = 0 ∀𝜏, ∀𝜅 (7) 

 

−𝜋 ≤ 𝜃𝜏𝑏𝜅 ≤ 𝜋 ∀𝑏 ∈ ℬ ∖ {𝑏∗} (8) 

 

𝑄𝑉 ≤ 𝑞̅𝜏
𝐷𝐴 + 𝑞𝜏

𝑅𝑇 ≤ 𝑄
𝑉

 (9) 

 

−𝑀𝑏 ≤ 𝑚𝜏𝑏𝜅 ≤ 𝑀𝑏 ∀𝑏 ∈ ℬℳ (10) 

 

∑ 𝑑𝜏𝑗
̅̅ ̅̅

𝑡̂−1

𝜏=1

+ ∑ 𝑑𝜏𝑗𝜅

𝑇

𝜏=𝑡̂

⋅ Δ𝜏 ≥ 𝐷𝑗 ∀𝑗 ∈ 𝒟,  ∀𝜅 (11) 

 

𝐷𝜏𝑗 ≤ 𝑑𝜏𝑗𝜅 ≤ 𝐷𝜏𝑗 (12) 

 

−𝑅𝑗
↓ ⋅ Δ𝜏 ≤ 𝑑𝜏𝑗𝜅 − 𝑑𝜏−1,𝑗,𝜅 ≤ 𝑅𝑗

↑ ⋅ Δ𝜏 (13) 

 

𝐺𝑖 ⋅ 𝑢𝜏𝑖𝜅 ≤ 𝑔𝜏𝑖𝜅 ≤ 𝐺𝑖 ⋅ 𝑢𝜏𝑖𝜅 ∀𝑖 ∈ 𝒢,  ∀𝜏 ≥ 𝑡̂,  ∀𝜅 (14) 

 

−𝑆𝑖
↓ ⋅ Δ𝜏 ≤ 𝑔𝜏𝑖𝜅 − 𝑔𝜏−1,𝑖,𝜅 ≤ 𝑆𝑖

↑ ⋅ Δ𝜏 (15) 

 

𝐶𝑖 ⋅ (𝑢𝜏𝑖𝜅 − 𝑢𝜏−1,𝑖,𝜅) ≤ 𝜒𝜏𝑖𝜅
↑      ;      𝐶𝑖 ⋅ (𝑢𝜏−1,𝑖,𝜅 − 𝑢𝜏𝑖𝜅) ≤ 𝜒𝜏𝑖𝜅

↓  (16) 

 

𝜒𝜏𝑖𝜅
↑ ≥ 0 ;  𝜒𝜏𝑖𝜅

↓ ≥ 0 (17) 

 

𝑠𝜏𝑠𝜅 = 𝑠𝜏−1,𝑠,𝜅 + 𝜂𝑠
𝑐ℎ ⋅ 𝑐𝜏𝑠𝜅 ⋅ Δ𝜏 −

𝑑𝜏𝑠𝜅

𝜂𝑠
𝑑𝑖𝑠

⋅ Δ𝜏 ∀𝑠 ∈ ℰ,  ∀𝜏 ≥ 𝑡̂,  ∀𝜅 (18) 

 

𝑆𝜏𝑠 ≤ 𝑠𝜏𝑠𝜅 ≤ 𝑆𝜏𝑠 (19) 

 

0 ≤ 𝑐𝜏𝑠𝜅 ≤ 𝐶𝑠 ;  0 ≤ 𝑑𝜏𝑠𝜅 ≤ 𝐷𝑠 (20) 

 

𝑒𝜏𝑠𝜅 = 𝑑𝜏𝑠𝜅 − 𝑐𝜏𝑠𝜅 (21) 

 

0 ≤ 𝑤𝜏𝑟𝜅 ≤ 𝑊𝜏𝑟̂  ∀𝑟 ∈ 𝒲 (22) 
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0 ≤ 𝑤𝜏𝑟𝜅 ≤ 𝑊𝜏𝑟𝜅  ∀𝜏 > 𝑡̂ (23) 

