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Resumen—Este articulo plantea el desarrollo de un
esquema de optimizacion para la energia eléctrica que se
genera y gestiona en una micro-red eléctrica inteligente, tal
que se minimice el costo asociado a la compra de energia
proveniente de la red eléctrica nacional y a la vez se maximicen
las utilidades asociadas a la venta de la energia generada
hacia la red eléctrica nacional. Sin perdida de generalidad, la
micro-red esta integrada por una fuente renovable basada en
energia eélica, un elemento de almacenamiento de energia,
una carga y la interconexion con la red eléctrica nacional;
esto constituye un esquema de generacion de energia que
permite representar el funcionamiento de una micro-red
eléctrica basada en fuentes renovables asi como el esquema de
gestion de la misma considerando algoritmos de optimizacion,
mercadeo y pronostico con el fin de lograr un uso eficiente
de la energia generada y/o almacenada en la micro-red.

Palabras clave: Optimizacion de una micro-red eléctrica,
pronostico de series de tiempo, energias renovables.

I. INTRODUCCION

En este articulo se propone un esquema de optimizacion
para una micro-red eléctrica basado en el prondstico de
series de tiempo, como son demanda de energia eléctri-
ca, precios de la energia eléctrica y el prondstico de la
energia edlica a generarse en una micro-red eléctrica. La
realizacién del prondstico es realizada mediante técnicas
para el modelado de series de tiempo, como son el Mo-
delo Autoregresivo Integrado de Media Movil (ARIMA,
acrénimo del inglés Autoregressive Integrated Moving Ave-
rage) (Kedem, 1994; Hydeman y Khandakar, 2008; Falk,
2006; Box y Jenkins, 2008) y el Suavizado Exponencial
(Brown’s, 1956; Hyndman et al., 2002; Taylor, 2003).

Dado que en general las fuentes renovables son de natu-
raleza intermitente, se propone el algoritmo de optimizacion
con la intencién de tener un mecanismo automatizado que
gestione la energia en una micro-red eléctrica tal que siem-
pre se mantenga alimentada una determinada carga en la
micro-red, se almacene o se extraiga energia de un elemento
de almacenamiento, o bien, se compre o venda energia

eléctrica a la red eléctrica nacional de acuerdo a los precios
de compra-venta y a la informacion pronosticada. Uno
de los principales objetivos de la optimizacién es obtener
la maxima utilidad por la venta de energia generada o
almacenada, lo cual ha de lograrse a partir de la informacién
pronosticada.

El concepto de micro-red (Lasseter, 2002; Majumder,
2010; Chowdhury et al., 2009; Momoh, 2012) asume un
grupo de cargas y micro-fuentes que operan como un
Unico sistema controlable que proporciona energia a un
area local. La micro-red puede ser vista como una célula
controlada del sistema de potencia disefiada para satisfacer
sus necesidades especiales, tales como, mejorar la seguridad
local, reducir las pérdidas de conexidn, soportar tensiones
locales, corregir la caida de tensién o proporcionar fuentes
de alimentacién ininterrumpida, etc.; ademds, la micro-
red podria tener la capacidad de responder en cuestion
de segundos para cumplir con necesidades del sistema de
transmisién como compensacién de voltaje, absorcién o
suministro de armoénicos, entre otras.

La micro-red que se plantea en este trabajo utilizara con-
vertidores electrénicos de potencia para lograr las tareas
de intercambio de energia, la interconexién entre los dis-
positivos de carga, de generacién y de almacenamiento.
Los convertidores de potencia son capaces de adaptar la
tension de un puerto de salida o magnitudes de corriente a
un valor deseado o valor de referencia. Similar al trabajo
de (Sanchez-Squella er al., 2010; Duindam et al., 2009),
en este articulo se propone que el valor de referencia para
los convertidores electronicos sea la potencia eléctrica a
ser gestionada, la cual es determinada por el algoritmo de
optimizacién que se propone.

