Estudio Comparativo del Uso de Técnicas de Inteligencia
Computacional para la Optimizacion de Potencia Eléctrica en
una Microgrid

Fabian Andres Zuiiga Cortes
Estudiante de Ingenieria Electronica
Universidad del Valle

2014

Fabian3189@hotmail.com



mailto:Fabian3189@hotmail.com

Estudio Comparativo del Uso de Tecnicas de Inteligencia
Computacional para la Optimizacion de Potencia Eléctrica en
una Microgrid

Fabian Andres Zuiiga Cortes

Universidad
del Valle

Escuela de Ingenieria Eléctrica y Electrdnica
Cali-Colombia

2014



Estudio Comparativo del Uso de Tecnicas de Inteligencia
Computacional para la Optimizacion de Potencia Eléctrica en
una Microgrid

Fabian Andres Zuiiiga Cortes

Trabajo de grado para optar al titulo de

INGENIERO ELECTRONICO

Dirigido por:
Ing. Eduardo Caicedo Bravo. Ph.D. (Director)
Ing. Dany Mauricio Lopez. M.Sc. (Director)

Universidad
del Valle

Escuela de Ingenieria Eléctrica y Electronica
Cali-Colombia

2014



Santiago de Cali, __ de

Nota de Aceptacion

de

Ing. Eduardo Caicedo Bravo. Ph.D.
Director

Ing. Dany Mauricio Lopez. M.Sc.
Director

Jurado

Jurado

(Entregado el __de de )




Agradecimientos

El trabajo realizado es el fin de un proceso que comenzo en el 2008, el cual después de
mucho esfuerzo y ganas de superacion he podido sacar adelante con éxito. Sin embargo, no
hubiese sido posible sin el apoyo de todos aquellos que estuvieron a mi lado en todo este
tiempo, por lo tanto quiero expresar mi mas sincera gratitud a las siguientes personas:

A mi familia, por su amor y apoyo incondicional, especialmente a mi madre Hilda Libia
cortes por sus constantes palabras de aliento y por ser mi ejemplo inspirador de lucha y
nobleza.

A mis directores, los ingenieros Eduardo Caicedo Bravo y Dany Mauricio LOpez, gracias a
ellos por sus diferentes aportes y valiosas orientaciones durante todo el tiempo en que se

desarrollo la tesis. Muchas gracias por la confianza, los consejos y la motivacion brindada.

“Porque no hay una hoja de un arbol que caiga sin que sea su voluntad”. Por encima de
todo agradezco a Dios.

Muchas gracias a todos.



Tabla de Contenido

Lista de Notaciones
Lista de Figuras
Lista de Tablas

Introduccion

1. Gestion de Potencia Eléctrica en Microgrids

1.1 Introduccién
1.2 Redes Eléctricas Tradicionales
1.3 Smartgrid (Red Eléctrica Inteligente)
1.3.1  Microgrids
1.4 El Problema de la Gestion de la Potencia en Microgrids
15 Estado del Arte
1.5.1  Gestion Centralizada
1.5.2  Gestién Descentralizada
1.5.3  Proyectos Sobre Microgrids Alrededor del Mundo

2.  Modelo de Microgrid

21 Introduccion
2.2 Esquema General de la Microgrid
2.3 Caracterizacion de Componentes de la Microgrid

2.3.1  Controlador de la Microgrid

2.3.2  Tecnologias DER
2321 Generador Diésel/Biodiesel - DG/BG
2322 Celda de Combustible — FC
2.3.23 Microturbina — MT

2.3.3  Tecnologias AEDG
2.3.3.1 Generador E6lico — WT
2.3.3.2 Generador Fotovoltaico — PV
2.3.33 Pequefia Central Hidroeléctrica — SHP

2.3.4  Sistema de Almacenamiento — DS

2.3.5  Red Publica de Energia — Main Grid

2.3.6  Carga Eléctrica

2.4 Modelo de Optimizacion

2.4.1  Objetivos
24.1.1 Costos Economicos Asociados a la Operacion de la Microgrid
24.1.2 Emisién de Gases de Efecto Invernadero Asociados a la

Operacion de la Microgrid

2.4.2  Restricciones
2.4.2.1 Rango de Potencia de los Generadores DER
2.4.2.2 Modo de Operacidn Aislado
2.4.2.3 Modo de Operacion Conectado

2.5 Estrategias para la Gestion de DER

Pag.

Xi
Xiii

11
15
18
19
22
26

35
35
37
37
39
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
49
49

51
51
51
52
52
52



3. Gestion Optima de la Potencia Eléctrica en Microgrids, Usando

la Técnica MOGA

3.1
3.2
3.3
3.4
35

4. Gestion Optima de la Potencia Eléctrica en Microgrids, Usando

Introduccion
Descripcion del Algoritmo MOGA
Modelo de Datos
Perfil de Carga Eléctrica y Generacion AEDG
Resultados y Analisis
3.5.1  Optimizacion Multiobjetivo
3.5.2  Operacion en Modo Aislado

3521 Costos Econdmicos

3.5.2.2 Emisiones

35.2.3 Participacion de la Energia
3.5.3  Operacion en Modo Conectado

3531 Fluctuacion de Precios

3532 Costos Econémicos

3.5.3.3 Emisiones

3.5.34 Participacion de la Energia

la Técnica SPEA?2

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

Introduccion
Descripcion del Algoritmo SPEA2
Modelo de Datos
Perfil de Carga Eléctrica y Generacion AEDG
Resultados y Analisis
451  Optimizacién Multiobjetivo
452  Operacion en Modo Aislado

4521 Costos Econémicos

4522 Emisiones

4523 Participacion de la Energia
453  Operacion en Modo Conectado

453.1 Fluctuacioén de Precios

4532 Costos Econémicos

4533 Emisiones
453.4 Participacion de la Energia

5.  Comparacion de Resultados

5.1
5.2

Introduccion
Criterios de Desempefio
5.2.1  Costos Econdmicos
5.2.2  Emisiones
5.2.3  Distribucion de la Energia
5.2.4  Métricas de Desempefio
524.1 Numero de Soluciones No-Dominadas por Técnica
5.2.4.2 Repetitividad de Datos
5.2.5  Tiempos de Ejecucion

55
56
57
59
60
60
61
61
62
63
64
64
65
66
66

68
69
71
72
73
74
74
75
75
76
77
77
78
79
79

81
81
81
82
83
85
86
87
90



Conclusiones 91
Recomendaciones para Trabajos Futuros en esta Linea 95
Referencias Bibliograficas 96

Apéndice A — Técnicas de Optimizacion Multiobjetivo

A.1 El Concepto de Optimizacion Multiobjetivo (MO) 101
A.1.1 Definiciones 102
A.2 MOy el Papel del Tomador de Decisiones (Decision Maker, DM) 104
A.3  Técnicas A-Priori 105
A.4  Técnicas Progresivas 106
A.5 Técnicas A-Posteriori 107
A.6  Algoritmos Evolutivos de Optimizacion Multiobjetivo (Multi-Objective Optimization
Evolutionary Algorithm, MOEA) 109
A.6.1 Algoritmo Genético para el Vector Evaluado (Vector Evaluated Genetic
Algorithm, VEGA) 111
A.6.2 Algoritmo Genético Multiobjetivo (Multi-Objective Genetic Algorithm, MOGA) 112
A.6.3 Algoritmo Genético de Ordenacién No Dominada (Non-Dominated
Sorting Genetic Algorithm, NSGA) 113
A.6.4 Algoritmo Genético Basado en Nichos y Optimizacién de Pareto (Niched
Pareto Genetic Algorithm, NPGA) 114
A.6.5 Algoritmo Evolutivo de Fuerza de Pareto (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm, SPEA) 115
A.6.6 Algoritmo Evolutivo de Fuerza de Pareto 2 (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm, SPEA2) 116
A.6.7 Algoritmo Genético de Ordenacion No Dominada Il (Non-Dominated
Sorting Genetic Algorithm 11, NSGA 1) 117
A.6.8 Algoritmo de Seleccion Basado en Pareto (Pareto-Envelope Based Selection
Algorithm, PESA) 118
A.6.9 Algoritmo de Seleccion Basado en Pareto 11 (Pareto-Envelope Based
Selection Algorithm, PESA II) 118
A.6.10 La Estrategia de Evolucién con Archivo de Pareto (The Pareto
Archived Evolution Strategy, PAES) 119

Apéndice B — Especificacion de los Parametros para la Implementacion
de los Algoritmos

B.1 Parametros del Algoritmo MOGA 120
B.2 Parametros del Algoritmo SPEA2 121
Apéndice C — Descripcion de la Interfaz Gréfica 122

Apéndice D — Banco de Pruebas

D.1 Hardware 126
D.2 Software 126



AAM
AC
ACO
AEDG
AMI
ANN
BFO
BG
BGO1
BG02
BGO3
CB
CEE
CEl
CHP
CO2
COx
DC
DER
DGO1
DG02
DLR
DM
DS
EA
EC
EF
EMS
FACTS
FAME
FC
FCo1
FC02
FC03
FP
GD
GTD
HAN
HTS
HvDC
IC

kg
kg/h
kV
kW
kWh
I/h

LV
MAIN GRID
MAS

Lista de Notaciones

Gestion Avanzada de Activos

Corriente Alterna

Optimizacidn basada en Colonia de Hormigas
Generadores Distribuidos de Energias Alternativas
Infraestructura de Medida Avanzada
Red Neuronal Artificial

Algoritmo de Alimentacion Bacteriana
Generador Biodiesel

Generador Biodiesel 01

Generador Biodiesel 02

Generador Biodiesel 03

Interruptor de Circuito

Ingresos por Exportacion de la Energia
Costo de Importacion de la Energia
Plantas de Cogeneracion

Didxido de Carbono

Oxidos de Carbono

Corriente Directa

Recursos Energéticos Distribuidos
Generador Diésel 01

Generador Diésel 02

Evaluacién Dindmica de la Linea
Tomador de Decisiones

Sistema de Almacenamiento Distribuido
Algoritmos Evolutivos

Costos Externos

Factor de Emision

Sistema de Gestion de la Energia
Sistemas de Transmisién Flexibles de Corriente Alterna
Esteres de Metilo Acido Graso

Celda de Combustible

Celda de Combustible 01

Celda de Combustible 02

Celda de Combustible 03

Frontera de Pareto

Generacion Distribuida

Generacion, Transmisién y Distribucién de energia eléctrica

Red de Area Local
Superconductores de Alta Temperatura
Alto Voltaje en Continua
Inteligencia Computacional
Kilogramo

Kilogramos hora

Kilo Volt

Kilowatts

Kilowatts hora

Litros por hora

Baja Tension

Red de Energia Eléctrica Principal
Sistema Multi-Agente



MC
MCFC
MEM
MG
MGCC
MO
MOEA
MOGA
MOPSO
MT
MTO1
MTO1
MW
NOx
NPGA
NSGA
NSGA Il
oM
OPEX
P

PAES
PAFC
PCC
PEMFC
PESA
PESA I
PL
Pmax
Pmin
PQR
PSO
PV
PV01
PV02
SHP
SHPO1
SOFC
SOx
SPEA
SPEA2
STS
TIC

TR
VEGA
V2G

W
WAN
WAMCS
Wh
WT
WTO1
WTO02

Controlador de Microfuente

Celda de Combustible de Carbonato Fundido

Marco para la Gestién de Energia

Red Eléctrica Principal

Controlador Central de la Microgrid

Optimizacion Multiobjetivo

Algoritmos Evolutivos de Optimizacion Multiobjetivo
Algoritmo Genético Multiobjetivo

Optimizacion Multiobjetivo por Enjambres de Particulas
Microturbina

Microturbina 01

Microturbina 02

Megawatts

Oxidos de Nitrgeno

Algoritmo Genético Basado en Nichos y Optimizacién de Pareto
Algoritmo Genético de Ordenacién No Dominada
Algoritmo Genético de Ordenacion No Dominada Il
Costos de Mantenimiento y Operacion

Costos Operativos

Potencia

La Estrategia de Evolucion con Archivo de Pareto
Celda de Combustible de Acido Fosforico

Punto Comun de Acoplamiento

Celda de Combustible de membrana de intercambio de protones
Algoritmo de Seleccidn Basado en Pareto

Algoritmo de Seleccién Basado en Pareto Il

Carga Eléctrica

Potencia Méaxima

Potencia Minima

Calidad y Fiabilidad de la Energia

Optimizacion por Enjambre de Particulas

Arreglo Fotovoltaico

Arreglo Fotovoltaico 01

Arreglo Fotovoltaico 02

Pequefia Central Hidroeléctrica

Pequefia Central Hidroeléctrica 01
Celda de Combustible de Oxido Sélido

Oxidos de Sulfuro

Algoritmo Evolutivo de Fuerza de Pareto

Algoritmo Evolutivo de Fuerza de Pareto 2
Interruptor Estatico de Transferencia

Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones
Transformador de Distribucién

Algoritmo Genético para el Vector Evaluado
Vehiculo Eléctrico a la red

Watts

Red de Area Amplia

Sistema de Monitorizacion y Control de Area Extensa
Watts hora

Generador Eélico

Turbina de Viento 01

Turbina de Viento 02



11
1.2
1.3
21
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10

3.1
3.2

3.3
3.4

3.5
3.6

3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12
4.1
4.2
4.3
4.4

4.5
4.6

Lista de Figuras

Modelo energético actual
Arquitectura de una Smartgrid
Modelo energético basado en microgrids

Estructura conceptual tipica de una microgrid

Sistema de administracién de energia EMS en una microgrid

Algoritmo de operacion del EMS+DM

Esquema de funcionamiento de una celda de combustible tipo PEMFC

Componentes de una microturbina T100

Ejemplo de la potencia de salida de un generador eolico en funcion del tiempo

Ejemplo de la potencia de salida de un generador fotovoltaico PV en funcion del tiempo
Ejemplo de la potencia de salida de una pequefia hidroeléctrica en funcion del tiempo
Esquematico general de la red eléctrica principal

Ejemplo de un perfil de carga para 24 horas

Modelo de datos para la optimizacion por medio del algoritmo MOGA

Perfil de carga eléctrica PL y la potencia en las tecnologias AEDG evaluadas durante

24 horas

Ejemplo de las fronteras de Pareto del algoritmo de optimizacién MOGA, obtenidas para
el modo conectado (izquierda) y para el modo aislado (derecha)

Curva de los costos econdmicos obtenidos bajo la estrategia MOGA 50/50 en modo
aislado

Curva de emisiones obtenidas bajo la estrategia MOGA 50/50 en modo aislado
Participacion de la energia de cada una de las tecnologias de generacion bajo la estrategia
MOGA 50/50 en modo aislado

Participacion de la energia de las tecnologias de generacion para cada una de las 24 horas,
bajo la estrategia MOGA 50/50 en modo aislado

Fluctuacion de los precios ($/kWh) para la compra y la venta de energia, desde y hacia la
red eléctrica principal

Comparacion de los costos econémicos de operacion para las 24 horas entre una estrategia
de importacion total de energia y la estrategia MOGA

Comparacion de las emisiones para las 24 horas entre una estrategia de importacion total
de energia y la estrategia MOGA

Participacion de la energia de cada una de las tecnologias de generacion bajo la estrategia
MOGA en modo conectado

Participacion de la energia de las tecnologias de generacion para cada una de las 24 horas,
bajo la estrategia MOGA en modo conectado

Modelo de datos para la optimizacién por medio del algoritmo SPEA2

Perfil de carga eléctrica PL y la potencia en las tecnologias AEDG evaluadas durante 24
horas

Ejemplo de las fronteras de Pareto del algoritmo de optimizacién SPEA2, obtenidas para
el modo conectado (izquierda) y para el modo aislado (derecha)

Curva de los costos econdmicos obtenidos bajo la estrategia SPEA2 50/50 en modo
aislado

Curva de emisiones obtenidas bajo la estrategia SPEA2 50/50 en modo aislado
Participacion de la energia de cada una de las tecnologias de generacion bajo la estrategia

Pég.