 

𝑞𝜏𝜅
𝑅𝑇 ≤ 𝑞𝜏𝜅′

𝑅𝑇  si 𝜇𝜏𝜅
𝑅𝑇 ≤ 𝜇𝜏𝜅′

𝑅𝑇     ;     𝑞𝜏𝜅
𝑅𝑇 = 𝑞𝜏𝜅′

𝑅𝑇  si 𝜇𝜏𝜅
𝑅𝑇 = 𝜇𝜏𝜅′

𝑅𝑇  ∀𝜏,  ∀𝜅, 𝜅′ (24) 

 

 

La función objetivo, presentada en (1), maximiza el valor esperado del beneficio neto de la VPP en el mercado en tiempo real. 

Este beneficio se obtiene como la suma ponderada de los ingresos por ventas en el mercado spot, el valor social del suministro a 

cargas flexibles, las penalizaciones asociadas a la generación y operación de unidades convencionales, considerando tanto los 

costos de producción como los costos de arranque y parada. 

 

El equilibrio nodal de potencia en los buses con conexión al mercado se define mediante la restricción (2), que asegura que la 

generación, la descarga del almacenamiento y los flujos netos de potencia sean iguales a la demanda agregada más la energía 

inyectada al mercado. En los buses sin conexión al mercado, el balance se establece en la restricción (3), excluyendo las variables 

asociadas a la inyección comercial. 

 

La relación entre la energía ofrecida por la VPP y su compromiso en el mercado en tiempo real se establece mediante la 

restricción (4). Esta condición acopla el modelo con el despacho del mercado diario, representado por 𝑞̅𝜏
𝐷𝐴, garantizando coherencia 

entre ambos horizontes temporales. 

 

Los flujos de potencia en cada línea de la red se representan mediante una aproximación en corriente directa (DC) en la 

restricción (5), utilizando la susceptancia 𝑌l y la diferencia de ángulos nodales para calcular el flujo activo. Los límites térmicos de 

cada línea se imponen en la restricción (6), garantizando una operación segura del sistema ante cualquier escenario. El ángulo de 

referencia se fija en la ecuación (7), mientras que los ángulos restantes se limitan en la restricción (8) dentro de un rango operativo 

admisible. 

 

La restricción (9) define los límites de capacidad de la VPP en el mercado en tiempo real, vinculando el compromiso total con 

las capacidades técnicas del sistema. Además, la restricción (10) regula la magnitud de la inyección neta por bus, evitando 

desviaciones que afecten la calidad del despacho. 

 

La restricción (11) garantiza el cumplimiento de la demanda acumulada a lo largo del horizonte de planificación, asegurando 

que el requerimiento total de energía para cada carga flexible 𝐷𝑗  sea satisfecho. Las demandas individuales se limitan en la 

restricción (12) dentro de valores mínimo y máximo permitidos. En la restricción (13), se controlan las rampas de variación entre 

periodos consecutivos para preservar la estabilidad operativa del sistema. 

 

La producción de las unidades convencionales se limita en la restricción (14) según su capacidad técnica y su estado operativo 

binario. Las rampas de generación se regulan en la restricción (15), fijando límites para los incrementos o decrementos de potencia 

entre periodos. Los costos de encendido y apagado se vinculan a las variables binarias de estado mediante la restricción (16). La 

restricción (17) garantiza la no negatividad de dichas variables. 

 

La dinámica del estado de carga de las unidades de almacenamiento se modela en la restricción (18), considerando las 

eficiencias de carga y descarga. El estado de carga se mantiene dentro de límites físicos mediante la restricción (19), mientras que 

las potencias de carga y descarga se acotan en la restricción (20). La potencia neta intercambiada con la red se define en la 

restricción (21) como la diferencia entre descarga y carga. 