La organizacién de este articulo se describe de la manera
siguiente. La Seccién II describe los componentes de la
micro-red eléctrica inteligente a la cual se desea optimizar
su operacién. En la Seccién III se presentan las diferentes
herramientas utilizadas para la realizacién de la prediccion



(prondstico) para la demanda de energia eléctrica, los pre-
cios de la energia eléctrica y generacién de energia edlica.
La Seccién IV presenta el esquema de optimizacién para
la micro-red en funcién de los resultados derivados del
proceso de prediccién. La presentacion y descripcion de
los resultados de la optimizacién y operacién de la micro-
red se discuten en la Seccién V. Finalmente la Seccién VI
presenta conclusiones de este trabajo.

II. COMPONENTES DE LA MICRO-RED INTELIGENTE

Esta seccién describe los componentes eléctricos que
integran la micro-red inteligente, entre los cuales se tiene
generacion eléctrica a partir de energia edlica, elementos de
almacenamiento de energia, consumo de energia mediante
cargas y la energia desde/hacia la red eléctrica nacional. Se
propone una micro-red eléctrica con una capacidad de 1
kW de generacién y un consumo por una carga de 900 W,
la cual es la potencia promedio que se podria consumir en
una casa habitacion, donde se instalaria la micro-red.

II-A.  Energia Edlica

Es conocido que es posible convertir la energia del viento
a energia eléctrica mediante generadores eléctricos (Burton
et al., 2001). La potencia mecdanica de un generador eélico
Py m, 1 en el instante k estd definida como

0, v < vy 0 vy < vy
1
PWm,k: 5 ppAvg, v < v < U2 (1)
Py, ws v < v < v3

donde C,, es el coeficiente de potencia que relaciona la
cantidad de energia edlica que se transfiere al generador
eléctrico. En la prictica, este coeficiente toma valores de
entre 0,25 y 0,45 (Burton et al., 2001). El pardmetro p es
la densidad del aire con valor aproximado a 1,225 kg/ m3,
A es el drea en m? de barrido realizado por las hélices
del aero generador y vy, es la velocidad del viento en m/s
en el instante k; v es la velocidad minima del viento
para que se inicie a generar energia, vs es la velocidad
nominal del viento para la generacién de energia y vs es
la maxima velocidad del viento permitida por el generador
de acuerdo a su construccién y capacidad de generacion.
Para un determinado lugar donde la velocidad promedio del
viento es de vprom €n m /s, se tiene que aproximadamente
v = O;varom’ V2 = 1;5'Uprom - 1;75Upro7n y vs =
3 Uprom (Burton et al., 2001).

Finalmente, considerando que la potencia mecdnica
Py 1 se puede convertir a potencia eléctrica Py ;, me-
diante un generador (con una eficiencia 7)), se tiene que

Py i =1 Pwm, k- )

II-B.  Elemento de Almacenamiento de Energia

Para fines ilustrativos de este articulo, la potencia consi-
derada por el elemento de almacenamiento es la siguiente

P < Pp < Ppt 3

Brax max
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donde Pp j es la potencia extraida o suministrada al
elemento de almacenamiento en el instante &, PB;M es
la maxima potencia entregada por elemento de almacena-
miento y Pp+ es la maxima potencia cuando se estd al-
macenando la energia. El elemento de almacenamiento
puede ser un banco de baterias, celdas de combustible,
supercapacitores, una combinacién de los anteriores, etc.
Por facilidad, este articulo considera que se puede extraer
o almacenar una gran cantidad de energia del elemento de
almacenamiento. En trabajos futuros se tomard en cuenta la
capacidad y la dindmica del elemento de almacenamiento,
no siendo tomada en este trabajo para facilitar la solucién
del modelo de optimizacién.