(6]

36
38
39
40
42
43
45
46
47
48
59
59
61

62
62

63

64

65

65

66

67

67

72

73

74

75
76



4.7
4.8
4.9
4.10
411

4.12

51

52

53

54

55
5.6
5.7
5.8
59
5.10
511
512
5.13
Al
A2
Cl1
C.2
C3

C4
C5

SPEAZ2 50/50 en modo aislado

Participacion de la energia de las tecnologias de generacién para cada una de las 24 horas,
bajo la estrategia SPEA2 50/50 en modo aislado

Fluctuacion de los precios ($/kWh) para la compra y la venta de energia, desde y hacia la
red eléctrica principal

Comparacion de los costos econémicos de operacion para las 24 horas entre una estrategia
de importacion total de energia y la estrategia SPEA2

Comparacidn de las emisiones para las 24 horas entre una estrategia de importacion total
de energia y la estrategia SPEA2

Participacion de la energia de cada una de las tecnologias de generacion bajo la estrategia
SPEAZ2 en modo conectado

Participacion de la energia de las tecnologias de generacion para cada una de las 24 horas,
bajo la estrategia SPEA2 en modo conectado

Curvas de comparacion de costos debido a la operacion de la microgrid en modo conectado
(izquierda) y aislado (derecha) para las estrategias MOGA y SPEA2

Histogramas de comparacion de los costos totales para las 24 horas de operacién de la
microgrid en modo conectado (izquierda) y aislado (derecha) para las estrategias MOGA

y SPEA2

Curvas de comparacidon de las emisiones debido a la operacién de la microgrid en modo
conectado (izquierda) y aislado (derecha) para las estrategias MOGA y SPEA2
Histogramas de comparacién de las emisiones totales para las 24 horas de operacion de la
microgrid en modo conectado (izquierda) y aislado (derecha) para las estrategias MOGA

y SPEA2

Graficas de comparacion de la participacién de la energia de cada una de las tecnologias de
generacion, en modo aislado. Estrategia MOGA (izquierda), Estrategia SPEA2 (derecha)
Graficas de comparacion de la participacién de la energia de cada una de las tecnologias de
generacion, en modo conectado. Estrategia MOGA (izquierda), Estrategia SPEA2 (derecha)
Comparacion de los porcentajes de participacion de la energia de cada una de las tecnologias
de generacidn, en modo aislado a) Estrategia MOGA, b) Estrategia SPEA2; en modo
conectado c) Estrategia MOGA, d) Estrategia SPEA2

Ejemplos de comparacion de frentes de Pareto ofrecidos por las técnicas MOGA, SPEA2 y
gamultiobj. La técnica SPEA2 presenta una mayor aproximacion al frente de Pareto tedrico
(izquierda), mas competitividad entre las técnicas (derecha)

Rangos de No-Dominancia

Comparacidn porcentual de la cantidad de soluciones clasificadas por rangos de
No-Dominancia, para las técnicas a) SPEA2, b) MOGA y c) gamultiobj

Muestras de la hora 16 de simulacién, ofrecidas por las técnicas a) SPEA2, b) MOGA

y ¢) gamultiobj

Coeficiente de Variacion entre las muestras de las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobyj,
para cada una de las 24 horas de simulacién

Comparacidn de los tiempos promedio de ejecucion de las técnicas SPEA2, MOGA

y gamultiobj

Concepto de dominancia
Ejemplo de un frente de Pareto (FP)

Ventana principal del Sistema de Gestion de Potencia (EMS)

Interfaz grafica del Sistema de Gestion de Potencia (EMS)

Interfaz de configuracion de los Recursos Energéticos Distribuidos (DER), utilizados en
el proceso de Optimizacién

Carga de los datos de entrada, utilizados en el proceso de Optimizacion

Interfaz grafica para evaluar el desempefio de los algoritmos SPEA2 y MOGA

76

77

78

78

79

80

80

82

82

83

83

84

84

85

85

86

87

88

89

90

103
104

122
123

124
125
125



11
21
2.2
2.3
24
3.1
3.2

4.1

4.2

51

52

53

54

B.1

B.2

B.3

B.4

D.1

D.2

Lista de Tablas

Resumen de algunos proyectos de microgrids en el mundo

Convenciones para la estructura conceptual tipica de una microgrid (Figura 2.1)
Constantes de costo para la operacion y el mantenimiento de DER

Coeficientes de costos externos y factores de emision para las tecnologias DER
Ejemplos de coeficientes de las caracteristicas de emision para las tecnologias DER

Tecnologias AEDG y DER utilizadas en la experimentacion de las estrategias de gestion
Comparacidn de la participacién de energia, de los costos y emisiones, bajo las estrategias
de importacion total de la red y MOGA

Tecnologias AEDG y DER utilizadas en la experimentacion de las estrategias de gestion
Comparacion de la participacion de energia, de los costos y emisiones, bajo las estrategias
de importacion total de la red y SPEA2

Numero de soluciones clasificadas por rangos de No-Dominancia, ofrecidas por las técnicas

SPEA2, MOGA y gamultiobj

Desviacion estandar y coeficiente de variacion de las muestras de los conjuntos solucion
obtenidos mediante las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobj

Resumen de los resultados del coeficiente de variacidn de las muestras de los conjuntos
solucidn obtenidos mediante las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobj

Tiempos de ejecucion de las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobj, para cada una de las
24 horas de simulacién

Paradmetros establecidos para llevar a cabo el proceso de optimizacion del algoritmo
MOGA para la microgrid en modo conectado

Paradmetros establecidos para llevar a cabo el proceso de optimizacion del algoritmo
MOGA para la microgrid en modo aislado

Parametros establecidos para llevar a cabo el proceso de optimizacion del algoritmo
SPEAZ2 para la microgrid en modo conectado

Parametros establecidos para llevar a cabo el proceso de optimizacion del algoritmo
SPEAZ2 para la microgrid en modo aislado

Caracteristicas técnicas de los componentes hardware del equipo de computo utilizado en
la implementacion

Caracteristicas técnicas del software instalado en el equipo de computo utilizado en la
implementacion

Pag.

33
36
50
50
51
60
66
73

79

87
89
89

90

120
120
121

121

126

126



Introduccién

Introduccidén

En el presente documento se consigna todo lo concerniente al desarrollo del trabajo de grado
“Estudio comparativo del uso de técnicas de inteligencia computacional para la optimizacioén
de potencia eléctrica en una microgrid”, requisito para optar al titulo de Ingeniero Electrénico
de la Universidad del Valle, Cali, Colombia. Se trata de una tematica de gran importancia en
la actualidad, cuando se estan desarrollando procesos que pretenden normalizar la generacion
distribuida y garantizar la eficiencia energética tanto en la distribucién, como en el consumo
de la energia eléctrica.

El documento estd dividido en cinco capitulos, ademés de las conclusiones y las
recomendaciones para trabajos futuros en esta misma area. Como material complementario
se ha agregado cuatro apéndices, con los cuales se pretende ampliar algunos de los conceptos
utilizados a lo largo del trabajo. En general, la estructura del documento atiende al objetivo
fundamental de proponer y comparar dos técnicas de inteligencia computacional, adaptadas
al problema de la gestion 6ptima de potencia eléctrica en microgrids simuladas.

En el capitulo 1 se expone una breve conceptualizacion tedrica sobre los temas mas
importantes que abarcan todo el proceso evolutivo de las redes eléctricas, partiendo desde las
redes tradicionales hasta la aparicion de un nuevo tipo de red inteligente (Smartgrid); también
se resaltan las grandes posibilidades brindadas por una nueva concepcion conocida como
microgrids y los distintos retos, y problemas que surgen con ella, entre ellos el problema de
la gestion de la potencia eléctrica. Por otro lado, el capitulo 1 también presenta una revision
del estado del arte sobre las distintas investigaciones que abordan el tema de la gestion de la
potencia eléctrica en microgrids, y los distintos proyectos sobre microgrids alrededor del
mundo.

En el capitulo 2 se presenta una abstraccion de una microgrid a través de un modelo adoptado
de la literatura especializada, el cual estd conformado por recursos energéticos distribuidos
(DER), fuentes distribuidas de energias alternativas (AEDG), un sistema de almacenamiento
DS y un sistema de gestion de potencia (EMS). La operacion de este modelo de microgrid
involucra los costos econdémicos y las emisiones ambientales, ademas tiene en cuenta algunas
restricciones relacionadas con la demanda de potencia y el rango de trabajo de los
generadores DER. El capitulo también exhibe el esquema de las estrategias de gestion éptima
de potencia eléctrica, basadas en MOGA y SPEAZ2, para la administracién de generadores
DER en la microgrid.

El capitulo 3 presenta la descripcion del algoritmo de optimizacion MOGA vy las etapas de
su proceso de evolucién, ademas se plantea un modelo de datos, relacionado con el sistema
de gestion de potencia (EMS) basado en esta técnica. El esquema de optimizacion cubre los
dos modos de operacion de la microgrid, el modo aislado y el modo conectado; a partir de
estos, se presentan resultados ilustrativos de las 24 horas de operacion.



Introduccién

El capitulo 4 presenta el mismo esquema del capitulo 3, pero en este caso, la gestion de
potencia eléctrica esta basada en el algoritmo de optimizacion SPEA2. El capitulo exhibe el
modelo de datos empleado, seguido de un analisis de los resultados obtenidos tanto para el
modo de operacion aislado como conectado. Aqui como en el capitulo 3, la estrategia de
gestion genera un conjunto de soluciones para cada una de las 24 horas de operacion de la
microgrid, y por medio de un proceso de toma de decisiones se elige una solucion de cada
conjunto.

A partir de los resultados obtenidos en los capitulos 3 y 4; el capitulo 5 ofrece un estudio
comparativo del desempefio mostrado por las técnicas MOGA y SPEAZ2 en el problema de
la gestidn dptima de potencia eléctrica en un ambiente de microgrid. El desempefio de cada
técnica se evalla a través de dos enfoques, el primer enfoque se presenta desde el punto de
vista de la operacion de la microgrid, en el cual, se tiene en cuenta los costos econémicos,
las emisiones y la distribucion de la energia. EI segundo enfoque se analiza desde el punto
de vista computacional, en este analisis se ha agregado otra técnica de gestion, a través de la
funcion de Matlab® gamultiobj (), la cual se utiliza como referencia para evaluar el
comportamiento de MOGA y SPEA2. Las métricas de desempefio computacional utilizadas
abarcan los conceptos de No-Dominancia, Repetitividad de datos y Tiempo de Ejecucion.

Finalmente, se presentan las conclusiones de los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo
del trabajo, destacando la viabilidad de la gestion de energia en microgrids basada en las
técnicas MOGA y SPEAZ2; ademas se realiza una serie de recomendaciones para el desarrollo
de trabajos futuros que pretendan abarcar esta misma area de investigacion. Por ultimo
quedan consignadas todas las referencias de la literatura utilizadas en la realizacion del
presente documento.
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1. Gestion de Potencia Eléctrica en Microgrids

1.1 Introduccién

Existe una creciente preocupacion mundial por el deterioro del medio ambiente, causado por
el constante progreso industrial. La generacion, transmision y distribucion (GTD) de energia
eléctrica es en parte responsable de este deterioro ambiental® con la emision de gases de
efecto invernadero y lluvia acida. Este problema de contaminacion atmosférica, el aumento
en la demanda de energia eléctrica?, el envejecimiento de la infraestructura existente, los
costos de transmision, las restricciones en la construccion de nuevas lineas de alta tension
para la transmision de energia a larga distancia, la dependencia de las centrales de generacion,
la falta de capacidad para cumplir con los requisitos actuales de calidad de la energia, entre
otros problemas, implican algunos cambios en los procesos de GTD de la energia.

Reconocer los desafios que enfrenta el sistema de energia eléctrica actual, y tener en cuenta
que la disponibilidad del recurso eléctrico es una de las principales necesidades para el
desarrollo socioecondémico de cualquier pais. Es vital concebir una solucion global que logre
un compromiso entre la ciencia y la tecnologia; y ademéas cambie la vision tradicional de los
sistemas de potencia, alejandose del paradigma actual de generacion de energia centralizada.
Los actuales y continuos avances obtenidos en el campo de la generacion a pequefia escala y
almacenamiento eléctrico han propiciado cambios en la forma en que en las Ultimas décadas
se habia concebido la GTD de energia (Mufioz & Ospino 2013). El concepto de generacion
distribuida GD pasa a ocupar un lugar primordial en el panorama energético mundial, y
sugiere ser considerado en las soluciones de generacion eléctrica.

La GD, a través de recursos energéticos distribuidos DER y especialmente de fuentes
distribuidas de energias alternativas AEDG, ha tenido una amplia acogida dentro de las
soluciones que se plantean; al presentar ventajas tales como la cercania entre las fuentes de
generacion y la carga, la reduccion de costos en infraestructuras de alta tension, la flexibilidad
para adaptarse a las necesidades de los usuarios, la reduccion en la contaminacion
atmosférica (principalmente fuentes AEDG), proporcionan un medio alternativo para derivar
el recurso eléctrico sin poner presion adicional sobre la red eléctrica actual, entre otras.

Para capitalizar las ventajas de la GD de manera eficiente, y teniendo en cuenta la necesidad
de sistemas electricos mas flexibles, ademas de los cambiantes escenarios regulatorios y
econdmicos, se ha evolucionado al concepto de smartgrids y microgrids, cuya definicion y
caracteristicas se pormenorizan en el desarrollo de este capitulo. Especificamente las
microgrids buscan la penetracion, y organizacion de pequefias unidades de generacion en
media y baja tension, con el fin de sacar provecho de diversas fuentes de energia de una

L En los Estados Unidos, un pais desarrollado, el 40% de las emisiones de didxido de carbono provienen de la generacion
eléctrica, mientras que Gnicamente el 20% son causadas por el transporte (Kaplan 2009).

2 La generacion de electricidad mundial se prevé que aumente un 2,4% cada afio, de 16424 billones de kWh en el 2004 a
30364 billones de kW/h en el 2030 (Colson et al. 2010).
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manera descentralizada. En este sentido, esta vertiente de GD se ha encontrado como la més
adecuada dada su flexibilidad, eficiencia, y capacidad de gestion en la generacion y demanda
(Su & Wang 2012); por lo que se preve que desempefie un importante rol en la
reestructuracion de la infraestructura eléctrica actual y garantice la fiabilidad del suministro
energético de una manera optima (Noroozian & Vahedi 2010).

Se debe tener presente que las microgrids o redes de GD, involucran una serie de
particularidades que las hacen diferir de las redes eléctricas tradicionales o convencionales,
como los son sus estrategias de control, gestion y operacion. En particular para llevar a cabo
una estrategia de gestion de la energia en una microgrid, es necesario realizar una correcta
planificacion de la solucion energética, desarrollando un proceso 6ptimo que considere
adecuadamente todos los factores que puedan impactar sobre la operacion de la microgrid.
Es determinante hacer énfasis en la importancia de que la gestion de la energia, vaya
acompafada de una adecuada optimizacién de los recursos energéticos; al complementarse
estos dos aspectos (gestion y optimizacion) sera posible obtener una solucion energética
integral. Asi la gestion de la energia en microgrids abre un nuevo camino, que debe ser
explorado en busqueda de la mejor solucién econémica y ecoldgica, es decir con un
compromiso Gptimo entre los costos de operacion y las emisiones, al tiempo que se cumple
con los requerimientos de demanda energética.

El presente capitulo expone la necesaria transicion que debe afrontar la red eléctrica
tradicional, hacia un nuevo modelo de red eléctrica inteligente (Smartgrid), ademas se resalta
los diferentes desafios que surgen de cara hacia este nuevo modelo. Buscando dar respuesta
a la sostenibilidad y escalabilidad, el capitulo también expone el concepto de microgrids, los
principales objetivos y retos que le sobrevienen, particularmente, el problema de la gestion
de potencia eléctrica. Finalmente, se ofrece un estado del arte de los diferentes proyectos e
investigaciones sobre microgrids y el problema de la gestién de potencia, teniendo en cuenta
los diferentes enfoques que abordan estos temas.

1.2 Redes eléctricas tradicionales

La red eléctrica se puede definir como un conjunto de lineas, transformadores e
infraestructura necesaria para llevar la energia eléctrica desde los centros de produccion hasta
los centros de consumo; en otras palabras es la encargada de transportar y distribuir el recurso
eléctrico generado en las grandes centrales (nucleares, hidraulicas, de carbon, renovables,
etc.) hasta los puntos de consumo final (Observatorio de electrénica 2011).
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Figura 1.1. Modelo energético actual. Tomado de (REE 2009).

Entre las principales etapas que intervienen en el proceso de suministro de energia tradicional
se encuentran (Santofimia 2011):

- Laetapa de generacion: donde intervienen grandes plantas o centrales de produccion,
encargadas de generar la electricidad necesaria para cubrir la demanda de consumo.

- La etapa de transporte: en esta etapa, grandes infraestructuras, que forman la red de
transmision, conducen la energia eléctrica a muy alta tensién (igual o superior a 220
kV), a distintas areas de consumo; es decir, enlazan las centrales de generacion con
las redes de distribucion.

- La etapa de distribucion: en esta ultima etapa, las redes de distribucion realizan la
transmision de energia eléctrica (tensiones desde 13,2 kV hasta 34,5 kV) desde las
redes de transporte hasta los puntos de consumo.

El actual sistema de energia eléctrica, con sus etapas de generacion, transporte y distribucion
presenta una serie de problemas para proveer un suministro continuo y de calidad del recurso
eléctrico (Carballo et al. 2013). Entre los principales problemas de esta red tradicional cabe
mencionar (European Commission 2006): la limitacion para interconexion entre paises;
presenta una arquitectura centralizada, lo que relega conceptos de eficiencia, sostenibilidad
y flexibilidad; hace uso de tecnologias que fueron concebidas antes de la mitad del siglo
pasado y que no han presentado mayor evolucion® (Observatorio de electronica 2011), tales
como transformadores, protecciones, seccionadores, elementos de control y mando, equipos
de medida, etc.; involucra grandes estaciones de generacion, que son optimizadas
técnicamente para uso regional; presenta altas emisiones de gases contaminantes,
principalmente en centrales de generacion basadas en combustibles fosiles; y por altimo, los
actuales marcos comerciales y de regulacién heterogéneos no se ajustan a este modelo
convencional.