 

La generación renovable se restringe por su disponibilidad técnica en el primer periodo mediante la condición establecida en la 

restricción (22), y por los pronósticos de producción en los periodos siguientes según la restricción (23). Las curvas de oferta se 

representan en la restricción (24), garantizando una relación no decreciente entre el precio del mercado y la cantidad ofertada. En 

situaciones con precios idénticos, se impone igualdad en la oferta respectiva, preservando la coherencia en el comportamiento 

económico de la VPP. 

 

3.1. Modelado de incertidumbre 
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El mercado en tiempo real presenta incertidumbres inherentes vinculadas a la variabilidad del precio, la disponibilidad de 

generación renovable y la respuesta de la demanda. En el caso de una VPP, estas fuentes de incertidumbre influyen directamente 

en las decisiones operativas, lo que exige un modelado explícito dentro del proceso de optimización. Para abordar este desafío, se 

utiliza una formulación basada en escenarios discretos, donde cada escenario representa una trayectoria posible del sistema, con 

probabilidades asociadas que permiten calcular los costos esperados del despacho. 

 

El conjunto de escenarios discretos se denota como Γ𝑅𝑇 = {𝛾1, 𝛾2, 𝛾3, 𝛾4}, donde cada escenario 𝛾𝑘 ∈ Γ𝑅𝑇 se asocia a una 

probabilidad 𝜌𝑘 de manera que cumple con 25. 

 

∑ 𝜌𝑘

𝑘

= 1 (25) 

 

En estos escenarios modelan variaciones en el precio del mercado en tiempo real  𝜇𝜏𝜅
𝑅𝑇 y en la disponibilidad anticipada de 

potencia renovable 𝑤𝜏𝑟𝜅, particularmente en los periodos 𝜏 = 2 y 𝜏 = 3. La Tabla 1 presenta los valores definidos para cada 

escenario. Por ejemplo, el escenario 𝛾1 considera precios de 59 y 29 $/MWh en los periodos 2 y 3, respectivamente, con una 

disponibilidad renovable de 3 MW y una probabilidad del 30 %. En contraste, el escenario 𝛾4 incluye precios más elevados (62 y 

31 $/MWh) y una menor disponibilidad renovable (2 MW), con una probabilidad del 20 %. 

 

Tabla 1 

Probabilidad de escenarios 

Escenario 
𝝁𝝉

𝑹𝑻[$/𝑴𝑾𝒉] 𝒘𝝉𝒓𝜿
𝑹𝑨 [𝑴𝑾] 

Probabilidad 
2 3 3 

𝛾1 59 29 3 0,3 

𝛾2 59 29 2 0,2 

𝛾3 62 31 3 0,3 

𝛾4 62 31 2 0,2 

 

Los escenarios definidos se integran directamente al modelo mediante índices dependientes de 𝜅. Cada probabilidad 𝜌𝑘  se 

asigna de forma explícita, sin recurrir a procesos probabilísticos como el muestreo o técnicas especializadas. Esta estructura 

determinista permite conservar la trazabilidad del modelo y controlar la complejidad computacional. 

 

El comportamiento del sistema ante cada escenario se evalúa utilizando una topología de tres nodos, representada en la Figura 

1. El nodo 1 se conecta a la microred principal (MG). En el nodo 2 se ubican una unidad de generación convencional y una carga 

flexible D1. El nodo 3 incorpora una fuente de generación renovable, un sistema de almacenamiento de energía y una segunda 

carga flexible D2. 

 

 
Fig. 1.  

Fig. 1. Topología de evaluación. 

 

Gen L1

MG PH BAT L2

1

2

3
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Las condiciones operativas del modelo se sintetizan en las Tablas 2 a 5. La Tabla 2 contiene los parámetros de las líneas, 

asimismo, las cargas flexibles D1 y D2, descritas en la Tabla 3, presentan restricciones asociadas a utilidad, límites de potencia y 

rampas de consumo. La Tabla 4 especifica las características de la unidad de generación convencional, con una capacidad máxima 

de 20 MW, un costo de operación de 45 $/MWh y un costo de arranque de 5 $. La Tabla 5 resume los parámetros del sistema de 

almacenamiento, el cual opera de forma bidireccional hasta 10 MW, con una eficiencia del 90 % tanto en carga como en descarga. 