II-C. Cargas Eléctricas en la Micro-red

Para fines de andlisis y aplicabilidad del algoritmo de
optimizacién en este articulo, el consumo energético debido
a las diferentes cargas conectadas a la micro-red se puede
representar de forma general como

Pr,

min

<Prr<Pr.. 4

donde Pr, j es la potencia de la carga en el instante k,
Py, .. esla minima potencia entregada a la carga y Pr,
es la maxima potencia entregada a la carga.

max

II-D. Energia de la Red Eléctrica Nacional

Por facilidad de andlisis y disefio, este articulo considera
que se puede consumir o suministrar tanta energia como
se requiera para abastecer la carga de la micro-red, o
bien la que se pueda generar para ser inyectada a la red
eléctrica nacional, esta suposicién se hace ya que la micro-
red planteada es de baja potencia y no representa una carga
significativa hacia la red electrica nacional, por lo tanto, la
restriccion para la potencia extraida o suministrada a la red
eléctrica nacional estd dada como

Po- < Pg < Pyt (5

max max

donde Pg i es la potencia en el instante k, y para fines
practicos, P ~ es la maxima potencia que se puede
generar en la micro-red e inyectar a la red eléctrica nacional,
mientras que P+ —es la maxima potencia que se puede

extraer de la red eléctrica nacional y estard en funcién de
la carga instalada en la micro-red eléctrica.

III. PRONOSTICO DE SERIES DE TIEMPO
III-A.  Descripcion de Series de Tiempo

Hoy en dia diversas instituciones requieren conocer el
comportamiento futuro de ciertos fenémenos con el fin de
planificar y prever sus recursos. La planificacién racional
exige prever los sucesos del futuro que probablemente
vayan a ocurrir basdndose en lo que ha ocurrido en el
pasado. La técnica mds importante para hacer inferencias
sobre el futuro con base en lo ocurrido en el pasado, es
el andlisis de series de tiempo. Uno de los problemas que
intenta resolver las series de tiempo es el de prediccion,
esto es dado una serie Y7, Ys, ..., Y; los objetivos de interés
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son describir el comportamiento de la serie, investigar el
mecanismo generador y obtener prondsticos de valores
futuros con el fin de ayudar a tomar decisiones que tienen
consecuencias importantes. En general, se trabaja con series
de tiempo en cualquier caso en que intentemos ajustar un
modelo tedrico que nos permita hacer predicciones sobre
el comportamiento futuro de un proceso. En esta seccién
se dard una descripcion general de lo que son las series de
tiempo y las técnicas para realizar prondstico sobre ellas,
en seguida se dan las siguientes definiciones.

Definicion 1 (Series de tiempo): Una serie de tiempo

denotada por Y7, Yo, ..., Y; es una familia de variables alea-
torias, observaciones o mediciones ordenadas de acuerdo a
una unidad de tiempo ¢ (Kedem, 1994).
Los modelos para andlisis de series de tiempo estdn de-
finidos generalmente por tres componentes: Tendencia T3,
Componente Estacional S; y Componente Aleatoria €;, esta
ultima componente se considera como un proceso estocasti-
co, que se definen como una familia de variables aleatorias
clasificadas mediante un pardmetro ¢t. Estas componentes se
definen como:

Definicion 2 (Tendencia): Es una funcién 7; que descri-
be la evolucidn lenta y a largo plazo del nivel medio de la
serie (Falk, 2006).

Definicion 3 (Componente estacional): La componente
estacional S; es la tendencia de los datos de las series de
tiempo para presentar un comportamiento que se repite cada
L periodos. (Kalekar, ,2004).

Definicion 4 (Componente aleatoria): La componente
aleatoria ¢, son aquellos movimientos que no muestran un
caracter periddico reconocible; se consideran aleatorios o
producidos por causas no previsibles y se supone que son
independientes entre si, siendo su media cero y varianza
o? (Papoulis, 1991; Astrom, 1970).

Se pueden considerar dos principales modelos para des-
cribir una serie de tiempo: el Modelo Aditivo y el Modelo
Multiplicativo.