3La mayor parte de la actual infraestructura de red eléctrica EE.UU. por ejemplo, fue construida en la década de 1930 (Su
& Wang 2012).
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Uno de los problemas que mas vale la pena enmarcar es la poca evolucion que la red eléctrica
ha tenido; desde que esta fue concebida y hasta hace un par de afios cumplia de gran manera
los requerimientos que la demanda le exigia, pero de cierta forma se han venido relegando
aspectos que actualmente son de gran importancia como: garantizar la eficiencia energética,
considerar el impacto medioambiental, la flexibilidad para incorporar cualquier fuente de
energia alternativa, el proporcionar una amplia cartera de opciones de contratacion energeética
al cliente final, entre otros.

Por otro lado, en el esquema eléctrico tradicional las empresas eléctricas se ven obligadas a
mantener una capacidad de reserva de energia importante para asegurar un suministro
confiable; desafortunadamente hay restricciones dado que la energia eléctrica no se puede
almacenar en grandes cantidades, lo que implica que debe existir un equilibrio constante de
la produccion con la demanda (Diaz & Hernandez 2011). Ademas, en muchos casos este
modelo centralizado tradicional que concentra los activos de generacién centralizada, por
ejemplo en grandes plantas hidroeléctricas, y transmite la energia a centros de demanda
distantes, como son las grandes ciudades o complejos industriales, padece de pérdidas
importantes de energia en la transmision y la distribucion (San Martin et al. 2006), lo que
incurre en significativos costos econdmicos y ambientales. También es necesario tener
presente que a medida que el sistema de energia crece para satisfacer la demanda futura del
recurso eléctrico, este modelo centralizado puede conllevar grandes costos econdmicos en la
construccion de nuevas lineas de transmisidn, sin contar con los problemas de estabilidad y
flexibilidad global del sistema (Colson & Nehrir 2011).

Considerando cada uno de los aspectos anteriormente expuestos, se precisa la inversion en
nuevas infraestructuras que, asociadas a la reduccion de costos en las telecomunicaciones,
los avances en sensores, sistemas mas inteligentes, procesadores mas potentes y rapidos, etc.,
hagan que la generacion, transmision, distribucion y gestion de la energia sea mas econdémica,
ecoldgica, y permitan ofrecer una serie de nuevos servicios a los usuarios finales
(Observatorio de electrénica 2011). Bajo estas premisas, aparece una hueva concepcion la
red eléctrica inteligente (Smartgrid), que se espera sea la respuesta a cada uno de los
problemas presentados por la red eléctrica tradicional.

1.3 Smartgrid (Red Eléctrica Inteligente)

En busca de respuesta a un problema de sostenibilidad, se deben tener en cuenta soluciones
que permitan un uso eficiente, fiable y responsable de la energia eléctrica, bajo una nueva
concepcion flexible y optimizada, la Smartgrid (Santofimia 2011). Segun la plataforma
tecnoldgica Europea de Smartgrids (Smartgrids: European Technology Plataform) esta se
puede definir como: una red eléctrica capaz de integrar de forma inteligente el
comportamiento y las acciones de todos los usuarios conectados a ella, tales como
generadores, consumidores y aquellos que realizan ambas acciones; con el fin de distribuir
de forma eficiente y segura el suministro eléctrico, desde el punto de vista sostenible y
economico.
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El concepto general de smartgrid hace referencia a una red de energia avanzada, acorde con
los adelantos y tendencias del siglo XXI (Diaz & Hernandez 2011), que integra tecnologias
tanto de control, como de tratamiento de la informacidn, con el fin de monitorizar y gestionar
la generacion, el transporte y la distribucion (GTD) de la energia eléctrica de la manera méas
eficiente posible (Santofimia 2011); ademas se caracteriza por un flujo bidireccional de la
energia y la informacién, cercania a los centros de consumo, y por incluir conceptos de
flexibilidad, accesibilidad, compatibilidad, confiabilidad, economia y ecologia (Hiskens
2010; Boswarthick et al. 2010; European comission 2006). En otras palabras se puede
considerar las Smartgrids como un nuevo tipo de redes que incorporan la capacidad de
percibir, asimilar, elaborar informacion y utilizarla adecuadamente haciendo uso intensivo
de las tecnologias de la informacion y las comunicaciones.
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Figura 1.2. Arquitectura de una Smartgrid. Tomado de (Salerno 2012).

Una de las caracteristicas mas importantes que diferencia la smartgrid de una red tradicional
es su capacidad de soportar un flujo de energia bidireccional, es decir, pasar de un esquema
centralizado en que el flujo de energia va solo desde vastas plantas de generacién hacia los
clientes, a otro que incorpora y aprovecha la capacidad de la generacién distribuida. Aunque
la generacion y el transporte convencionales siguen existiendo en este nuevo modelo, las
redes eléctricas se estan transformando en millones de nodos interconectados (Diaz &
Hernandez 2011); este esquema le otorgaria a los usuarios la capacidad de pasar de ser
simples receptores pasivos de electricidad a convertirse, al mismo tiempo, en fuentes y
sumideros de energia (Boal 2010).

Asi mismo, con el fin de mitigar el impacto ambiental (emision de gases contaminantes),
alteraciones en la calidad de la potencia, buscar soluciones econémicas y dar un gran paso
hacia un desarrollo sostenible, el desarrollo de smartgrids esta enfocado hacia el
cumplimiento de los siguientes objetivos (Santofimia 2011; Observatorio de electronica
2011; EPRI 1999):

v Proporcionar una respuesta rapida a las condiciones cambiantes de la red eléctrica
(por ejemplo: aumento en la demanda).

v Adaptarse a una amplia variedad de modalidades de generacion y almacenamiento,
gracias a las microgrids y a la generacidn energética distribuida.
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v Predecir el comportamiento de la red eléctrica (picos de demanda, averias, etc.),
proporcionando tolerancia a fallos y capacidades de auto reparacion (self-healing),
asegurando el flujo eléctrico en todos los puntos.

v" Proporcionar garantias de seguridad (privacidad, prevenciéon de ataques o cortes

deliberados, etc.). Igualmente aumentando su capacidad para soportar desastres

naturales y amenazas humanas.

Mejorar la calidad de la potencia suministrada a los clientes finales.

Potenciar la participacion activa de los consumidores, incentivando la generacion

local de energia y la entrega del exceso energético a la red principal en horas pico.

v" Integrar diferentes fuentes de energia renovables distribuidas AEDG, apuntando a un
esquema de generacion mas eficiente que mitigue las emisiones causantes del efecto
invernadero Y la lluvia acida®.

v" Facilitar el florecimiento de mercados, debido a la inclusién de nuevos elementos en
la red como el vehiculo eléctrico, un mayor nimero de tecnologias AEDG, etc.

v’ Tener capacidad de suministro de energia de calidad, gracias a un mayor nimero de
puntos de generacion que permitira la entrega de diferentes calidades energéticas para
cada tipo de aplicacion.

v Realizar una optimizacion mas eficiente de sus activos y operacion, gracias a la
automatizacion de todos los elementos implicados.

AN

En resumen, las principales caracteristicas que debe tener una infraestructura como la
smartgrid deben ser: la auto-recuperacion (self-healing), la cual le permitira resolver de
manera automatica muchas de las posibles fallas de operacién; la interactividad, que ofrecera
la posibilidad de establecer un mercado bidireccional entre generadores y consumidores;
fortaleza, le otorgara capacidad para identificar y dar respuesta a amenazas naturales o hechas
por el hombre; optimizacion, que permitira la reduccion de los costos de inversion, operacion,
mantenimiento, baja eficiencia, etc.; y por Gltimo la integracion, referida a los procesos de
estandarizacion que deberan permitir la interaccion con otras redes inteligentes.

El cumplimiento a los objetivos ya planteados depende de gran manera en como se afronten
los diferentes retos que surgen con este nuevo modelo de red eléctrica. Entre los principales
retos se encuentran:

»  Tecnoldgicos: estrategias de comunicacion distribuidas, desarrollo de sistemas
avanzados de control, gestion de la tolerancia a fallos, tratamiento masivo de datos y
el disefio de nuevos dispositivos de almacenamiento.

»  Econdmicos: aparicién de nuevos modelos de negocios (futuro mercado de la
energia); por ejemplo, las estrategias para la respuesta activa de la demanda ayudaran
a reducir picos de consumo en el sistema energético, adaptandose a los patrones de
consumo de los usuarios.

4 Los objetivos 20-20-20 de la UE apuntan a una reduccion de las emisiones de gases de efecto invernadero de al menos el
20%, aumentar un 20% el consumo de energia procedente de fuentes AEDG, y una reduccién en el consumo de energia
del 20%, para el afio 2020 (Mets et al. 2012).
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»  Regulatorios: establecimiento de estandares que especifiquen las bases para la
interoperabilidad.

Smartgrid no es s6lo un concepto sino un esquema que combina diversas tecnologias,
especialmente aquellas vinculadas a la comunicacion y al control (Diaz & Hernandez 2011).
Los aspectos mas interesantes y prometedores en la evolucion de la red eléctrica actual hacia
la smartgrid son el soporte de flujo de energia bidireccional; la capacidad de interaccién
directa con el usuario; el desarrollo sistemas de comunicacion, monitorizacion, medicion
avanzada, y gestion; la seguridad cibernética; el soporte de carga de automaviles eléctricos;
la penetracion de fuentes de energia distribuida (DER, AEDG y DS); entre otros. A
continuacion se exponen estos aspectos, y algunas de las principales areas tecnoldgicas a
impulsar (Beidou et al. 2010; European comission 2006; Santofimia 2011; Diaz & Hernandez
2011; Su & Wang 2012):

¢ Sistemas de monitorizacion y control de area extensa (Wide-Area Monitoring and Control
Systems, WAMCS): realizan operaciones avanzadas dirigidas a identificar la presencia de
inestabilidades, ayudan en la integracion de fuentes AEDG, mejoran e incrementan los
sistemas de transmisién; ademas procesan de manera centralizada todos los datos
recogidos de las diferentes fuentes y a partir de ellos evalia el estado de la red
(adquisicidn, envid y procesamiento de datos).

e Tecnologias de la informacion y las comunicaciones (TIC): parten de la necesidad del
desarrollo del negocio energético, la eficiencia energética, la respuesta a la demanda, las
exigencias regulatorias, asi como un intercambio de datos en tiempo real, sobre una
infraestructura que soporte la integracion de numerosos dispositivos heterogéneos.
Algunos sistemas de comunicaciones candidatos a ser utilizados son los siguientes: la
ultima milla (last mile), que son redes de comunicaciones de dos vias tanto inalambricas
como cableadas superpuestas al sistema de distribucion de energia; las redes de
comunicaciones WAN (Wide Area Networks), utilizadas para cubrir areas geograficas
amplias y por lo general integran varias redes de menor tamafio como las HAN (Home
Area Network) (Lima 2011); y por ultimo, el sistema Backhaul, que conecta la red WAN
a la red de ultima milla, agrega y transporta datos de la red de los usuarios finales,
parametros criticos de control de las subestaciones e informacién de campo de los
dispositivos de la red de distribucion.

e Seguridad cibernética: ademas de los requisitos estandar para una red de comunicaciones,
tales como ancho de banda y fiabilidad, la seguridad es otro aspecto fundamental en la
implementacion de una red eléctrica inteligente. En una eventual amenaza del sistema
energia los riesgos mas importantes serian la interrupcion de la red eléctrica, la pérdida de
disponibilidad del sistema y la posibilidad de perder el control de ciertos aspectos de la
red. Otro aspecto de la seguridad cibernética a tener en cuenta es la privacidad de los
usuarios; dado que se podria llevar a determinar el equipamiento que existe en un hogar y
sus patrones de uso. En resumen la seguridad cibernética, se refiere a la prevencion de
dafos, al uso no autorizado, a la explotacion y a la restauracion de informacion electronica
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en los sistemas de comunicaciones; para garantizar su confidencialidad, integridad y
disponibilidad.

Fuentes alternas de energias renovables AEDG: diferentes fuentes de energia basadas en
recursos renovables (por ejemplo: solar, e6lica, etc.), pretenden ser integradas al sistema
eléctrico en distintos puntos de la red de distribucion. Estas fuentes AEDG no siguen la
relacion generacion-carga tradicional al tener una fuerte dependencia de las condiciones
ambientales, debido a esto aparecen retos ligados a la dificultad de predecir y gestionar la
disponibilidad de esos recursos. Se plantea la necesidad de avanzar en sistemas de
almacenamiento de energia, que aumenten la fiabilidad de este tipo de fuentes antes de
integrarlas a la red. El reto para las tecnologias de almacenamiento de energia es hacerlas
robustas, confiables y econémicamente competitivas.

Aplicaciones para la mejora de la transmision: incrementar la capacidad de transmision
para mejorar la eficiencia de la generacion y reducir las pérdidas técnicas por disipacion
de calor en las lineas, utilizando métodos como sistemas de transmision flexibles de
corriente alterna (FACTS), alto voltaje en continua (HVDC), superconductores de alta
temperatura (HTS) o mediante evaluacion dinamica de la linea (Dynamic Line Rating,
DLR).

Gestion Avanzada de Activos (Advanced Asset Management, AAM): desarrollar
herramientas y aplicaciones de simulacion, que involucren técnicas innovadoras de
inteligencia computacional en la gestion coordinada de los todos los niveles de la red; con
el propdsito de llevar a cabo la planeacion, mantenimiento, expansion, balanceo de carga,
y operacién optima de la smartgrid.

Infraestructura de medida avanzada (Advanced Metering Infrastructure, AMI): los
sistemas de medida avanzada tienen como objetivo proporcionar un valor afiadido sobre
la funcionalidad basica de medir, al involucrar a los consumidores al sistema eléctrico por
medio del despliegue de nuevas redes de comunicaciones y sistemas de bases de datos. Al
combinar la infraestructura AMI con una red HAN los consumidores o dispositivos
instalados en el lado del cliente podran monitorizar su uso de energia 0 programar su
consumo en funcidn del precio de la energia, lo que les permitira gestionar de forma mas
eficiente su demanda. AMI consiste en un sistema de comunicacién bidireccional que
involucra medidores inteligentes, y dispositivos o aplicaciones para la gestion de la
energia. Esto permite a las empresas responder mas rapidamente a los posibles problemas,
los servicios de conexion/desconexién, y comunicar en tiempo real los precios de la
electricidad, entre otras funciones (Hart 2008).

Cargas controlables: se refieren a las cargas que pueden ajustar su propio consumo de
energia eléctrica con base a los puntos de ajuste en tiempo real. En un sistema de
distribucion convencional, los consumidores tienen poca flexibilidad para participar
plenamente en los mercados eléctricos; en las Smartgrid las cargas controlables suelen
estar en relacion con los conceptos de gestion de la demanda. La capacidad de cambiar o

10
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restringir cierta carga puede ayudar a mejorar la fiabilidad del suministro de electricidad
a la carga critica. Los vehiculos eléctricos puede ser una clase especial de carga
controlable.

e Vehicle-to-Grid, V2G: se reconoce como una tecnologia que sera clave en el uso mas
eficiente de la energia, y en la reduccion de las emisiones de gases de efecto invernadero
en el sector transporte (Ramos 2010). A diferencia de otras cargas controlables, los
vehiculos eléctricos pueden ser conectados a diferentes puntos de la red de distribucion
en cualquier lugar y en cualquier momento. Las baterias de los vehiculos eléctricos, tales
como Battery Electric Vehicle (BEV) y los Plug-In Hybrid Electric Vehicle (PHEV),
podrian ser utilizadas para trabajar como unidades de almacenamiento de energia.

e Sistemas en el lado del cliente: uno de los requisitos fundamentales para la
implementacién de una red inteligente es poseer y gestionar en tiempo real un gran
volumen de informacion del estado de la generacién y del estado del consumo de los
usuarios finales. El reto para los sistemas en el lado del cliente es poder llevar a cabo
funciones que permitan un uso eficiente de la electricidad, obteniendo asi beneficios tanto
para el cliente como para el sistema eléctrico. Se discute sobre el desarrollo de sistemas
de gestion energética (Energy Management Systems, EMS) tanto en hogares como en
locales comerciales e industriales; elementos de almacenamiento de energia;
electrodomésticos inteligentes; y pequefios sistemas de generacion.

Al considerar la gran cantidad de beneficios que Smartgrid le puede ofrecer a cada uno de
los actores involucrados en el sistema eléctrico (entre ellos generadores, distribuidores y
consumidores), la inversion, investigacion y desarrollo de cada uno de los aspectos
anteriormente expuestos debera ser un foco vital, para lograr la transicion de la red eléctrica
actual hacia la red eléctrica inteligente.

Entre las distintas preocupaciones sistematicas respecto al surgimiento y desarrollo de las
Smartgrids se encuentran: la adaptabilidad y flexibilidad en diversas aplicaciones, el
despliegue de fuentes de generacion distribuida, y el aislamiento o acoplamiento controlado
de estas fuentes de generacion. Uno de los conceptos que se ocupa de estas preocupaciones
sistematicas es el concepto de microgrids.