 

Tabla 2 

Datos de las líneas del sistema de evaluación. 

Línea Desde Hacia Susceptancia. Capacitancia. 

1 1 2 200 50 

2 1 3 200 50 

3 2 3 200 50 

 

Tabla 3 

Datos de las demandas flexibles del sistema de evaluación. 

Parámetro Demanda 1 Demanda2 

Consumo mínimo de energía 30 MWh 50 MWh 

Carga máxima de potencia en los 

períodos 1,2,3 
20-20-10 MW 30-30-15 MW 

Carga mínima de potencia en los 

períodos 1,2,3 
0-0-0 MW 5,5,5 MW 

Utilidad en los períodos 1,2,3 40-50-40 $/MWh 50-60-50 $/MWh 

Límite de aumento 15 MW/h 25 MW/h 

Límite de decremento 15 MW/h 25 MW/h 

Carga de potencia inicial 10 MW 20 MW 

 

Tabla 4 

Datos de la generación convencional del sistema de evaluación. 

Parámetro Cantidad 

Costo variable de producción $45/MWh 

Costo de O&M $10/h 

Límite máximo de producción de energía 20MW 

Límite mínimo de producción de energía 0MW 

Límite de rampa de subida 
20MW/h 

 

Límite de rampa de bajada 20MW/h 

Estado inicial Apagado 

Producción de energía inicial 0MW 

 

Tabla 5 

Datos de la unidad de almacenamiento del sistema de evaluación. 

Parámetro Cantidad 

Potencia máxima de carga 10MW 

Potencia máxima de descarga 10MW 

Nivel máximo de energía 10MWh 

Nivel mínimo de energía 5MWh 

Nivel inicial de energía 5MWh 

Eficiencia de carga 0.9 

Eficiencia de descarga 0.9 
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Por último, se presenta el algoritmo que permite realizar el despacho económico en tiempo real, considerando incertidumbre. 
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Aqui, 

 

𝜏 Índice de tiempo dentro del horizonte de programación 

𝑡̂ Tiempo actual de decisión en esquema rolling 

𝜅 Índice de escenario estocástico 

Γ𝑅𝑇 Conjunto de escenarios estocásticos del mercado en tiempo real 

𝜌𝜅 Probabilidad del escenario estocástico 

𝑞𝜏
𝑅𝑇 Potencia ofrecida en el mercado en tiempo real 

𝜇𝜏𝜅
𝑅𝑇 Precio del mercado en tiempo real por escenario y tiempo 

𝑞̅𝜏
𝐷𝐴 Potencia comprometida previamente en el mercado del día anterior (DA) 

𝑉𝜏𝑗
𝐷 Utilidad por unidad de demanda abastecida 

𝑑𝜏𝑗𝜅 Potencia abastecida a la demanda flexible j 

𝐷𝑗 Energía mínima total requerida por la demanda j 

𝐷𝜏𝑗 , 𝐷𝜏𝑗 Límite inferior y superior de demanda por periodo 

𝑅𝑗
↓, 𝑅𝑗

↑ Rampas máximas de disminución/aumento de demanda 

𝑔𝜏𝑖𝜅 Potencia generada por unidad convencional i 

𝑢𝜏𝑖𝜅 Variable binaria de estado ON/OFF de unidad i 

𝜒𝜏𝑖𝜅
↑ , 𝜒𝜏𝑖𝜅

↓  Costos de arranque y parada 

𝛼𝑖 Costo variable de generación de unidad i 

𝐶𝑖 Costo de arranque/parada de unidad i 

𝐺𝑖 , 𝐺𝑖 Potencia mínima y máxima de unidad convencional i 

𝑆𝑖
↓, 𝑆𝑖

↑ Rampas de disminución/aumento de generación convencional 

𝑠𝜏𝑠𝜅 Energía almacenada en sistema de almacenamiento s 
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𝑐𝜏𝑠𝜅 Potencia de carga del almacenamiento s 