El Modelo Aditivo parte de la hipétesis de que el valor
de la serie de tiempo estd compuesto por la adicién de las
tres componentes

K:Tt+st+5t- (6)

Mientras que el Modelo Multiplicativo, considera que el
valor de la serie de tiempo estd compuesto por la multipli-
cacion de las tres componentes

Y't = TtStst. (7)

El andlisis para realizar prondstico consiste comunmente
en modelar y estimar 73 y S; y luego extraerlas de Y;
para obtener &; = Y; — ’f’t — S’t. La serie resultante &; se
modela y se estima para finalmente reconstruir Y; a partir
de la estimacion Y} = Tt + S’t + €4, y poder realizar el
prondstico de la serie como YT+h = THh + 5’T+h +ET4hs
utilizando la informacién previa disponible Yi,...,Yr,
donde h =1,2,...,m, con m el nimero de observaciones
a pronosticar.
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A continuacién se describen dos técnicas para realizar
prondstico: Modelo Autorregresivo Integrado de Media Mo-
vil (ARIMA) y Suavizado Exponencial (ETS) .

III-B. Modelos para Prondstico

III-B.1. ARIMA: A finales de 1960, Box y Jenkins
desarrollaron la metodologia ARIMA de series de tiempo a
partir de modelos de pardmetros finitos. Un modelo autore-
gresivo integrado de media movil es un modelo estadistico
que utiliza variaciones y regresiones de datos estadisticos
con el fin de utilizar los datos histéricos de una serie para
predecir valores futuros de ésta.

Un modelo ARIMA se suele expresar como
ARIMA(p, d,q), donde los pardmetros p, d y g son
nimeros enteros no negativos que indican el orden de los
distintos componentes del modelo, tales como componente
autoregresiva, integrada y de media moévil, respectivamente.

El modelo ARIMA puede generalizarse aun mds para
considerar el efecto de la estacionalidad. En ese caso, se
habla de un modelo SARIMA(p,d, q) (P, D,Q), (acroni-
mo del inglés Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average), el cual estd definido como (Hydeman y Khanda-
kar, 2008)

(B¢ (B)(1- B)” (1 - B)'Y, = ©/(B*)0(B)

®)
donde ® (B*) es el polinomio correspondiente a la parte
autorregresiva (AR) de orden P, O (B®) es el polinomio
correspondiente a la parte de medias méviles (MA) de
orden @, ¢ (B) es el polinomio correspondiente a la parte
autoregresiva (AR) de orden p y 6 (B) es el polinomio
correspondiente a la parte de medias mdéviles (MA) de
orden ¢, d es el nimero de diferenciaciéon para que la
serie sea estacionaria, DD es el namero de diferenciacion
estacional para que la serie sea estacionaria, B es el
operador de corrimiento en el tiempo (B7Y; = BY;_j)y s
es la frecuencia estacional (Cortez-Osorio, 2008) .

III-B.2.  Suavizado Exponencial: El Suavizado Expo-
nencial lo planteo Robert G. Brown’s (Brown’s, 1956).
Aunque los métodos de suavizacién exponencial han exis-
tido desde la década de 1950, un marco de modelado que
incorpora los procedimientos de selecciéon del modelo no
fue desarrollado hasta hace relativamente poco (Hyndman et
al., 2002)(Taylor, 2003). El suavizado exponencial se suele
expresar como ET'S, donde las tres letras hacen referencia
a tres componentes: error, tendencia y estacionalidad. La
notaciéon ET'S (-, -, -) es usada para representar el modelo
de una serie de tiempo, ademas que describe el tipo para
los componentes del modelo (Gardner, 2005), por ejem-
plo, ETS (A, N, A) se refiere a un modelo con errores
aditivos (denotado por la A en el modelo), sin tendencia
(denotado por N) y estacionalidad aditiva (denotada por
A).