1.3.1 Microgrids

Una microgrid puede ser considerada como una red eléctrica a pequefia escala, disefiada para
interconectar a una agrupacion de cargas locales (controlables y no controlables), sistemas
de generacion modular y unidades de almacenamiento energético DS, que actlan como un
sistema Gnico localizado®; es decir presentan un comportamiento desde la perspectiva del
mercado energético y de la red eléctrica principal, como un solo productor o carga eléctrica
(Hatziargyriou et al. 2007; Logenthiran et al. 2008). Las microgrids se interconectan a las

5 Seguin (Barnes et al. 2007) la microgrid puede ser vista como un sistema de sistemas de energia.
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redes de baja o media tension por lo que desempefian un rol importante a nivel local. La
energia se produce, transmite, consume, monitoriza y gestiona a nivel local®; por ejemplo en
parques empresariales, edificios, centros comerciales, fabricas, granjas, universidades; o
incluso una mezcla de diferentes estructuras tales como pequefios pueblos (Observatorio de
electronica 2011; Sahraei et al. 2012).

Figura 1.3. Modelo energético basado en microgrids’.

Tipicamente una microgrid tiene la capacidad de operar bajo dos modos; o bien opera de
forma sincronizada con la red eléctrica principal, en un modo conectado, u opera de manera
independiente o autbnoma del sistema de energia principal, en un modo aislado (Sahraei et
al. 2012; Asmus 2010; Lasseter 2002; M. Ding et. al. 2009). En el modo conectado, la
microgrid se une a la red principal a través de un transformador de distribucién, en un punto
comun de acoplamiento (PCC)8; en este modo la microgrid puede aceptar energia de la red
principal cuando lo necesita, pero apoyara con energia cuando tenga excedentes. La dinamica
de importacion o exportacion de energia se rige en funcién de la carga y de las politicas de
mercado implementadas (Chun et al. 2009). La microgrid al operar en modo conectado debe
ser capaz de sincronizarse con la red principal, sin pasar por alto las normas de la red, y
operar dentro de las especificaciones del sistema de potencia.

En caso de anomalias o perturbaciones en la red principal, tales como fallos, eventos que
afecten la calidad de la energia, o incluso cuando los precios de compra de energia son
elevados, la microgrid podria desconectarse y seguir operando en modo aislado. Esta
operacion de aislamiento tiene el objetivo de mejorar la calidad de la energia para el
consumidor (Barnes et al. 2007). Cuando una microgrid opera sin conexion al sistema de
energia principal, debe ser capaz de regular y mantener su propio suministro de energia, con
el fin de satisfacer la demanda local mediante los generadores instalados en la misma.

6 La arquitectura de la red de comunicaciones de una microgrid necesariamente cae en la categoria HAN. La cual, se
implementa para permitir funcionalidades Smartgrid como la infraestructura AMI (Su & Wang 2012).

7 http://www.advanticsys.com/research/smart-grids/?lang=es

8 Punto en el que la microgrid y la red de distribucion se encuentran.
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El interés principal en la concepcion de una estructura de microgrid es el de facilitar la alta
penetracion de pequefias fuentes de generacion (con capacidad de kW a un rango de unos
pocos MW) en la red de distribucion, sin causar problemas en la calidad de la energia (Chun
et al. 2009). La microgrid permite coordinar y controlar estas fuentes de GD de una manera
descentralizada, al tiempo que reduce la carga sobre la red eléctrica mediante la generacién
de energia cerca del consumidor (Wang et al. 2010; Colson et al. 2009; Colson et al. 2010).
Para la conexion de fuentes de GD a microgrids, 0 en términos mas generales de recursos
energeéticos distribuidos DER; fuentes distribuidas de energias alternativas AEDG; y sistemas
de almacenamiento distribuidos DS, tales como volantes, condensadores de energia y
baterias; es necesario contar con interfaces electronicas de potencia, asi como sistemas de
comunicacion y dispositivos de control para el despacho y operacion eficiente de cada una
de las unidades de generacion (Corso et al. 2010).

Entre las tecnologias DER con mejores perspectivas y econdmicamente viables, debido al
incremento en su produccion en los Gltimos afios (San Martin et al. 2006), se encuentran
principalmente: las fuentes de generacién DC, por ejemplo: celdas de combustible (FC);
fuentes de AC de alta frecuencia, como microturbinas (MT); fuentes de generacion
convencionales, como las turbinas de gas (GT); ademas de plantas de cogeneracion (CHP),
tales como celdas de combustible de alta temperatura, sistemas de ciclo combinado, el
generador de vapor de recuperacion de calor (HRSG), etc. Estas plantas de cogeneracion
producen simultaneamente energia eléctrica y calor til, lo que puede ser de gran beneficio
en la instalacion de una microgrid, dado que pueden alcanzar una eficiencia de hasta el 85 %
(Su & Wang 2012).

La GD a partir de fuentes de energias renovables AEDG, puede hacer uso de energéticos
locales (energia personalizada) evitando asi el suministro de combustibles convencionales
(por ejemplo: derivados del petréleo, gas y carbon), y por ende una reduccion en las
emisiones de gases contaminantes a la atmosfera. Mddulos fotovoltaicos PV,
aerogeneradores WT, y las pequefias centrales hidroeléctricas SHP, son las tecnologias
AEDG con maés potencial para ser utilizadas en una estructura como la microgrid® (San
Martin et al. 2006). Normalmente estas fuentes AEDG son consideradas como unidades no
gestionables dentro de la microgrid (Wang et al. 2011), esto debido a la intermitencia y la
variabilidad inherente del recurso energético primario como la radiacion solar, flujo del
viento y el caudal del agua. La energia producida por las AEDG tiende a fluctuar
dramaticamente dependiendo de la hora del dia y la época del afio.

La concentracion de todas estas fuentes de GD es asumida por la microgrid, la cual debe
satisfacer las necesidades de clientes locales, proporcionandoles energia tanto eléctrica como
térmica ademas de serie de servicios auxiliares (Wang et al. 2010). Esto es especialmente
atractivo desde la perspectiva del sistema eléctrico por dos razones principales (Colson &
Nehrir 2011). En primer lugar, el concepto de microgrids concentra la incertidumbre

9 Los Estados Unidos tenia 2.820 MW de capacidad instalada de energia fotovoltaica en el 2010, y esa cifra casi se duplico
en 2011 (EPIA 2012). Durante el primer trimestre del 2012, la industria e6lica instal6 1.695 MW en 17 estados. Esto trae
un acumulativo de capacidad de energia edlica en los Estados Unidos de 48.611 MW hasta finales de marzo del 2012
(AWEA 2012).
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provocada por la GD; es decir, en lugar de muchas fuentes distribuidas conectadas de forma
independiente a la red de servicios publicos, las fuentes de GD se combinan dentro de la
microgrid. En otras palabras, la responsabilidad de la incertidumbre en las variables de
generacion, cambios en los patrones de carga, y cambio de los niveles de almacenamiento se
desplaza hacia el operador de la microgrid y se sirve en un nivel local. En segundo lugar, la
microgrid conglomera los intereses de los clientes y facilita el control de los activos locales
hacia su propio interés. Por ejemplo, con el fin de mejorar la disponibilidad de la energia
producida localmente, el recurso energético puede ser utilizado para apoyar la mayor
cantidad de cargas criticas, desconectando algunas de las cargas no criticas.

En comparacion con la topologia de la red eléctrica convencional, que es relativamente
estatica, una microgrid puede tener una topologia altamente dinamica y un nimero de
dispositivos heterogéneos. Buscando estrategias de modelado e implementacion, han surgido
tres topologias fundamentales de microgrids reales, las cuales se clasifican de acuerdo a su
estado de operacidn, el tipo de arquitectura de control, el acoplamiento de sus componentes,
y como manejan los estados transitorios en un corto periodo de tiempo (Barnes et al. 2007):

A. Fuerza Electromotriz Virtual: En este esquema, un controlador central de microgrid
(MGCC) envia las sefiales de control a todas las fuentes utilizando una red de
comunicaciones de dos vias. EI MGCC domina y controla el comportamiento general de la
microgrid. El problema con esta topologia es la alta dependencia de un sistema de
comunicaciones fiable, rapido y costoso, lo que restringe en gran manera la escalabilidad o
expansion del sistema.

B. Fuerza Electromotriz Fisica: En este esquema, una gran unidad central, ya sea de
almacenamiento de energia o generacion, se controla para manejar flujos de potencia en los
estados transitorios, y establecer las variables eléctricas (voltaje, frecuencia, potencia real y
reactiva) en estado de equilibrio. Las principales desventajas de esta topologia estan
relacionadas con el costo de la unidad central, la dependencia y fiabilidad general en la
operacion de la microgrid de esta unidad central, y la dificultad para dimensionar futuros
cambios en la carga y la generacion (crecimiento de la microgrid).

C. Control Distribuido: En este Gltimo esquema, cada unidad perteneciente a la microgrid
debe regular individualmente sus propias variables (por ejemplo la magnitud del voltaje y la
frecuencia). Un controlador central puede ser utilizado para enviar puntos de operacion
nominales, o comportamientos genéricos. La velocidad de respuesta de las interfaces
electronicas de las unidades de generacion, debe ser lo suficientemente alta para garantizar
un funcionamiento estable, dado los constates cambios en el entorno. El disefio de una
microgrid bajo esta topologia debe ser cuidadoso, con el fin de garantizar un equilibrio entre
la carga y la generacion, y evitar perturbaciones durante el funcionamiento, principalmente
en modo aislado y durante la reconexion.

Las microgrids son un concepto revolucionario en comparacion con los grandes sistemas

eléctricos centralizados (San Martin et al. 2006). Este esquema emergente promete ofrecer
numerosos beneficios para cada una de las partes involucradas en el sistema de energia, desde
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los generadores hasta los consumidores, convirtiéndolo en un candidato atractivo para la
configuracién del futuro sistema de energia eléctrica. A partir de las microgrids se perciben
los siguientes beneficios (Hatziargyriou et al. 2007; San Martin et al. 2006; Mets et al. 2012;
Colson et al. 2010; Wang et al. 2010):

v El aumento de la eficiencia energética a través de la cogeneracion.

v La reduccidn de las emisiones de gases de efecto invernadero; contribuyendo asi a
los objetivos enfocados hacia un desarrollo sostenible (por lo general basado en el
Protocolo de Kyoto).

v El aumento en la calidad y fiabilidad (PQR) de la energia, debido a la presencia de la

generacion cerca de la demanda.

La reduccion de pérdidas en las lineas de transporte y distribucion.

La detencidn del crecimiento del sistema tradicional, logrando asi una transicion

hacia un sistema de generacion descentralizado.

v Ahorro de energia primaria, al ser un sistema mas eficiente en términos globales que
una central convencional.

v" El aumento en la competitividad industrial, al producirse la liberalizacién del

mercado eléctrico.

Brinda al sistema de distribucion una mayor flexibilidad

Los clientes industriales y residenciales se benefician de la energia producida a nivel

local, y reducen las facturas de energia mediante el desplazamiento automatico de

cargas flexibles hacia los periodos de tiempo méas econémicos.

v Permite un mejor y mas uniforme despacho de carga.

v" Abre la posibilidad de aprovechar los recursos energéticos locales.

AN

AN

Las caracteristicas Unicas y dindmicas de esta nueva arquitectura de red eléctrica, aparte de
sus numerosos beneficios, también presentan un reto (nico en materia de control y operacion.
Dependiendo de las caracteristicas y del nivel de penetracion de las unidades de GD (DER,
AEDG y DS) en la microgrid, el esquema de gestion de energia puede ser significativamente
diferente al de un sistema de energia convencional, dado que las microgrids ya no pueden
ser consideradas como redes pasivas. Por lo tanto, el problema de la gestion de energia en
microgrids, es algo que vale la pena analizar con mas detenimiento, con el fin de garantizar
un maximo aprovechamiento los recursos energéticos de la microgrid y por ende maximizar
los beneficios de la misma.

1.4 EIl Problema de la Gestion de la Potencia en Microgrids

El concepto de microgrids trae consigo un gran nimero de ventajas pero también genera
grandes retos econdémicos, comerciales y técnicos, que deben ser afrontados de cara a este
nuevo modelo. Uno de los retos mas dificiles presente en un escenario de microgrid es la
gestién de potencia (Kumar & Suryanarayana 2013), y la complejidad que implica es mucho
mayor si diferentes fuentes de energia, dispositivos de almacenamiento y cargas controlables
estan involucradas (Logenthiran et al. 2010). Una conexién no controlada de los sistemas de
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GD no es deseable, ya que pueden presentares efectos negativos en el sistema de energia,
sobre todo por los recursos aleatorios (por ejemplo: la energia solar y eélica), y ademas crea
un desafio de enormes proporciones en la operacién segura, eficiente, fiable y dptima de la
microgrid (Colson et al. 2009); estos inconvenientes se pueden soslayar solo si las diferentes
alternativas de generacion se integran adecuadamente, y se realiza una planificacion de los
tiempos de generacidn y consumo, a través de un Sistema de Gestion de Energia (EMS) que
logre un maximo aprovechamiento de los recursos existentes (Santofimia 2011).

El EMS de una microgrid es esencial para garantizar su mejor explotacion, es decir para
maximizar los beneficios de la microgrid y reducir los efectos negativos de una fuerte
penetracion de unidades de GD; este tratara de satisfacer la demanda de energia eléctrica de
los consumidores locales, empleando las unidades de GD que tenga a su disposicion y
haciendo uso de sistemas de almacenamiento. Para esto el EMS hara una planificacion o
programacion de la produccion de energia a partir de las unidades de generacion de la
microgrid, respetando al mismo tiempo las diversas restricciones de estas fuentes de
generacion y las restricciones del sistema, tales como: la disponibilidad de los recursos de las
fuentes AEDG y DER (es decir, radiacion solar, el estado del combustible, el nivel de
almacenamiento de energia, etc.), balance y limites de potencia, factores de estabilidad,
niveles de frecuencia y tensién, la demanda de energia de las cargas, el modo de operacion
de la microgrid (conectado o aislado), entre otros.

El interés de producir energia de una manera distribuida en un entorno de microgrids esta
motivado por la posibilidad de satisfacer diferentes objetivos de importancia en la actualidad
para el sistema de energia, tales como: la reduccion de gases contaminantes emitidos a la
atmosfera, el aumento de beneficios econdémicos, la reduccién de pérdidas de potencia en las
lineas de transmision, etc. Esto da la idea de que el problema de la gestion potencia eléctrica
en microgrids puede ser formulado con base al siguiente conjunto de objetivos primarios y
secundarios (Colson et al. 2010; Colson et al. 2009; Farahmand et al. 2011):

v" Maximizar la disponibilidad de potencia (por ejemplo: satisfacer la demanda de carga
instantanea del consumidor).

v" Minimizar factores econémicos (por ejemplo: costos de combustible, operacion y
mantenimiento, costos por efectos transitorios, etc.).

v" Minimizar el impacto ambiental en la explotacion de los generadores. (por ejemplo:
emisiones, ruido, residuos peligrosos, etc.).

v" Maximizar el despacho de cargas (por ejemplo: cargas capaces de reaccionar a la
demanda).

v" Maximizar los ingresos derivados de la prestacion de servicios a la red eléctrica
(incluyendo servicios auxiliares, el margen de reserva, etc.), estimulando las
oportunidades del mercado de energia.

v" Minimizar la energia adquirida desde fuera de la microgrid (importada desde la red
eléctrica principal).

v" Maximizar la eficiencia total de la microgrid (energia generada vs energia
consumida).
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v Minimizar los periodos transitorios durante la estabilizacion en caso de un accidente
o interrupcion.

Objetivos secundarios:

Maximizar el factor de carga (suavizar los picos y los valles de generacion).

Reducir al minimo la necesidad de almacenamiento de energia.

Maximizar la reduccion de pérdidas en las lineas de trasmision.

Maximizar el soporte a potencia reactiva.

Permitir la integracion estable, transparente y adaptable de activos de generacion y
carga en la microgrid (funcionalidad plug-and-play).

ANANENENEN

El sistema de gestion de potencia EMS de una microgrid es un ejemplo de un marco de toma
de decisiones automatizado, que debe considerar exhaustivamente factores complejos que
afectan un sistema complejo (Colson et al. 2010); cuando estas decisiones se toman hacia un
conjunto de objetivos a menudo contradictorios, como los mencionados anteriormente se
debe encontrar una solucién optima de lo que se conoce como un problema combinatorio
multiobjetivo y multirestriccion (Corso et al. 2010).

En el proceso de evaluacion de los componentes de la toma de decisiones y la busqueda de
la mejor solucion disponible, este tipo de problemas se incorpora dentro un campo de analisis
de optimizacion®® (Colson et. 2010). Uno de los conceptos ligados a este campo es el
concepto de dptimo de Pareto (véase Apéndice A), el cual representa una solucion que
considera un estado de satisfaccion para un objetivo que no se puede mejorar mas sin bajar
la satisfaccion de otro de los objetivos.

La dificultad de la tarea de gestién radica en que los objetivos compiten y cambian
rapidamente sus parametros, por lo que es necesario una arquitectura de gestién de energia
en tiempo real, flexible y robusta (Colson et al. 2009). Esta claro que el problema de la gestion
de energia en microgrids es mucho mas complejo que en los sistemas de energia
convencionales (Colson & Nehrir 2011). En el disefio de la arquitectura de gestion de una
microgrid es necesario tener en cuenta: el sistema de comunicaciones, tipo y numero de
controladores, especificar los algoritmos de control, la interaccion entre los controladores,
etc.