𝑑𝜏𝑠𝜅 Potencia de descarga del almacenamiento s 

𝑒𝜏𝑠𝜅 Potencia neta del almacenamiento (descarga – carga) 

𝜂𝑠
𝑐ℎ, 𝜂𝑠

𝑑𝑖𝑠 Eficiencias de carga y descarga del almacenamiento 

𝑆𝜏𝑠 , 𝑆𝜏𝑠 Capacidad mínima y máxima de energía almacenada 

𝐶𝑠, 𝐷𝑠 Potencias máximas de carga y descarga del sistema s 

𝑤𝜏𝑟𝜅 Potencia generada por unidad renovable r 

𝑊𝜏𝑟̂ , 𝑊𝜏𝑟𝜅 Límite de potencia renovable disponible por escenario 

𝑚𝜏𝑏𝜅 Potencia intercambiada entre nodo b y la red principal 

𝑓𝜏ℓ𝜅 Flujo de potencia en línea 𝑙 
𝑌ℓ Susceptancia de la línea 𝑙 

𝐹l Límite térmico de la línea 𝑙 

𝜃𝜏𝑏𝜅 Ángulo de fase en el nodo b 

𝒟, 𝐺, 𝑊, 𝐸 Conjuntos de demanda, generación convencional, renovable, almacenamiento 

𝐿, 𝐵, 𝐵𝑀 Conjuntos de líneas, nodos totales y nodos conectados a la red principal  

 

4. Análisis de Resultados 

 

Con el fin de validar la eficacia del modelo de despacho estocástico en tiempo real, se realizó un estudio sobre una red de 

referencia compuesta por tres nodos interconectados. Esta configuración integra una unidad de generación térmica con un límite 

de 20 MW, recursos renovables con disponibilidad estocástica, un sistema de almacenamiento BESS con capacidad bidireccional 

de 10 MW y eficiencia del 90 %, y dos cargas flexibles sujetas a restricciones de rampa y utilidad variable por periodo. La topología 

considera tres líneas de transmisión con susceptancia uniforme de 200 pu, representando una red balanceada. 

 

El horizonte de simulación abarca 24 horas con paso horario. Se consideran dos escenarios operativos: NO_VPP, donde los 

recursos funcionan de forma aislada y sin coordinación agregada; y WITH_VPP, en el que los recursos se optimizan mediante el 

modelo estocástico formulado en la Sección 3. Las condiciones operativas se especifican en las Tablas 2 a 5. La incertidumbre se 

representa mediante cuatro escenarios discretos, cada uno con probabilidades asignadas explícitamente, que afectan los precios 

spot y la disponibilidad renovable. 

 

Las Figuras 2 y 3 muestran la producción y el consumo energético del sistema bajo ambos escenarios. En el caso NO_VPP 

(Figura 2), se identifica una operación pasiva, con generación convencional constante en 20 MW durante la mayor parte del 

horizonte. La generación renovable permanece subutilizada en periodos de baja demanda. El sistema BESS opera de forma puntual, 

descargando entre las horas 4–8 y cargando entre 8–15, sin evidencia de una estrategia de arbitraje energético. Las adquisiciones 

desde el mercado son nulas. 
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Fig. 2 Blance de energía – NO VPP 

 

En contraste, el escenario WITH_VPP (Figura 3) evidencia una coordinación intertemporal considerablemente más eficiente. 

El modelo anticipa la alta disponibilidad renovable prevista en los escenarios priorizando su despacho entre las horas 2 y 11. Esta 

mayor integración se refuerza con una estrategia activa del sistema BESS, que realiza carga durante las horas valle (1–6) y descarga 

en los picos de demanda (7–9 y 17–21), aumentando las compras al mercado hasta en un 62 %. Asimismo, se registran inyecciones 

de energía durante los periodos de sobreoferta, lo que demuestra una gestión proactiva de los recursos distribuidos. Este 

comportamiento es resultado directo de la formulación multiescenario, que orienta las decisiones actuales según beneficios 

esperados bajo condiciones de incertidumbre. 