La suavizacién exponencial es una técnica de prondstico
de series de tiempo que pondera los datos histdricos expo-
nencialmente para que los datos més recientes puedan tener
mayor peso sobre los datos previos.
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III-C. Prondsticos de Demanda, Costos y Energia Edlica

En este articulo los modelos de series que se utilizaron
fueron determinados automéaticamente por el software R, el
cual es un software libre (R Development Core Team, n.d.),
de cddigo abierto, para programacién orientada a objetos
y dedicado a cémputos estadisticos y financieros. Este
paquete cuenta con varias librerfas para diferentes tipos
de aplicaciones, para el caso de prondstico se utilizé la
libreria forecast, la cual tiene implementado dos algorit-
mos de prediccién automdtica: el ARIMA y el algoritmo
de suavizado exponencial. De hecho, este ultimo modelo
permite una representaciéon en espacio de estado, mismo
que puede ser utilizado para andlisis de convergencia. Estos
modelos matemadticos que describen el comportamiento de
las series de tiempo utilizadas y que son determinados
automaticamente por el software, serdn introducidos en el
esquema de optimizacion.

Para las diferentes series de tiempo se realizé un prondsti-
co a 24 horas hacia adelante a partir de informacién
previa tomada cada hora durante varios dias, ya que se
considera que con esta informacion es suficiente para que
el algoritmo de optimizacién decida en que momento y en
que cantidad se almacene o sustraiga energia del elemento
de almacenamiento, asi como extraer o inyectar energia de
la red eléctrica nacional.

III-C.1. Prondstico de la Demanda Eléctrica: La serie
de tiempo correspondiente a la demanda de energia eléctrica
en la ciudad de New York, USA, durante el periodo de
enero del 2008 a febrero 2013 fue obtenida de (PIM
Interconnection, n.d.), cuyos datos fueron tomados cada
hora. Con fines ilustrativos, en este articulo la serie de la
demanda de New York es escalada para cumplir con las
especificaciones de capacidad de demanda de 900 W para
la micro-red que se propone. Utilizando el Software R, se
desarroll6 el programa para obtener de manera automéatica
los modelos ARIM Ay ET'S utilizando los datos histéricos
de los primeros 10 dias. Los modelos obtenidos ARIMA y
ETS, con su respectivo error tomado como la raiz cuadrada
del error cuadriatico medio (RMSE, acrénimo del ingles
Root-Mean-Square-Error), resultaron como

ARIMA(1,1,0)(2,0,2)24 con
ETS(A,N,A) con

RMSE = 9,21323
RMSE = 11,7064.

Por lo tanto, se decidi6 utilizar el modelo ARIM A ya que
tiene el menor error RMSFE. El resultado del prondstico
se puede observar en la Figura 1. Note que la parte
sombreada es el drea de confianza donde se puede encontrar
el prondstico.

III-C.2. Prondstico de Precios: La serie de los precios
fue tomada de (PJM Interconnection, n.d.), cuyos datos
corresponden a los precios de compra de la energia eléctrica
en la ciudad de New York durante el periodo de enero del
2008 a febrero del 2013. Los datos fueron tomados cada
hora. Utilizando el Software R, se desarrolld el programa
para obtener de manera automatica los modelos ARIM A
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Demanda de la Potencia Eléctrica
ARIMA(1,1,0)(2,0,2)[24]

1000

Watts
800

600

2 3 5 8 10 2
Dias

Figura 1. Pronéstico de la demanda eléctrica (Con linea discontinua se

muestra la serie real. Con linea continua se muestra el prondstico de la
serie).

y ET'S utilizando los datos histéricos de los primero 10
dias. Los modelos obtenidos y sus errores son

ARIMA(4,1,2)(2,0,0)24 con
ETS(A,N,A) con

RMSE = 20,94120
RMSE =19,42686.

Por lo tanto, se elige el modelo ET'S ya que es el que tiene
el menor error RM SE. El resultado del prondstico se puede
observar en la Figura2. Note que la parte sombreada es el
area de confianza donde se puede encontrar el prondstico.