Para abordar un problema tan complejo como es la gestion de potencia eléctrica en una
microgrid teniendo en cuenta un entorno de decision multiobjetivo y multirestriccion, se
requieren técnicas nuevas e innovadoras dado que las técnicas deterministicas tradicionales
pueden ser costosas computacionalmente y aun asi no derivar soluciones optimas de Pareto;
bajo esta premisa se puede dar uso al potencial de algunas de las técnicas de inteligencia
computacional (IC) que tengan la capacidad de hacerle frente a problemas no lineales y de
gran dimensidn; que garanticen que las restricciones no sean violadas; y que puedan abordar
muchos objetivos simultaneamente, al tiempo que requieran mMenos recursos

10 a satisfaccion de los objetivos se convierte en un esquema de maximizacién o minimizacion.
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computacionales para derivar soluciones en menos tiempo en comparacién con los métodos
deterministicos clasicos (Fonseca & Fleming 1998; Faria et al. 2013).

De todas las técnicas de IC para abordar problemas complejos de optimizacion multiobjetivo,
se debe prestar especial atencion a los Algoritmos Evolutivos de Optimizacion Multiobjetivo
0 MOEAs (véase Apéndice A). Estos se caracterizan por (Coello et al. 2008; Abbass et al.
2001; Coello 2005; Duarte 2001): el manejo de problemas con espacios de busqueda de gran
dimension; operar sobre un conjunto de posibles soluciones, lo que ayuda a que la busqueda
no se quede atascada en Gptimos locales; no requieren conocimiento previo sobre el problema
a resolverse; pueden combinarse con otras técnicas de busqueda para mejorar su desempefio;
son conceptualmente faciles de implementar y usarse; y por tener buenos valores de
eficiencia computacional. Todas estas caracteristicas los hacen atractivos para la elaboracion
de soluciones 6ptimas de Pareto (Colson et al. 2010), con lo cual se pretende hacer frente a
los diversos objetivos y limitaciones inherentes a la gestioén de potencia en microgrids.

En el contexto futuro de la explotacion de microgrids, de acuerdo con el paradigma de las
redes inteligentes, estas deberdn adaptarse a grandes cantidades de fuentes de generacion
distribuida; debido a este entorno competitivo, las decisiones importantes deberan ser
tomadas de la manera mas eficientemente posible y en horizontes de corto plazo; por lo que
los métodos de IC serdn de gran importancia en este campo.

1.5 Estado del Arte

Aunque el papel que juega la inteligencia computacional en la gestion de potencia eléctrica
0 asignacion dinamica de generadores distribuidos en microgrids es relativamente innovador,
existe hasta la fecha algunos trabajos de investigacion que buscan dar respuesta a este
problema, haciendo uso de soluciones no convencionales a través de algoritmos de IC. Estos
trabajos previos han demostrado la eficacia de los métodos de IC para ser aplicados en
sistemas de potencia como las microgrids. La ventaja fundamental de estos métodos
computacionales inteligentes en el problema de la gestiobn de energia es su rapida
convergencia, junto con la capacidad para manejar multiples objetivos de manera simultanea.

Para hacer frente al desafio de la gestion de potencia eléctrica en microgrids, algunos
investigadores han propuesto dos enfoques principales, conocidos como gestion centralizada
y gestién descentralizada. Cada enfoque presenta sus ventajas y desventajas; por lo tanto esta
seccion esta dedicada a revisar aquellos trabajos en donde se plantean algunas estrategias de
gestion enmarcadas bajo estas dos vertientes. Por Gltimo, también se hace una breve revisién
de algunos de los proyectos de desarrollo de microgrids que se estan llevando a cabo
alrededor del mundo.
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1.5.1 Gestion Centralizada

En la gestion centralizada, se espera que el EMS proporcione directamente los puntos de
operacion a los DER, unidades de almacenamiento y cargas controlables; ademas realice
todos los célculos y tome las decisiones finales. Para ello, el EMS recoge toda la informacion
relevante sobre la oferta de potencia de cada DER dentro de la microgrid, la demanda de
carga, las restricciones de seguridad y otros factores; a partir de esta informacion y de acuerdo
a unos objetivos, envia los puntos de operacion a los controladores locales de cada una de las
unidades controlables a través de los enlaces de comunicacion. En resumen la arquitectura
de gestion centralizada puede ser utilizada para optimizar: la programacion en la generacion
de potencia, los costos de operacion, la carga compartida, el ciclo de vida de las unidades de
almacenamiento, etc. (Mao et al. 2014).

Un sistema de gestion centralizado presenta una serie de ventajas, tales como (Su & Wang
2012): facilidad de aplicacion, es una arquitectura estandarizada, facil mantenimiento,
relativamente bajo costo y una observabilidad amplia de la operacion de toda la microgrid
(mayor conocimiento para la toma de decisiones). Sin embargo, cuando el nimero de
dispositivos dentro de la microgrid aumenta rapidamente, es necesario altos requerimientos
en la red de comunicaciones!! y en las instalaciones de computo (alta carga computacional),
lo que se convierte en un obstaculo para este tipo de arquitectura (Wang et al. 2010). Ademas
de tener un Unico punto de fallo, la gestion centralizada no es totalmente compatible con la
funcionalidad plug-and-play, la cual otorga escalabilidad y flexibilidad, que son
caracteristicas claves de las microgrids.

En (Colson et al. 2009) se expone un algoritmo de IC, como método de optimizacion en el
despacho de energia de algunos DER en una microgrid. El algoritmo utilizado esta basado
en colonia de hormigas (ACO), el cual realiza una busqueda de soluciones 6ptimas de Pareto
teniendo en cuenta la demanda de carga local y la minimizacién de algunos objetivos como:
las emisiones ambientales, la disponibilidad de los combustibles y los costos econémicos de
operacion (precio en el mercado de la energia, precio de los combustibles, etc.).

Partiendo de la premisa de que las técnicas de IC son una alternativa viable en la gestion de
energia de manera inteligente en microgrids, tanto para aplicaciones fuera de linea como para
aplicaciones en tiempo real. En (Colson et al. 2010) los autores presentan dos ejemplos
representativos de estas técnicas, una de ellas es la optimizacién por enjambre de particulas
(PSO) y el otro método presentado es la optimizacion basada en colonia de hormigas (ACO).
Ademas se presenta un marco comparativo de las ventajas de estos métodos de IC sobre las
técnicas computacionales tradicionales, en problemas de optimizacién multiobjetivo. Por
ultimo utilizando una estructura simulada de una microgrid de tres generadores (eblico,
fotovoltaico y celda de combustibles), un sistema de gestidn de potencia basado en ACO fue
desarrollado y evaluado. Mediante el uso de informacion de las caracteristicas de los
generadores, la disponibilidad de recursos y la demanda de energia, el algoritmo de gestién

11 Esta red de comunicaciones necesariamente debe ser de alta velocidad y de dos vias, para lograr el intercambio de
informacion entre el controlador central y los controladores locales (Su & Wang 2012).
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presenta soluciones de despacho dptimo con base a dos objetivos: minimizar las emisiones
ambientales y reducir al minimo el coste de la generacion.

A través de un algoritmo bastante popular en problemas de optimizacion multiobjetivo, como
lo es el algoritmo genético de ordenacion no dominada I NSGAII, (Corso et al. 2010) hace
frente al problema del despacho 6ptimo de potencia de generadores distribuidos DER, los
cuales pertenecen a una microgrid de baja tension conectada a la red eléctrica principal. En
esta investigacion el problema es analizado para 24 horas de operacion, en donde aparte de
realizar una gestion de DER, también se considera la gestion de los sistemas de
almacenamiento DS. Los objetivos que se intentan minimizar son: los costos de generacion,
las emisiones de carbono y las pérdidas en las lineas; teniendo en cuenta la produccion de
energia por hora de los DER vy el nivel de energia en las unidades de almacenamiento. Los
resultados mostrados prueban que el uso de un enfoque basado en el concepto de no
dominancia (véase Apéndice A) proporciona una amplia gama de alternativas y permite una
fuerte optimizacion de los objetivos considerados.

Aunque el trabajo presentado en (Basu et al. 2010), plantea el problema de la gestion de
energia como un problema multiobjetivo, la solucion a este es encarada mediante una
aproximacion que convierte la funcién multiobjetivo de costos y emisiones en una funcion
de un solo objetivo. Como resultado, un nuevo enfoque es planteado con el nombre de
despacho econdmico de emisiones (EED), aqui las emisiones se utilizan como restricciones
en las soluciones del problema. La optimizacion se realiza mediante la técnica PSO, donde
la demanda de potencia eléctrica es considerada como una restriccién de igualdad y la
capacidad de los DER como restricciones de desigualdad. El estudio es realizado en una
microgrid compuesta por cuatro DER (microturbinas y generadores diésel) y solo se
considera las emisiones de tipo NOx.

Para programar la operacion entre microgrids vecinas interconectadas, un sistema de gestion
de energia es presentado en (Jaganmohan et al. 2012). En este trabajo se disefia un sistema
que proyecta a corto (horas/dias), mediano (mensual/semanal) y largo plazo (anual) la
demanda de carga y la disponibilidad de los DER en las microgrids. El objetivo es evitar
futuras crisis de energia y una buena coordinacion entre las microgrids ubicadas en diferentes
areas. La arquitectura del sistema de gestion hace uso de la funcion de una red neuronal
artificial (ANN) para predecir tanto la carga como la disponibilidad de los recursos
energeéticos en las microgrids. Los datos previstos, los meteoroldgicos, y los datos en tiempo
real se utilizan para entrenar las ANN por medio del método de Levenberg Marquardt. Entre
las tareas del EMS disefiado esta: la programacion de la transaccion de energia entre las
microgrids vecinas, €l envié del punto de almacenamiento en el DS, la programacion
econdémica de los DER dentro de cada una de las microgrids, €l envio de sefiales de
aislamiento entre microgrids en caso de que se produzcan fallos, y el almacenamiento de los
datos de operacion para el acceso futuro. Todo el disefio es simulado en Simulink-Matlab.

En (Koski et al. 2011) se presenta un estudio sobre la gestion de energia en una microgrid,

por medio de simulaciones en Simulink. En este trabajo los autores utilizan una técnica
Ilamada Busqueda Directa de Malla Adaptativa (MADS) y un sistema experto, para la

20



Capitulo 1- Gestion de Potencia Eléctrica en Microgrids

optimizacion de los costos totales de la potencia generada. El algoritmo MADS es comparado
con el sistema experto; este Gltimo basadndose en el conocimiento del sistema de energia,
calcula los precios unitarios para cada tipo de generador y la red principal, y a partir de ellos
selecciona el tipo de suministro de energia mas econémico. El algoritmo MADS se ejecuta
cada cinco minutos, si aumenta la demanda de energia entre ese instante de tiempo, la energia
adicional es tomada de la red principal; si los generadores producen méas energia de la
necesaria, la microgrid suministra el excedente a la red principal. El modelo de microgrid
presentado incluye un generador diésel, una microturbina y el suministro de la red principal.
Las funciones de costos son introducidas para cada fuente de energia y cada costo es funcion
de la energia producida. Los autores indican que el sistema experto fue més adecuado para
la gestion de la energia. Sin embargo, el sistema experto tuvo conocimiento, por ejemplo,
sobre la eficacia de cada generador que el método MADS no utiliz6.

Un sistema de gestion 6ptima de recursos basado en el algoritmo PSO, que busca minimizar
los costos de operacion de una red de distribucion y de una microgrid conectada a esta red,
es presentado en (Faria et al. 2013). Entre los recursos a gestionar se encuentra los DER
disponibles en la microgrid y la energia que se puede comprar a un conjunto de proveedores
externos. El estudio considera una autentica red de distribucion con 20.310 consumidores y
548 generadores distribuidos. Un modelo de flujo de potencia ha sido incorporado en el
algoritmo para permitir el andlisis de las violaciones de la red en las soluciones entregadas.
Por otro lado se evalla la calidad y la eficiencia de las soluciones del enfoque heuristico
mediante la comparacion con las soluciones obtenidas por medio de la herramienta
profesional de optimizacion GAMS.

En (Sahraei et al. 2012) se desarrolla una estructura de gestion de energia en microgrids
basada en l6gica difusa. El enfoque implementado busca cumplir con el suministro de energia
de los consumidores locales, al tiempo que se persiguen buenos ingresos econémicos y se
reducen los negativos efectos ambientales debido a la emisidn de gases por la produccion de
los DER. El sistema de lIdgica difusa se utiliza para el control y gestion de la energia, para lo
cual determina la tasa a la que la potencia tiene que ser entregada o tomada de la unidad de
almacenamiento durante intervalos de tiempo de 15 minutos, a partir de las muestras de
cuatro variables de entrada al sistema. Entre estas variables de entrada se incluye: el precio
de la energia por kWh, la demanda de carga local, la tasa de generacion de potencia eléctrica
a través de los recursos renovables, y el factor de contaminacion del aire. Solo hay una
variable de salida del controlador difuso, que corresponde a la cantidad de potencia a ser
intercambiada por la bateria durante el siguiente intervalo de 15 minutos. Bajo condiciones
de bajo precio de la energia, la accion decidida por las normas incluye a veces comprar
energia a la red y guardarla en la unidad de almacenamiento, ya que el punto principal
abordado en este trabajo es que el precio de la energia sea bajo.

Otro trabajo basado en logica difusa es presentado en (Manjili et al. 2012). Aqui los autores
consideran la légica difusa en la toma de decisiones para el control de la unidad de
almacenamiento de la microgrid. La unidad de almacenamiento es asumida como ideal, es
decir sin limite maximo para la cantidad de energia almacenada; a partir de esta abstraccion
se investigan los costos generales de la operacion del sistema.
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Una estrategia de gestion Optima basada en un esquema de optimizacién de los costos de
operacion de una microgrid, utilizando el algoritmo de alimentacion bacteriana BFO es
presentada en (Noroozian & Vahedi 2010). La funcion de costos propuesta por los autores,
tiene en cuenta los costos por la emision de algunos gases, tales como NOx, SO2 y CO2;
ademas de los costos de operacion y mantenimiento de una celda de combustible, una
microturbina, un banco de baterias, una turbina edlica y un sistema fotovoltaico. La
optimizacion esta dirigida a minimizar los costos, al tiempo que se satisface la demanda de
carga y se cumple con unas restricciones de seguridad en los limites de operacion. El trabajo
también tiene en cuenta la construccion del modelo de microgrid, en donde cada componente
del sistema se construye a partir de datos reales de fabricantes; ademas el modelo de carga,
los datos de viento y radiacion solar utilizados, son tomados de datos reales.

La Universidad del Valle en Colombia con sus departamentos de ingenieria eléctrica, y de
sistemas y computacion, en el trabajo de maestria presentado en (D.M. Lépez 2013) el autor
propone una estrategia para la gestion optima de potencia eléctrica en un modelo de
microgrid. La estrategia de gestion se lleva a cabo por los algoritmos de optimizacion
multiobjetivo NSGA 1l y MOPSO, los cuales, a partir del modelo de microgrid, realizan la
gestion de los recursos energéticos distribuidos DER teniendo en cuenta los costos de
operacion y las emisiones de los mismos. Por otro lado, el trabajo también ofrece un analisis
comparativo del desempefio de ambos algoritmos, con el fin de verificar la prevalencia de
una técnica sobre la otra.

1.5.2 Gestion Descentralizada

En contraste con la gestion centralizada, la gestion descentralizada constituye un marco en
donde cada unidad controlable (DER, DS, ciertas cargas, etc.) perteneciente a la microgrid
esta regulada por varios controladores locales en lugar de ser gobernadas por un controlador
maestro central (Su & Wang 2012). En wuna arquitectura descentralizada, las
responsabilidades y tareas de gestion son asignadas a los controladores locales, que coordinan
y negocian entre ellos la manera de administrar y optimizar la operacion de la microgrid. Un
controlador local solo tiene que tomar medidas en eventos locales (se centra en tareas mas
especificas) con la informacion local, lo que lleva a que la cantidad de informacion
transferida sea mucho menor de la que se necesita en el sistema centralizado (Colson et al.
2009). La carga computacional se distribuye, ya que los controladores locales solo tienen que
tomar las decisiones a nivel local; por lo tanto, este tipo de arquitectura reduce
significativamente la necesidad computacional y libera la tension en la red de
comunicaciones de todo el sistema microgrid.