 
Fig. 3 Blance de energía – WITH VPP 

 

 

La Figura 4 presenta el despacho de la unidad convencional u3 bajo el esquema WITH_VPP, incluyendo el valor medio 

esperado junto con los despachos individuales por escenario g. El modelo anticipa tempranamente la necesidad de generación 

firme a partir de la hora 7, alcanzando su límite superior de 20 MW en pocos intervalos. Las bandas de variabilidad (±1σ) 

permanecen estrechas, excepto en la hora 15, donde se registra una dispersión máxima de 3.8 MW, correspondiente a escenarios 

con baja demanda y alta generación renovable. 
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Fig. 4 Despacho estocástico de la unidad térmica u3 – WITH_VPP 

 

Este comportamiento se explica por la función objetivo (1), que penaliza tanto los costos operativos como los riesgos de 

subdespacho ante escenarios adversos. El modelo considera explícitamente las restricciones de rampa (restricción 15) y los costos 

de arranque (restricción 16), evitando decisiones de corto plazo que comprometan la viabilidad técnica. En consecuencia, la unidad 

u3 anticipa su operación para garantizar cobertura ante posibles reducciones en la generación renovable. Esta estrategia de 

despacho refleja una respuesta robusta frente a la incertidumbre, al minimizar desviaciones entre escenarios sin deteriorar la 

eficiencia económica. 

 

La Figura 5 muestra los flujos de potencia en las líneas L1–L3 bajo ambos esquemas operativos. En el escenario NO_VPP, los 

flujos permanecen prácticamente constantes, sin adaptación ante cambios en la carga o la generación. Esta rigidez se atribuye a la 

falta de coordinación entre nodos, lo que restringe el aprovechamiento eficiente de la infraestructura de transmisión. En cambio, 

el esquema WITH_VPP exhibe una operación más flexible, con flujos que varían en el tiempo e incluso invierten su dirección, 

como en la línea L1 durante la hora 11. Este comportamiento evidencia una mayor capacidad para redistribuir potencia activa de 

forma dinámica. 

 

 
Fig. 5 Flujos de potencia comparados – Líneas L1, L2 y L3 

 

Este comportamiento se debe a la activación de decisiones de almacenamiento y gestión de demanda en buses distintos. La 

formulación basada en flujo de potencia DC (restricción 5) permite modular los ángulos de voltaje, ajustando los flujos de potencia 
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según las diferencias nodales. En la Figura 6 se observa que los ángulos en los buses b2 y b3 presentan oscilaciones suaves y 

coordinadas bajo el esquema WITH_VPP, mientras que permanecen prácticamente constantes en NO_VPP. Aunque la variación 

angular es pequeña (<0.001 rad), resulta operativamente relevante, ya que indica un uso eficiente de la red y mayor capacidad de 

adaptación ante condiciones dinámicas. 

 

 
Fig. 6 Comparación de ángulos nodales – Buses b1, b2 y b3 

 

 

La Figura 7 sintetiza el efecto global de ambos esquemas sobre el mercado y la operación del sistema. En el escenario NO_VPP, 

el sistema se mantiene pasivo, sin capacidad de participar en transacciones comerciales. En cambio, el esquema WITH_VPP 

presenta doce horas con ventas netas y doce con compras estratégicas. El balance energético mejora de –128 MWh a +46 MWh, 

acompañado por un aumento del 74 % en la utilización combinada del BESS y la demanda flexible. Asimismo, se reduce la 

variabilidad operativa. 

 

 
Fig. 7 Potencia negociada, balance energético y KPIs operativos. 

 

La Figura 8 profundiza en los indicadores de coherencia operativa. El desbalance entre la programación del día anterior (PDA) 

y la operación en tiempo real (PRT) se reduce en un 78 % bajo el esquema WITH_VPP, pasando de picos de ±130 MW a solo 

±28 MW. Este resultado evidencia una alineación efectiva entre los compromisos asumidos y la energía realmente despachada, 
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atribuible a la capacidad del modelo para anticipar condiciones futuras mediante la resolución multiescenario. Asimismo, la 

variabilidad del PRT disminuye en un 46 %, lo que mejora la estabilidad de inyección.  