Precios—Compra de la Energia Eléctrica
ETS(A,N,A)[24]

200

Precios
100

0

-100

2 3 5 8 10 2
Dias

Figura 2. Prondstico de los precios de compra de la energia eléctrica (Con
linea discontinua se muestra la serie real. Con linea solida el prondstico
de la serie).

Por otro lado, en el esquema de optimizacién desarrollado
en la Secciéon IV, se toma en cuenta la serie que corres-
ponderia a los precios por venta de energia de la micro-red
hacia la red eléctrica nacional. Con fines de analisis, en este
articulo se considera que los precios de venta de energia es
10 % menor que los precios de compra. Por tanto, la serie
de precios de venta de energia se obtiene a partir la serie de
precios de compra escalada por un factor de 0.9. La Figura
3 muestra la serie y el prondstico de los precios de venta.

III-C.3. Prondstico de Energia Edlica: A partir de los
datos muestreados cada hora de la velocidad del viento
a una altura de 10 metros en la Ventosa en el estado de
Oaxaca, durante el periodo comprendido entre el mes de
enero de 1999 hasta el mes de junio de 1999, y utilizando el
Software R, se programé para obtener de forma automatica
los modelos ARIMA y ETS, utilizando datos histéricos
de 24 dias. Los modelos obtenidos y sus respectivos errores
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Precios—Venta de la Energia Eléctrica
ETS(AN,A)[24]

Dias
Figura 3. Pronéstico de los precios de venta de la energia eléctrica (Con

linea discontinua se muestra la serie real. Con linea continua el prondstico
de la serie).

son

ARIMA(1,1,0)(2,0,1)24 con
ETS(A, A4, A) con

RMSE =0,97254
RMSE = 1,00982.

Por lo tanto, se elige el modelo ARIMA ya que tiene
el menor error RM SFE. El resultado del prondstico de la
velocidad del viento se puede observar en la grafica superior
de la Figura 4, mientras que en la grafica inferior se muestra
la potencia generada a partir de la velocidad del viento y
sus valores pronosticados, y utilizando la ecuacién (1)—(2),
con Cp = 0,40, un valor A = 0,7854m?, una velocidad
promedio de vp,om = 9m/s y una eficiencia del generador
eléctrico de n = 0,94.

Velocidad del Viento
ARIMA(1,1,0)(2,0,1)[24]

Dias
Potencia de Generacion de la Energia Edlica

5 10 15 20 25
Dias

Figura 4. Pronéstico de la velocidad del viento y potencia eléctrica
generada. (Con linea discontinua la serie real. Con linea continua el
prondstico de la serie).

IV. OPTIMIZACION DE LA MICRO-RED ELECTRICA
INTELIGENTE

La micro-red eléctrica para la cual se propone el esquema
de optimizacién se muestra en la Figura 5. La figura ilustra
que el flujo de energia entre los diferentes componentes
de la micro-red estd determinado mediante un algoritmo de
optimizacién que considera la prediccion (prondstico) de
la energia disponible, prondstico de la carga (consumo de
energia) y los costos de la energia eléctrica en un tiempo
dado.

El objetivo principal del esquema de optimizacién es
determinar la cantidad de energia que ha de transferirse
desde o hacia el elemento de almacenamiento y la red
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Energia Almace-
Eolica mamiento
A
P, P
w B
\ Y

A % PL ¢
Y
Red
Fléctrica Carga
Pablica

Figura 5. Esquema de optimizacién de una micro-red eléctrica.

eléctrica nacional, tal que se minimice el costo de energia
eléctrica consumida desde la red eléctrica nacional y al
mismo tiempo se maximice la utilidad por la venta de la
energia eléctrica generada hacia la red eléctrica nacional.