Dado que una microgrid puede operar como una coleccion de fuentes plug-and-play, el
sistema de gestion descentralizado trata de garantizar esta funcionalidad (facil de ampliar);
ademas es bastante inmune a un solo punto de fallo, es decir si el controlador central falla, el
resto del sistema puede seguir operando, esto aumenta la fiabilidad del sistema (Wang et al.
2010). Otra ventaja de la gestion descentralizada es la reduccion en gran medida de la
necesidad de una red de comunicaciones con un gran ancho de banda, esto se debe a que se
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reduce el intercambio constante de informacién entre el controlador principal y los
controladores locales. Sin embargo, debido a la naturaleza descentralizada, no existe un
vinculo directo para transmitir informacion global entre cada uno de los dispositivos
controlables de la microgrid (Chun et al. 2009). El controlador local negocia con otros
controladores locales vecinos para llegar a un consenso (por ejemplo, puntos optimos de
operacion) iterativo; lo que provoca un costo de tiempo adicional de sincronizacion para
alcanzar este consenso; esto se convierte en un reto para lograr la optimizacion global en las
operaciones de la microgrid. El costo inicial de las instalaciones de control es otro cuello de
botella de la arquitectura descentralizada (Su & Wang 2012).

Uno de los métodos distribuidos de IC es el concepto de Sistema Multi-Agente (MAS), que
basicamente consiste en una coleccion de entidades computacionales autonomas Ilamadas
agentes'?, estos tienen la capacidad de funcionar de forma auténoma e interactuar
proactivamente con otros agentes por medio de algun lenguaje de comunicaciéon. A menudo,
en las arquitecturas MAS, los agentes autdbnomos trabajan con una perspectiva de todo el
sistema limitado, y se centran en el logro de tareas localizadas. Aunque los agentes pueden
comunicar informacion (cooperacion) acerca del logro de su meta a otros agentes
independientes que comprenden el MAS. La interaccion entre los agentes conduce hacia la
meta del sistema, mientras que cada agente busca la optimizacién de sus propios objetivos.

La aplicacién de MAS en sistemas de energia distribuida como microgrids, parece tener un
alto valor potencial (Chun et al. 2009), al acercarse al complejo problema de la gestion de
recursos en una forma descentralizada. Una arquitectura de gestion basada en MAS, que es
capaz de adoptar un comportamiento de colaboracién a partir de diversas acciones locales,
en pro de mejorar el rendimiento general de la microgrid, se ha convertido un area de interés
para diversos investigadores.

Utilizando una arquitectura de control distribuido basada en agentes, para una microgrid; en
(Colson & Nehrir 2011) se propone un medio para lograr la gestion de energia y control de
una microgrid, especificamente en forma descentralizada. Aqui se analiza la gestion de
energia y control en tiempo real, buscando un funcionamiento eficaz y una operacion 6ptima
en la generacion local, la carga, y los activos de almacenamiento. Ademas los autores
presentan los atributos clave de la gestién centralizada versus la gestion descentralizada
basada en agentes, asi como la descripcion de los desafios que debe enfrentar una arquitectura
distribuida que debe auto-organizarse para coordinar adecuadamente el comportamiento
cooperativo de los agentes.

En (Kumar & Suryanarayana 2013) los autores proponen una arquitectura para la gestion de
DER en maltiples microgrids utilizando MAS. En este trabajo se aborda la solucion a dicho
problema mediante la implementacién de un mercado virtual basado en agentes. La intencion
principal de este mecanismo es permitir a las microgrids participar en el mercado simulado
y por lo tanto utilizar eficazmente los DER. Las rutas de inteligencia desarrolladas llevan la

12 |_os agentes se ejecutan en un entorno de software conocido como plataforma de agentes.
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energia desde lugares excedentes a lugares deficientes, para esto la arquitectura se compone
de varios agentes inteligentes en dos niveles. Nivel de mercado y de campo. Los agentes de
campo son responsables del equilibrio entre la carga local y la generacion. En caso de
desajuste entre oferta y demanda, los agentes toman la decision de participar en el mercado,
ya sea como un agente generador o como agente de carga. El nivel de mercado esta disefiado
para atender el comercio entre las microgrids y/o con la red principal, este nivel también
detecta y registra negociaciones exitosas entre los agentes. Al final de este trabajo, dos
estudios de casos se presentan con dos y cuatro microgrids interconectadas que participan en
el mercado. El sistema de Desarrollo de Agentes Java (JADE) se utiliza para desarrollar la
arquitectura MAS propuesta.

Otro trabajo de investigacion que utiliza MAS para la gestion de energia residencial en un
entorno de microgrids, es presentado en (Mets et al. 2012). En este trabajo los autores
proponen un algoritmo basado en MAS, para la coordinacion entre la oferta y la demanda en
una red de energia residencial de una manera optima. El objetivo principal del algoritmo es
lograr un desplazamiento de carga a los periodos con una alta produccion de energia
renovable, producida por los paneles solares y los aerogeneradores presentes en la microgrid.
Tal escenario puede representar un futuro vecindario residencial, que es en gran medida de
forma autonoma responsable de su suministro de energia. El algoritmo presentado se
diferencia de otros algoritmos en la literatura, no sélo por el uso de informacion sobre los
precios actuales, sino también los precios historicos y el porcentaje de produccion de energia
verde. La simulacion es realizada en un periodo de 24 horas para un barrio de 30 casas, en
donde cada casa tiene un consumo de carga fija.

El trabajo de (Logenthiran et al. 2010) expone una arquitectura basada en MAS para la
programacion de la generacion, y seguimiento de los recursos energéticos en la operacion
optimizada de una microgrid. La arquitectura propuesta tiene diferentes tipos de agentes,
tales como el agente controlador de la microfuente, agente controlador de carga, agente de
almacenamiento, y un agente controlador de la microgrid. El agente controlador de la
microfuente méxima la produccion de las fuentes de GD, sujeto a los costos de produccion y
a una serie de restricciones (por ejemplo: minimo y mé&ximo de potencia). El agente
controlador de carga es capaz de monitorear, controlar y negociar el nivel de potencia de la
carga, en otras palabras realiza técnicas de gestion de la demanda. El agente de
almacenamiento gestiona los elementos de almacenamiento en la microgrid. Por Gltimo el
agente controlador de la microgrid se encarga de hacer seguimiento, programacion y gestion
de los DER pertenecientes a la microgrid. En este trabajo el estudio es realizado sobre una
microgrid operando en modo aislado. La microgrid cuenta con un sistema fotovoltaico, una
planta edlica, 10 unidades térmicas y un banco de baterias.

En (Chun et al. 2009) se presenta un esquema de gestion implementado con MAS, para el
funcionamiento de un conjunto de DER que hacen parte de una microgrid, la cual, se puede
conectar a la red de alimentacién principal o funcionar de forma auténoma. EI MAS realiza
seguimiento de la demanda y envia los puntos de ajuste a los generadores en términos de
analisis de costos de generacién. EI MAS también lleva a cabo un proceso de desplazamiento
de la carga, a través de la conexion o desconexion de una carga efectiva de acuerdo con unos
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criterios de optimizacion. Todas las discusiones entre los agentes se ponen en marcha con
solo un agente solicitante pedir a los otros agentes una propuesta para suministrar algunos
servicios basicos, y luego se aceptan aquellas propuestas que minimizan los costos.

Un sistema de gestion de energia hibrido (HEMS) basado en MAS que pretende incorporar
las ventajas de los sistemas de gestion tanto centralizados como descentralizados, es
propuesto en (Mao et al. 2014). EI HEMS presenta una arquitectura de gestion jerarquica en
tres niveles de control, en la que se aplica un método de cooperacion con el protocolo de red
de contratos (CNP), y un mecanismo de evaluacion multifactorial para integrar el control
autonomo de las unidades de generacion locales con el nivel de control central y el nivel de
control del sistema. EI nivel de control local y el nivel de control central, basicamente son
los encargados de ajustar dinamicamente la produccion y coordinacion de los DER en la
microgrid. El nivel de control del sistema es el encargado de optimizar la operacion de la
microgrid con base a los objetivos de costos y emisiones. Los autores utilizan C++2 para
implementar la plataforma de simulacion del HEMS, y para probar la eficacia de este sistema
hibrido utilizan un modelo de microgrid de laboratorio.

Aunque el trabajo de (Logenthiran et al. 2008) se enfoca en el modelado de una microgrid,
este también presenta una arquitectura de gestion y control de DER basada en MAS. Cada
elemento de la microgrid es representado como un agente inteligente autbnomo (modelado
multi-agente), con lo que los autores pretenden ilustrar la escalabilidad y robustez de este
tipo de arquitectura distribuida al permitir la adicion o eliminacion de cualquier nimero de
agentes al sistema en cualquier momento. Ademas del modelado el trabajo también ofrece
una simulacién basada en un mercado de energia en el que se aplica la coordinacién y gestion
a las diferentes fuentes distribuidas que hacen parte del modelo de microgrid. Por ultimo se
corrobora la fiabilidad del sistema propuesto a través de un software de simulacién de
sistemas de potencia Ilamado PowerWorld Simulator.

En (Colson & Nehrir 2013) se utiliza un EMS basado en MAS para realizar el intercambio
de energia entre los DER y las cargas de una microgrid. El EMS es implementado utilizando
el entorno de MATLAB/Simulink; sin embargo, debido a los limites de la plataforma de
simulacion, unas funciones limitadas del EMS, y un mecanismo de negociacién simplista
entre los agentes son aplicados.

Ademas de los trabajos que abordan el problema de le gestidn de energia, la literatura muestra
una variedad de aplicaciones de los sistemas multi-agente en los sistemas de potencia,
especialmente en microgrids. En la aplicacion del control de una microgrid, la investigacion
de (Dimeas & Hatziargyriou 2007) muestra como la inteligencia local y la capacidad social
de los agentes pueden proporcionar soluciones para un control éptimo y eficaz. El MAS ha
sido aplicado también en operaciones de conmutacién y restauracion en el sistema de energia
(Nagata et al. 2002).

13 En general, se prefieren los lenguajes orientados a objetos (por ejemplo: C++ y Java) para desarrollar el programa de
sistemas basados en MAS, debido a la similitud entre los objetos y agentes (Mao et al. 2014).
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1.5.3 Proyectos Sobre Microgrids Alrededor del Mundo

Las microgrids debido a sus caracteristicas, surgen como un concepto prometedor que puede
aumentar la fiabilidad y la economia del suministro de energia a los consumidores finales
(Su & Wang 2012). El desarrollo de microgrids se esta llevando a cabo en diversas partes
del mundo; las iniciativas mas representativas estan presentes en Estados Unidos, Canada,
Europa, Japon y China. Muchos de los proyectos sobre microgrids estan actualmente en
marcha y algunos de ellos estdn pasando de plantas piloto de demostracion al despliegue
comercial a gran escala. A continuacion se da un panorama de las implementaciones mas
destacadas, que han sido, y estan siendo construidas.

> Estados Unidos:

El esfuerzo mas conocido en EE.UU. sobre el desarrollo de una microgrid, ha sido llevado a
cabo por el Consorcio de Soluciones de Tecnologia de Confiabilidad Eléctrica (CERTS), con
el apoyo de Sistemas de Energia del Norte (NPS), entre otras entidades. La Microgrid
CERTS CM, tiene por objetivo la mayor fluidez posible (Hatziargyriou et al 2007). En caso
de una interrupcion del servicio publico normal, la microgrid pretende seguir actuando como
una entidad independiente y autonoma. Esta microgrid estd compuesta por tres generadores
combinados de energia y calor de 60 kW, impulsados por motores alimentados con gas
natural de 7.5 L; ademas contiene un interruptor estatico, diversos interruptores y equipos de
control necesarios para la puesta en marcha de la microgrid. Bajo el concepto de punto a
punto, esta microgrid no requiere un controlador Unico principal, funciona de una manera
distribuida (descentralizada). Los controladores locales tienen un cierto nivel de inteligencia
con el fin de responder a la dindmica del sistema (por ejemplo: la magnitud de voltaje y
frecuencia) mediante el uso de un control proporcional-integral (PI). Sin embargo, es
importante mencionar que todavia se puede necesitar un controlador central dinamico en este
tipo de microgrid para transmitir los puntos de ajuste de estado estable (Su & Wang 2012).

Un segundo proyecto sobre microgrids es liderado por la corporacion General Electric GE.
La comparfiia ha desarrollado una microgrid de investigacion, sobre la cual pretende
implementar un marco para la gestion de gestion de energia (MEM), que pueda proporcionar
un control unificado, proteccion y gestion de energia (Barnes et al. 2007). En nivel de activos,
el MEM proporciona un control avanzado tanto para la carga como para la generacion. En el
nivel de supervision, el MEM optimiza el funcionamiento coordinado de los activos
interconectados en la microgrid para cumplir los objetivos del usuario, tales como la
maximizacion de la eficiencia operativa, reduccion al minimo del costo de operacién,
minimizacion del impacto ambiental por cuestion de emisiones, etc., ademas pretende
permitir la integracion de diversas fuentes de energias renovables. Este proyecto es
complementario a muchos de los proyectos de investigacion concurrentes en esta materia.
Por ejemplo, mientras que el proyecto CERTS se centra en el disefio, de controles robustos
locales para DER en microgrids, la mayor parte del trabajo de GE se centra en el desarrollo
de controles de supervision que optimicen la utilizacion de la energia y los costos de
operacion (Hatziargyriou et al 2007).
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Sistemas de Energia del Norte y el Laboratorio Nacional de Energia Renovable (NREL), han
llevado a cabo un proyecto que examina las cuestiones reglamentarias y técnicas relacionadas
con la instalacion, y operacion de una microgrid en la zona rural de Mad River, Waitsfiel en
Vermont (Hatziargyriou et al 2007). La microgrid provee energia a un parque industrial que
incluye las instalaciones de NPS y dos usuarios comerciales. Un controlador central
monitorea los estados del sistema y también envia sefiales de control en tiempo real a
multiples generadores, a través de una red de comunicaciones de alta velocidad (Su & Wang
2012).

En la Universidad de Wisconsin-Madinson se encuentra la microgrid denominada UW
microgrid, implementada para investigar el modelado y control de GD a base de diésel;
incluye ademas una fuente basada en convertidores estaticos (inversores), teniendo la
posibilidad de utilizarlos como sistema de almacenamiento (Arango & Alvarez 2013).

» Canada:

La mayoria de proyectos sobre microgrids en Canada fueron iniciados en las universidades
0 como parte del programa de produccion de energia descentralizada, gestionado por el
CANMET centro tecnoldgico de la energia en Varennes, y financiado por el Programa de
Innovacion Tecnoldgica y de Recursos Naturales de Canada (NRCan) (Hatziargyriou et al
2007). Los proyectos son llevados a cabo principalmente para la electrificacion de areas no
integradas al sistema eléctrico, algunos ejemplos de estos son:

La hidroeléctrica Columbia Britanica BC en Boston Bar, es un proyecto de microgrid que
permite la conexion y desconexion de la red eléctrica a traves de una subestacion (Kroposki
et al. 2008), es decir el sistema puede realizar un aislamiento planeado, en caso de fallas o
para mantenimiento. La microgrid fue construida como solucion a los continuos apagones
presentados en la zona (Arango & Alvarez 2013). Permite una carga pico de 3 MW y 8.64
MW de generacion hidroeléctrica en el modo aislado (Barnes et al. 2007). Dado que no hay
ningun dispositivo de almacenamiento que participe en esta microgrid, el controlador central
administra de manera eficaz un unico gran generador hidraulico mediante el envio de sefiales
de control a través de un sistema de comunicacion dedicado.

El proyecto del sistema e6lico-diésel en Ramea, esta basado en diésel con una mediana
participacion edlica. El sistema permite una carga maxima de 1.2 MW y un aporte de potencia
de 395 kW de generacion edlica (Barnes et al. 2007). La investigacion sobre este sistema esta
enfocada en analizar: el impacto de la naturaleza intermitente de la energia edlica, el control
centralizado de la frecuencia y tension en un modo de operacion aislado sin la presencia del
almacenamiento de energia, el papel de las comunicaciones en un sistema SCADA
(Supervisory Control and Data Acquisition System), la gestion de energia y calidad de la
misma (Hatziargyriou et al 2007).

La microgrid de Fortis-Alberta integra 3.8 MW de generacion edlicay 3 MW de generacion
hidroeléctrica (Barnes et al. 2007). El sistema normalmente permanece conectado a una
subestacion de 65 kV/25 kW a través de un PCC. Dado que el funcionamiento en modo
aislado presenta algunos problemas debido a la lenta respuesta de la unidad hidraulicay a la
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naturaleza intermitente de la energia eolica (Hatziargyriou et al 2007), el aislamiento solo
Ileva a cabo de manera planeada.

Hydro Quebec es otra microgrid construida para alimentar 3000 consumidores, la
subestacion esta conectada a 120 kV con una linea de transmision de 40 km. El generador de
ésta microgrid es un generador de vapor. La demanda pico es de 7 MW y esta red no cuenta
con sistema de telecomunicaciones ni de almacenamiento (Arango & Alvarez 2013).

» Japon:

La administracion japonesa trabaja en la red de distribucion de proxima generacion pero con
un enfoque mas especifico, permitir la introduccion de energias renovables y crear una nueva
infraestructura para los vehiculos eléctricos, y los nuevos servicios, a través de la utilizacion
de contadores inteligentes y de la red de telecomunicaciones (Diaz & Hernandez 2011). El
gobierno Japonés en cabeza de la Nueva Organizacion de Energia y la Tecnologia para el
Desarrollo Industrial (NEDO), ha enfocado sus proyectos hacia el aumento en la
participacion de fuentes de energia renovables, por lo que gran parte de la investigacion se
centra en el control y el almacenamiento de energia, con el propésito de no degradar la
destacada PQR del pais (Hatziargyriou et al 2007) debido a la naturaleza intermitente de estas
fuentes renovables. Los proyectos de microgrids propuestos en Aomori, Aichi, y Kyoto
califican para el programa nacional, y todos tienen un componente significativo de energia
renovable.