 

 
Fig. 8 Comparación PDA, PRT, desbalances y desempeño por escenario. 

 

5. Conclusiones 

 La VPP presenta un ajuste de sus estrategias de oferta y demanda que es cohesivo con los cambios en los precios y en la 

capacidad de generación. Esto se pone de manifiesto en su comportamiento en función de los periodos y de los escenarios, ya que 

en los periodos en los que el precio es alto incrementa su oferta, y en los casos que valor del precio es bajo se retrae de la actividad 

en el mercado. Esta modelo adaptable habilita a la VPP a realizar sus operaciones y maximizar sus retornos además de reducir 

pérdidas. 

 El almacenado en la unidad de almacenamiento (u5) permite controlar la cantidad de eficaz que posee el VPP y que puede ser 

modificada dependiendo de las variaciones en oferta y demanda. Al inyectar o almacenar electricidad en base a la situación de 

mercado, la unidad de almacenamiento sirve para “alisar” el balance energético en términos tan literales con el fin de mejorar la 

operación y aumentar las ganancias netas del VPP. 

 A pesar de enfrentar escenarios desfavorables, como la compra de energía a precios altos en el tercer período, el VPP logra 

mantener una utilidad positiva en cada período de despacho. Este resultado demuestra una gestión financiera sólida que permite a la 

VPP adaptarse a contextos de volatilidad, optimizando ingresos en los periodos favorables y minimizando pérdidas en condiciones 

adversas. Esta eficiencia contribuye a la sostenibilidad de la VPP en mercados energéticos dinámicos y competitivos. 

 La generación renovable representada por la unidad estocástica (u4) aumenta el volumen de energía disponible, lo que afecta 

el comportamiento del VPP en los horarios: la disponibilidad de generación es variable. El ajuste ofrece a la VPP la opción de 

modificar la demanda o la necesidad de respaldo y almacenamiento en respuesta a sus responsabilidades en el mercado. Esta 

perspectiva hace evidente la importancia de la necesidad de integrar fuentes de generación flexibles, así como un sistema de 

almacenamiento robusto para hacer frente a la incertidumbre inherente asociada a la generación renovable y garantizar un desempeño 

confiable del mercado en tiempo real. 

 El estudio demuestra que el modelo de programación estocástica propuesto facilita a las plantas de energía virtuales adaptar su 

oferta y demanda en tiempo real en conformidad con las fluctuaciones de precios y disponibilidad de recursos. Esto valida la 

realización del objetivo general de definir un despacho económico óptimo en los mercados energéticos, que busca maximizar los 

ingresos durante momentos favorables y minimizar las pérdidas en condiciones desfavorables. 

 Se resalta la importancia de las rampas y límites de capacidad de cada unidad del VPP, tal como estaba planteado en el primer 

objetivo específico. Por otra parte, la dinámica de la demanda y de la generación en cada escenario evidenció cómo estas limitaciones 
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son efectivas para controlar la oferta y la demanda. La acumulación de energía y la generación renovable facilitaron el balance de la 

red en particular de manera que se aseguró la capacidad de la VPP de ser estable y flexible en un entorno cambiante. 

 La implementación del modelo en GAMS© con datos en tiempo real permitió una toma de decisiones efectiva para el VPP, 

satisfaciendo así el segundo y tercer objetivo específicos. El modelo permitió el ajuste constante de configuraciones a la variabilidad 

del mercado a través de las estrategias de precio y disponibilidad de generación. Esto fue notable en la estrategia de oferta de precios 

donde el precio se variaba en cada período con el fin de maximizar la utilidad neta y, en el proceso, mantener la viabilidad económica 

de la operación del VPP en un mercado energético competitivo. 
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