Tomando en cuenta (1)—(5), la funcién objetivo a ser
minimizada en el proceso de optimizacién corresponde a
una funcién dividida en T intervalos de tiempo futuros
(tomados cada hora), con valores provenientes del proceso
de prediccién como

T
min Zak [Ca, xPa,k — Cs, 1 PB, k] ©)
k=0
sujeta a:
Pek+Pw i+ Ppr = Pr
P, STok = FPgy,, (10)
0<Pwir < Pw,.
Pp,.<Ppr < Pp

max

donde 0 < v < 1 es un factor de descuento u olvido, que
pondera con menor importancia los datos pronosticados a
partir del instante ¥ = O hasta el instante £ = 7T, con la
intencién de dar menor valor al prondstico a intantes de
tiempo futuro; Cg, ;, es el costo asociado a la compra de
energia de la red eléctrica publica, C'g, i es el costo asociado
a la venta de energia de la micro-red a la red eléctrica
nacional. Todos los costos y potencias son considerados en
el instante de tiempo k. Note que en el instante k£ = 0 se
tiene informacién real a partir de las diferentes mediciones
disponibles, y de ese instante y de datos previos se realiza
el prondstico hasta el intervalo 7.
Note que las variables de decisiéon son Pg r y Pp, k.

V. RESULTADOS DE LA OPTIMIZACION

Esta seccidon describe los resultados de prondstico de
las diferentes series presentadas en Subseccién III-C y la
aplicacioén del algoritmo de optimizacién de la Seccién
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IV. Dado que el problema de optimizacién es lineal, su
solucién se obtuvo en el software Mathematica utilizando
un algoritmo Simplex, donde los limites para las variables
se definieron como Pr,- = —80, P+ =120, P, =
-50, Pg,,,. =50y Pw,,.. = 2000.

El factor de descuento en (9) se seleccioné como o = 1.
La Figura 6 muestra los resultados de la optimizacidn, los
cuales se describen como sigue. En el intervalo de tiempo
(1, 6,15) hrs se tiene una generacién de energia mayor a
la que se consume, por lo tanto, una parte de la energia
se almacena (Pp, ) y otra se transfiere a la red eléctrica
nacional (Pg, k). En el intervalo (6,15, 10,5) hrs, se con-
sume mayor energia de la que se genera, por lo tanto, debe
tomarse energia de la red eléctrica nacional para alimentar
la carga. En el intervalo (10,5, 17,38) hrs se genera mds
energia de la que se consume, por lo que se transfiere
energia hacia la red eléctrica nacional. Finalmente, en el
intervalo (17,38, 23,4) hrs se consume mas de la que se
genera, por lo que debe extraerse energia de la red eléctrica
nacional. Cabe sefialar que en el algoritmo de optimizacion,
también se considera el prondstico a 24 hrs. de las series
correspondientes a los precios de compra y venta de energia
eléctrica, las cuales se muestran en la Figura 7.
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Figura 6. Resultados de la optimizacién de la micro-red eléctrica.
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Figura 7. Series de los precios de compra y venta de energia eléctrica.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se propone un esquema de gestion de energia mediante
un modelo de optimizacién para una micro-red eléctrica que

CNCA 2013, Ensenada B.C. Octubre 16-18

como resultado logre determinar los valores de potencia pa-
ra los diferentes componentes de la micro-red. El esquema
de optimizacién toma en cuenta el prondstico de demanda
eléctrica, generacion eléctrica a partir de energia edlica
y precios de compra/venta de electricidad en el mercado.
De esta forma, a partir de la disponibilidad de energia y
consumo energético de un dia hacia adelante (24 horas), se
toman las decisiones sobre el uso de la energia en la micro-
red. Los valores de potencia obtenidos por el esquema de
optimizacién serdn utilizados como valores de referencia pa-
ra los sistemas de control de los convertidores electronicos
de potencia, los cuales interconectan y transfieren la energia
en la micro-red. Como trabajo futuro, se disefiardan los
circuitos de los convertidores de potencia y sus respectivos
esquemas de control, ademds se considerardn las dindmicas
(donde sea el caso) de los diferentes componentes de la
micro-red.
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