El proyecto de Aomori en la ciudad de Hachinohe, solo permite la participacion de fuentes
de energia renovables y de biomasa, para suministrar electricidad y calor a 4 escuelas, la
alcaldia local, un edificio de oficinas del acueducto regional y una planta de tratamiento de
aguas residuales (Barnes et al. 2007). El sistema consta de tres grupos de generadores de 170
kW (510 kW en total), un banco de baterias de 100 kW, una caldera de biomasa; ademas de
un controlador rapido central que asegura la estabilidad del sistema. El sistema de gestion de
energia cumple de manera éptima con la demanda de potencia y calor mediante el control de
la salida de los generadores y la caldera, asi como la carga y descarga del banco de baterias
(Hatziargyriou et al 2007).

Cerca del aeropuerto central de Japdn, se llevd a cabo el proyecto de microgrid de Aichi. El
sistema integra generacion renovable; celdas de combustible de 6xido solido (SOFC),
carbono fundido (MCFC) y acido fosforico (PAFC); ademas de un banco de baterias de 500
kW (Hatziargyriou et al 2007). La fermentacion y gasificacion de la basura actiia como fuente
de energia de entrada para la MCFC. Un subproducto del uso de las celdas de combustible
es la refrigeracion del agua para sistemas de aire acondicionado. Un controlador central
permite una gestion de energia simple, mediante la seleccion de los sistemas a activar (Barnes
et al. 2007).

En Kyotango ciudad al norte de Kyoto, se llevd a cabo un proyecto de demostracion de
microgrids virtuales, llamado Proyecto de Energia Eco Kyoto, el cual incorpora 50 kW de
generacion fotovoltaica, 50 kW edlica, 5 grupos de generadores de biogas de 80 kW cada
uno, celdas de combustible MCFC de 250 kW y un banco de baterias de 100 kW
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(Hatziargyriou et al 2007). Un centro de control se comunica con los DER a traves de una
red de telecomunicaciones, con el propdsito de controlar el equilibrio entre la oferta y la
demanda (Barnes et al. 2007).

NEDO también patrocina el proyecto de Sendai, cuyo proposito es demostrar el
funcionamiento de una oferta de multiples PQR para una variada gama de clientes
(Hatziargyriou et al 2007). El objetivo principal del proyecto es demostrar que maultiples
niveles de calidad de la energia pueden ser suministrados simultdneamente por una
microgrid. El sistema de Sendai incluye generacion fotovoltaica, motores de gas, una celda
de combustible MCFC, y una bateria de respaldo de 50 kW para una alimentacion
ininterrumpida en un servicio de alta calidad (Barnes et al. 2007). La microgrid sirve
directamente a las cargas provenientes de una universidad, una escuela secundaria y una
planta de aguas residuales; proporcionando cuatro calidades diferentes de servicio.

Ademas de los proyectos patrocinados por el gobierno anteriormente mencionados, existen
otros proyectos de microgrids del sector privado. La corporacion Shimizu en colaboracion
con la universidad de Tokio, ha construido una microgrid a gran escala en sus laboratorios
de investigacién en Tokio. La microgrid fue construida para atender las cargas de la empresa,
ademas se uso para evaluar un sistema de planificacién, para la operacion éptima de la misma
(Barnes et al. 2007). La red incluye: dos grupos de generadores de gas natural de 90 kW y
350 kW, un sistema de almacenamiento mediante un banco de baterias de 200 kW y ultra
capacitores de 100 kW, y un controlador central (Hatziargyriou et al 2007).

Por otra parte, la empresa Tokyo Gas también con colaboracion de la universidad de Tokyo,
esta desarrollando una microgrid, con el objetivo de establecer redes de energia distribuida
dentro de su territorio de servicio. Esta planta incluye dos grupos de generadores de gas
natural de 25 kW y 9.9 kW, dos generadores e6licos de 6 kW, paneles fotovoltaicos de 10
kW, un sistema de almacenamiento por baterias y un motor de biogas (Barnes et al. 2007).
Ademas la empresa en su laboratorio en Yokohama trabaja en un sistema de control de DER,
basandose en simulaciones y pruebas experimentales. Al igual que el proyecto de Sendai, la
microgrid también pretende suministrar tres niveles de PQR a un edificio del instituto de
investigacion de Yokohama (Hatziargyriou et al 2007).

> China:

Este pais asiatico esta enfocado en desarrollar una red mas fuerte y mas inteligente, con
grandes inversiones centradas en el aumento de la capacidad, la confiabilidad, la eficiencia 'y
la integracidn de las energias renovables. EI gobierno chino aprobé un plan de estimulos para
lograr un aumento de la inversion en energia renovable y la eficiencia energética (Diaz &
Hernandez 2011).

La empresa Mitsubishi Electric ha desarrollado una pequefia microgrid en Hsinchiang China.

La carga pico es de 90 kW, la cual es suministrada por paneles fotovoltaicos, generadores
diésel, un sistema de almacenamiento, ademas de la red de distribucion (Barnes et al. 2007).
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» Paises Bajos:

En Continuon opera un centro vacacional con més de 200 cabafias, para su electrificacion las
empresas EMforce y Germanos han instalado una microgrid, la cual cuenta con 315 kW de
generacion fotovoltaica. Esta microgrid esta conectada a la red principal a través de un
transformador MT/BT con cuatro alimentadores. La energia fotovoltaica instalada por lo
general excede la carga durante el dia, por lo que la mayor parte de la energia producida por
la microgrid es inyectada a la red de media tension, pero durante la tarde y noche se necesita
el apoyo de la red para suplir la demanda (Hatziargyriou et al 2007). Con la microgrid
operando de manera aislada, se busca mejorar la calidad de la energia utilizando sistemas
electronicos de potencia, almacenamiento a través de un banco de baterias, y controlador
central que permita la regulacién de la carga y la resincronizacion (Barnes et al. 2007).

> Alemania:

En un estado ecoldgico de 1200 habitantes en la ciudad de Mannheim-Wallstadt se ha
preparado una prueba de campo para el proyecto Mas microgrids. La microgrid instalada
cuenta con 30 kW de generacion fotovoltaica (Hatziargyriou et al 2007). El principal objetivo
del proyecto es involucrar a los clientes en el manejo de la carga, para esto ellos utilizan
informacion sobre la disponibilidad de potencia de salida de los sistemas fotovoltaicos, con
base en esta informacion los clientes cambian sus cargas a periodos en donde se puede utilizar
la energia solar directa.

También en Mannheim la empresa de transporte MVV ha designado su cede central para la
instalacién de una microgrid. El sistema alimenta cargas de unidades residenciales y
comerciales, a través de una celda de combustible de 4.7 kW, 3.8 kW de generacién
fotovoltaica, dos unidades de cogeneracion de 9 kW y 55 kW, y un sistema de
almacenamiento central (Barnes et al. 2007). Parte de la carga como la ventilacion y una
caldera del edificio son controladas de manera central.

Otro proyecto sobre microgrids de MVV, se encuentra en Strutensee. La microgrid instalada
cuenta con una planta térmica (CHP) de 28 kW, sistemas fotovoltaicos y un banco de baterias
de plomo-acido, para alimentar una carga maxima de 35 kW (Barnes et al. 2007). MVV esta
utilizando esta instalacién para probar el funcionamiento de un sistema de gestion de energia
en esta red de baja tension. Los dispositivos de medida y control permiten enviar datos al
operador del sistema de distribucion quien reporta la posibilidad de trabajar de manera aislada
(Arango & Alvarez 2013).

Por ultimo, un proyecto de generacion distribuida se encuentra en la instalacion de Demotec
en Kassel, el cual es utilizado para el desarrollo y evaluacion de estrategias de control central
y control distribuido (Barnes et al. 2007). Esta microgrid cuenta con dos bancos de baterias,
dos generadores diésel, un generador fotovoltaico y un generador edlico, que tienen una
capacidad en total de 200 kW (Arango & Alvarez 2013). La demanda consiste en cargas con
diferentes niveles de prioridad (cargas controlables). El sistema de control utilizado es el
SCADA que permite monitorear los estados operativos del sistema.
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> Grecia:

Aunque no es estrictamente una microgrid, dado que solo funciona en modo aislado, el
sistema autonomo en la isla de Kythnos es de gran utilidad en la investigacion sobre
microgrids (Barnes et al. 2007). Esta red electrifica 12 casas, por medio de generadores
fotovoltaicos de 10 kW, un grupo de generadores diésel de 5 kW, y un banco de baterias de
53 kWh; ademas cuenta con un segundo conjunto fotovoltaico de 2 kW y un banco de baterias
de 32 kWh, que son utilizados para proporcionar energia para la monitorizacion y la
comunicacion. El control recibe informacion a través de la red de comunicacion, sobre el
estado de carga del sistema de almacenamiento y también de parametros como la potencia
activa, potencia reactiva, la frecuencia y la tension (Hatziargyriou et al 2007).

» Portugal:

EDP es una compafiia eléctrica portuguesa que ha llevado a cabo un proyecto para adecuar
una parte de la red eléctrica en el pueblo de Frielas, un suburbio de Lisboa; esto con el fin de
realizar estudios sobre una microgrid. EI uso de una sola fuente de generacién, con una
capacidad de produccién que excede la carga maxima simplifica el problema de control sobre
la microgrid (Barnes et al. 2007).

» Espaia:

El instituto de investigacion Labein en Espafia ha creado un sistema de prueba para llevar a
cabo una investigacion sobre la generacion distribuida en microgrids. El sistema cuenta con
generadores edlicos, fotovoltaicos, diésel y microturbinas, ademas de una unidad de
almacenamiento por baterias; y es utilizado como banco de pruebas para esquemas de control
tanto centralizado como descentralizado, por lo que tiene un cierto grado de libertad en su
configuracién (Barnes et al. 2007).

> ltalia:

La microgrid CESI en Milan fue desarrollada para el ensayo de tecnologias de generacion
distribuida. Este sistema de prueba hace parte del proyecto Mas microgrids, y es usado para
caracterizar el desempefio de una gran variedad de generadores distribuidos, analizar el
desempefio de un control local frente a disturbios en la red, y evaluar la calidad de la energia
en el modo de operacion aislado; ademas de poner a prueba el sistema de comunicaciones
(Barnes et al. 2007).

» Inglaterra:

Ubicada en la Universidad de Manchester, la microgrid denominada microgrid/flywheel
energy storage laboratory prototype tiene conectado un generador sincrénico y un motor de
induccion acoplados; mientras que el sistema de almacenamiento esta basado en volantes de
inercia. Un controlador central mantiene la tension y la frecuencia de referencia mientras la
microgrid esta operando en modo aislado (Arango & Alvarez 2013).
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> Chile:

El Centro de Energia de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad de
Chile (FCFM) ha llevado a cabo el proyecto denominado Energia Sustentable Condor
(ESUSCON), para la electrificacion de Huatacondo* por medio de una microgrid aislada
inteligente basada en energias renovables, y que considera la participacion de la comunidad
en el uso eficiente de la energia y la operacion del sistema. Esta microgrid cuenta con aportes
energéticos de una planta fotovoltaica de 22.68 kW, un pequefio sistema fotovoltaico de 1
KW, una turbina edlica de 3 kW, un grupo electrogeno de 120 kVA, un banco de baterias de
600 V, 17.6 kAh; a corto plazo el proyecto pretende incorporar un auto eléctrico que seré
usado como un banco de baterias movil®®. El sistema realiza una gestion optimizada de forma
manual de los recursos energéticos locales (viento y radiacion solar), en donde de acuerdo
con datos medidos se minimiza el consumo de combustible del grupo de generadores diésel.

» Colombia:

Aungue no es estrictamente una microgrid, Jepirachi es el primer parque edlico para la
generacion de energia eléctrica construido en Colombia por las empresas publicas de
Medellin (EPM 2010). Se encuentra localizado en la region nororiental de la costa atlantica,
en el municipio de Uribia. Tiene una capacidad instalada total de 19,5 MW de potencia
nominal, con 15 aerogeneradores Nordex de 1,3 MW cada uno (Pinilla 2008). Los
aerogeneradores estan interconectados entre si por una red subterrdnea a una tension de 13.8
KV, la cual conduce la energia hacia una subestacion eléctrica. Dicha subestacién dispone
de un transformador que eleva el voltaje a una tension de 110 KV, para suministrar energia
a un puerto de exportacion de carbon®®. El parque eolico cuenta con un sistema SCADA de
monitoreo, con el fin de revisar de forma remota el estado de operacion de cada
aerogenerador y de la red en general. El proyecto Jepirachi esta registrado como Mecanismo
de Desarrollo Limpio (MDL) por la Convencién Marco de las Naciones Unidas para el
Cambio Climatico.

El proyecto de investigacion Distribucion Eléctrica Inteligente SILICE, ha sido creado por
las universidades de Los Andes, La Nacional e Industrial de Santander; con el apoyo de
Codensa y Colciencias'’. Este proyecto trabaja sobre el concepto de Smartgrid, involucrando
la actual red de potencia y la participacion del usuario; para esto se realizan pruebas de
fuentes no convencionales de GD, como la biomasa, la edlica y la energia solar fotovoltaica.
SILICE ha sido planteado en tres etapas (Lopez 2009): en primer lugar se requiere cubrir
todos los frentes de trabajo y analisis, tales como la generacion renovable, sistemas de
potencia, control y monitoreo, planeamiento y regulacion, y las comunicaciones. En la
segunda etapa se pretende dar uso a simuladores que evalten los impactos de la GD en el
sistema eléctrico colombiano, e instalar una pequefia planta piloto adaptada a los modelos

14 http://www.guioteca.com/energia-y-sustentabilidad/huatacondo-conozca-el-oasis-renovable-de-chile
15 http://www.centroenergia.cl/ce-fcfm/?page_id=1004

16 https://www.epm.com.co.

7 http://www.portafolio.co/archivo/documento/CMS-6292627.html.
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estandar tipo IEEE. Por ltimo, en la tercera etapa se planea implementar una microgrid en
el sistema de Codensa, poniendo a funcionar un proyecto demostrativo a escala real.

En la isla de San Andrés, la empresa Sopesa proyecta instalar un sistema edlico con una
capacidad de 7,5 MW, Ya se iniciaron los procesos de medicion de los vientos y alrededor
de cinco aerogeneradores serian ubicados en una longitud de un kilometro.

La Tabla 3 lista algunos de los proyectos y bancos de pruebas de microgrids, en curso o ya
existentes. Como se puede ver en la tabla, la arquitectura de control centralizada es la mas
comun para las instalaciones de microgrid.

Arquitectura de

Region Microgrid GD DS Carga Control
Columbia Britanica - . . .
BC, en Boston Bar Hidraulica N/A Residencial Centralizada
Boralex, Canada Diésel N/A Residencial Centralizada
CERTS, US Diésel Baterias Estética, Motores Descentralizada
Norte Universidad de
América - - - Diésel, PV N/A Estética Centralizada
Wisconsin-Madison
Mad River, L - .
Waitsfield, Dlesgl, Blod!esel, N/A Industrlgl, Centralizada
Microturbina Comercial
Vermont
Shimizu, Japén Turbina a Gas Baterias, Stper- Residencial Centralizada
Condensadores
Hachinohe, Jap6n Diésel, PV, WT, Baterias Industrlgl, Centralizada
CHP Comercial
Kyoto Eco-Energy, PV, WT, FC, . . . .
Japén Biogas Baterias Residencial Centralizada
Aichi, Japon PV, FC Baterias Industrlgl, Centralizada
i Comercial
Asia . Residencial
Sendai, Japon PV, FC,GZ:rbma a Baterias Industrial, Centralizada
Comercial
Hsingchiang, China PV, Diésel Baterias Re5|denc_|al, Centralizada
Comercial
Universidad - . .
tecnolégica de Hefei, PV, VZT E)_IGSEL Bate(rjlas, S(;Jper- Estética, Motores Centralizada
China Hidraulica Condensadores
Kythnos, Grecia PV, Diésel Baterias Residencial Centralizada
Instituto de WT, PV, Baterias, Stper- Centralizada
investigacion Labein, Microturbina, Condensadores, Estéatica Descentraliza&a
Espafia Diésel Volantes
Baterias, Stper-
CESI, ltalia PV, WT CHP, Condensadores, Estéatica Centralizada
Diésel
Volantes
Europa Universidad de PV, CHP Baterias Estéatica Descentralizada
p Leuven, Bélgica '
Continuon, Holanda PV Baterias Residencial Centralizada
. PV, WT, CHP, . Residencial, .
Demotec, Alemania Diésel Baterias Comercial Centralizada
Am Steinweg, . . . .
Alemania PV, CHP Baterias Residencial Centralizada
Universidad de PV, WT Baterias Estética Centralizada

Atenas, Grecia

Tabla 1.1. Resumen de algunos proyectos de microgrids en el mundo. Tomada de (Su & Wang 2012).

18 http://www.unperiodico.unal.edu.co/en/dper/article/energia-eolica-vale-la-pena-para-colombia-1.html.



Capitulo 1- Gestion de Potencia Eléctrica en Microgrids

Finalmente, dado que muchos de los proyectos sobre smartgrids ain estan en etapa de
investigacion; debe mencionarse que hay algunas actividades en paralelo, que buscan el
desarrollo de normas, métodos, especificaciones tecnologias y estandares; todas estas
actividades apuntan hacia el despliegue de este nuevo concepto de red inteligente. Este
proceso abierto de desarrollo se beneficia a partir de la experiencia y los conocimientos de
un amplio grupo, por lo tanto han sido creados varios organismos de desarrollo y
estandarizacion, entre ellos (Diaz & Hernandez 2011):

- La International Electrotechnical Commission (IEC): tiene como objetivo proporcionar
una fuente de referencia Unica para los proyectos de Smartgrid que se estan poniendo en
marcha en todo el mundo; para esto ha desarrollado un marco para la estandarizacion
que incluye protocolos y estdndares de referencia, pretendiendo lograr asi la
interoperabilidad de los sistemas y dispositivos Smartgrid.

- National Institute of Standards and Technology (NIST): designado por el gobierno de
los Estados Unidos para gestionar el proyecto de seleccion de un conjunto de estandares
para la red Smartgrid de ese pais. EI NIST ha disefiado un plan de tres fases para
identificar un conjunto inicial de estandares, en tanto se logra un proceso mas robusto de
desarrollo continuo e implementacion de estandares, de las necesidades resultantes y los
avances tecnologicos. EI NIST se ha concentrado inicialmente en los requerimientos
identificados en la Comisién Federal de Regulacion de Energia (FERC), el cual destaca
ocho éareas: respuesta a la demanda y eficiencia del consumo de energia, conciencia
situacional de éarea amplia, almacenamiento de energia, transporte eléctrico,
infraestructura de medicion avanzada (AMI), gestion de la red de distribucién, ciber-
seguridad y redes de comunicaciones (NIST 2010a; NIST 2010b).

- EU Commission Task Force for Smart Grids: su mision es asistir a la Comision Europea
en las politicas y directrices de la reglamentacion europea y coordinar los primeros pasos
hacia la implementacion de Smartgrid.

- IEEE P2030: es un grupo de trabajo de la IEEE, que busca el desarrollo de una guia para
la interoperabilidad de Smartgrid en la operacion de las tecnologias energéticas y
tecnologias de la informacion con el sistema de energia eléctrica, las cargas y
aplicaciones de usuario final.

- El Comité Europeo de Normalizacion (CEN), el Comité Europeo de Normalizacién
electrotecnica (CENELEC) y el Instituto Europeo de Normas de Telecomunicacion
(ETSI): son tres organizaciones de estandarizaciones europeas encargadas del mandato
M/441, el cual busca la definicién de una arquitectura abierta para los contadores de
servicios publicos. Este mandato cubre las funciones y comunicaciones del medidor
inteligente para el uso de las aplicaciones de electricidad, gas, calefaccion y agua. Este
mandato debe asegurar la interoperabilidad de tecnologias y aplicaciones en el mercado
europeo.
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2. Modelo de Microgrid

2.1 Introduccién

La generacion distribuida DG a través de diferentes tecnologias DER (Recursos Energéticos
Distribuidos) y AEDG (fuentes Alternativas de Energias Renovables), que hacen parte de
una microgrid, implica una concepcion diferente en la forma de operar y planear de las
empresas eléctricas, por lo que desde ahora habra que definir metodologias para identificar
las tecnologias con mayor viabilidad y para cuantificar su costo/beneficio, y los retos
tecnoldgicos que presentara la inclusion de estos sistemas distribuidos en los sistemas
eléctricos centralizados.

Para evaluar las técnicas de optimizacion multiobjetivo MO implementadas en el presente
trabajo, las cuales hacen frente al problema de la gestion dptima de potencia eléctrica con
base en los objetivos de emisiones contaminantes y costos de operacion, es necesario contar
con una abstraccién de una microgrid, cuyo modelo ha sido adoptado de los trabajos
presentados en (D.M. Lopez 2013) y (Noroozian & Vahedi 2010).

Las tecnologias de generacion aqui presentadas han sido clasificadas como DER y AEDG.
Entre las DER se encuentran los generadores diésel DG, biodiesel BG, celda de combustible
FC y microturbina MT; en el segundo grupo las tecnologias AEDG, se encuentran los
generadores eolico WT, arreglo fotovoltaico PV y pequefia central hidroeléctrica SHP. En el
escenario que se contempla, las tecnologias DER tienen asociados unas emisiones
ambientales y unos costos econdémicos debidos a su operacién; por su parte las AEDG se
consideran con costos cero y emisiones nulas. En las siguientes secciones se hara una breve
revision de estas tecnologias; y se expondra el modelo de costos y emisiones utilizados por
las estrategias de gestion de DER.

2.2 Esquema General de la Microgrid

La estructura conceptual tipica de una microgrid y sus posibles elementos topoldgicos se
muestran en la figura 2.1. Aqui, sélo la generacion de potencia eléctrica es considerada y los
encargados de producirla son las diferentes fuentes distribuidas DER, entre las que se
encuentran: los generadores diésel, biodiesel, microturbinas y celdas de combustible; ademas
también se tiene en cuenta la participacion de algunas fuentes alternativas de energias
renovables AEDG como los generadores edlicos, fotovoltaicos y una pequefia central
hidroeléctrica. Dada la condicion intermitente y variable inherente a estas fuentes AEDG, es
conveniente contar con un sistema de almacenamiento DS de energia para suavizar la curva
de disponibilidad de energia eléctrica. La seleccion y combinacion de las fuentes distribuidas
DER, AEDG y DS determina la capacidad potencial de una microgrid. La Tabla 2.1 resume
los principales componentes asociados con la microgrid presentada en la figura 2.1.
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Figura 2.1. Estructura conceptual tipica de una microgrid.

Una microgrid es una pequerfia parte del sistema de distribucion de energia que esta vinculado
con el resto del sistema eléctrico a través de un conmutador de interconexion o interruptor
estatico de transferencia STS (Su & Wang 2012). La microgrid tiene la capacidad de operar
de manera aislada o conectada a la red eléctrica principal. EI STS sera el encargado de
establecer alguno de los dos modos de operacién; en el modo de operacion conectado, la
microgrid es apoyada por la red principal a través de un transformador TR, que fijara la
tension a los niveles manejados localmente.

Elemento Descripcion
BG Biodiesel Generator: Generador Biodiesel
CB Circuit Breaker: Interruptor de Circuito
DG Diesel Generator: Generador Diésel
DS Distributed Storage: Sistema de almacenamiento (con baterias) distribuido

EMS Energy Management System: Sistema de Gestion de Energia
FC Fuel Cell: Celda de Combustible

MC Microsource Controller: Controlador de la Microfuente

MT Microturbine: Micro Turbina

PCC Point of Common Coupling: Punto Comudn de Acoplamiento
PL Power Load: Carga Eléctrica

PV Photovoltaic Array: Arreglo Fotovoltaico

SHP Small Hydro-Power: Pequefia Hidroeléctrica

STS Static Transfer Switch: Interruptor Estético de Transferencia
TR Transformer: Transformador de Distribucion

WT Wind Turbine: Generador Edlico

Tabla 2.1. Convenciones para la estructura conceptual tipica de una microgrid (Figura 2.1)

Con el fin de regular el funcionamiento de cada generador, estos estan equipados con un
control local de primer nivel, denominado como controlador de microfuente MC, el cual
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consiste en una interfaz de electronica de potencia afiadida a una unidad de control (Barnes
etal. 2007). EI MC realiza el control de variables tales como los niveles de generacion activa
y reactiva, los valores de voltaje, la frecuencia, etc.; por otra parte también ofrece proteccion
extra y aumenta la velocidad de respuesta de la unidad.

Ademas del control de primer nivel, se precisa de un controlador central para la coordinacion
y gestion entre todos los elementos de la microgrid con el fin de que esta opere como un solo
sistema (Barnes et al. 2007); este tipo de control, aqui llamado EMS, sera el encargado de las
decisiones globales como la importacion o exportacion de energia, proporcionar los puntos
de operacion de los generadores y promover la cooperacion técnica entre los mismos, (Corso
et al. 2010) etc.

En dltima instancia, en comparacién con un sistema eléctrico convencional, las microgrids
requieren hardware y software adicional para controlar los flujos de tension y de potencia en
el sistema global con el objetivo de producir el mejor comportamiento posible.

2.3 Caracterizacion de Componentes de la Microgrid

En esta seccion se expone con mas profundidad las diferentes tecnologias de control y
generacion, que hacen parte del modelo conceptual de microgrid presentado anteriormente.
Ademas de las fuentes de generacion DER, AEDG, DSy la red eléctrica principal, también
se presenta el modelo de consumo a través de un perfil de carga tipico.

2.3.1 Controlador de la Microgrid

El control de las microgrids involucra una concepcion diferente al de las redes de distribucién
convencionales. Un mayor nimero de interfaces de electronica de potencia y los modos de
funcionamiento aislado o conectado desafian el disefio del control de una microgrid y su
sistema de gestidn de energia (Guerrero et al. 2009). Algunos autores proponen una estructura
de control jerarquico de tres niveles (Guerrero et al. 2009; Wang et al. 2010; Katiraei et al.
2008; Logenthiran et al. 2010), en donde cada nivel seria el responsable de realizar las
siguientes tareas:

a) Control primario: cuestiones de regulacion de cada elemento controlable (por
ejemplo: generadores) dentro de la microgrid estan integradas en este nivel. Aqui se
busca regular el voltaje y la frecuencia, el intercambio de potencia activa y reactiva
entre los sistemas distribuidos; a fin de garantizar que los DG se puedan integrar a la
microgrid, logrando una estabilidad y un buen desempefio general dentro de la
misma.

b) Control secundario: es usado con el fin de compensar o corregir cualquier error
posterior a los transitorios (estado estacionario) producido por el control primario, es
decir garantiza que los niveles eléctricos en la microgrid se encuentren dentro de los
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valores requeridos. Ademas es el encargado del control de sincronizacion para
conectar o desconectar la microgrid sin problemas del sistema de distribucion.

c) Control Terciario: en este nivel estdn involucradas las diferentes estrategias y
decisiones globales relacionadas con la gestion de energia, la salida de potencia o
puntos de operacion de las unidades DER, el flujo (intercambio) de potencia entre la
microgrid y la red principal, la gestion de la demanda de carga, etc.; esto con el fin
de optimizar el funcionamiento de la microgrid.

—Ev—ol— : 4 R
D(:(cg Wind Turbine)

DES (c.g., Battery) | —HO
—i— \! S

* EMS (.onlrol Signal | g Local
Controllable Load Measurement

Utility Grid
Interconnected\
/Islanded @
2 j Local Regulator
‘ — DG (eg. PV)
R
1

Figura 2.2. Sistema de administracion de energia EMS en una microgrid. Tomado de (Su & Wang 2012).

Dentro del nivel de control terciario, se encuentra el aqui llamado sistema de gestion de
energia o EMS. Idealmente, el EMS puede ser asociado a un control de caracter “ejecutivo”
embebido en el controlador central de la microgrid (MGCC) (Su & Wang 2012), el cual
opera y coordina una serie de DER, DS y cargas; con el fin de proporcionar energia de alta
calidad, fiable, sostenible y respetuosa con el medio ambiente de una manera costo-efectiva.
Con el fin de obtener todos los beneficios de una estructura como la microgrid, el EMS tiene
que hacer frente a varios desafios, como las diferentes caracteristicas de los generadores
distribuidos, flujos de potencia bidireccionales, la fluctuacion de la energia primaria, las
infraestructuras versatiles, y la optimizacién de objetivos multiples (Mao et al. 2014). Para
el caso especifico del presente trabajo, este sistema de gestion tendra la tarea de asignar
optimamente la potencia de salida de cada una de las unidades DER en funcién de los costos
econdmicos y las emisiones ambientales, objetivos que seran introducidos posteriormente, al
mismo tiempo que se cubre los requerimientos de la demanda de carga local; esta operacion
puede ser descrita a partir del algoritmo mostrado en la figura 2.3.
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Figura 2.3. Algoritmo de operacion del EMS+DM. Tomado de (D.M. L6pez 2013).

2.3.2 Tecnologias DER

Dentro de las tecnologias DER aqui consideradas para ser parte del modelo de microgrid se
encuentra: el generador diésel/biodiesel, la celda de combustible y la microturbina. Estas
tecnologias presentan unos costos econdémicos y unas emisiones ambientales, asociados a su
operacion, es decir, debido al costo de los combustibles como el diésel, el biodiesel, el
hidrogeno y el gas natural; y a los cantidad de gases emitidos a la atmosfera como el diéxido
de carbono CO,, el 6xido de nitrégeno NO, Yy el éxido de sulfuro SO,. En las siguientes
secciones se expone las caracteristicas mas relevantes de este tipo de tecnologias.

2.3.2.1 Generador Diésel/Biodiesel - DG/BG

Los generadores diésel (Diesel Generator, DG) o grupo electrogeno diésel, son generadores
eléctricos conformados por un motor de combustion interna diésel y un generador eléctrico
(a menudo un alternador). Esta tecnologia se destaca por su alta eficiencia y por sus bajos
costos de inversion (Qayoom et al. 2012). Sin embargo, presenta altas emisiones de gases
contaminantes y gases de efecto invernadero como el mondxido de carbono, didxido de
carbono y 6xidos de nitrégeno.
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Algunos generadores diésel son aptos para trabajar con combustibles biodiesel, derivados de
una amplia variedad de aceites vegetales y grasas animales. Colectivamente, estos
combustibles se conocen como ésteres de metilo acido graso (FAME). EI combustible
biodiesel* es un combustible alternativo, cuyos productos de combustion (gases) son menos
contaminantes que los generados por el combustible diésel, sin embargo los motores al
utilizar biodiesel experimentan una pérdida de potencia, debido principalmente al menor
poder caldrico del biodiesel (Cummins Power Generation 2010).

Las tasas de consumo de combustible en DG o BG estan dadas por el comportamiento natural
del motor y sus cambios obedecen a variaciones de la carga (D.M. Lépez 2013). EI consumo
total de combustible para el i-ésimo generador diésel (biodiesel), medido en litros por hora
(I/n), puede calcularse a partir de la ecuacion 2.1.

N
Fpgi = Z a; + biPpg; + CinG,i (2.1)

i=1

Donde N es el numero de unidades DG o BG. a;, b; ¥ c¢; son los coeficientes que caracterizan
la naturaleza del generador, usualmente entregados por el fabricante?, Pyg; (i = 1,2, ..., N)
es la salida de potencia del generador i medida en kW.

2.3.2.2 Celda de Combustible — FC

Las Celdas de Combustible (Fuel Cells, FC) se destacan por ser una de las tecnologias
generadoras de energia eléctrica y térmica, mas limpias y por su elevada eficiencia global.
Su potencia nominal oscila desde algunos W hasta MW para unidades portatiles y
estacionarias, respectivamente. Ademas son grandes candidatas a reemplazar a la combustion
interna en el transporte (Ellis et al. 2001). En la figura 2.4 se muestra el esquema de
funcionamiento basico de una celda de combustible tipo PEMFC, la cual esta constituida por
dos electrodos separados por un electrolito, que acta como mediador quimico. El hidrégeno,
gue acttia como combustible, esta disponible en el anodo, mientras que el oxigeno, que actta
como oxidante, lo esta en el catodo.

Figura 2.4. Esquema de funcionamiento de una celda de combustible tipo
PEMFC. Tomado de (San Martin et al. 2006).

! Existen diferentes tipos de biodiesel: B100, B5, B15, B30 o B50, donde el numero indica el porcentaje por volumen de
biodiesel en la mezcla.

2 En (Cummins Power Generation 2007) se ve un ejemplo de los coeficientes de un generador diésel de 10 kW, ademas las
tasas de consumo medidas en I/h para regimenes de %, %, % y plena potencia.
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Las celdas de combustible son una familia relativamente pequefia de tecnologias;
actualmente, las més populares son las de acido fosférico (PAFCs), las de polimero sélido o
membrana de intercambio de protones (PEMFCs), las de carbonato fundido (MCFCs), las de
oxido solido (SOFCs) y las alcalinas. Cada una de estas tecnologias se diferencia
principalmente por los tipos de electrolitos utilizados, las temperaturas de operacion y la
construccion de los electrodos.

La eficiencia préactica de una celda de combustible tipo PEMFC en estado puro de hidrégeno
y oxigeno estan en el rango de entre 30 y 35%. La eficiencia baja cuando en lugar de
hidrdgeno se utilizan fuentes de hidrocarburo, metanol o gas natural. En general, la eficiencia
de las celdas de combustible estara dada por una relacion medida en kW entre la potencia
eléctrica de la salida y la potencia del combustible ingresado a la entrada (D.M. Lopez 2013).
La ecuacion 2.2 muestra esta relacion:

B
Cre=Cu ) L (22)
m

J

Donde Cy,, es el precio del gas suministrado a la FC (en este caso hidrogeno), P; es la potencia
electrica neta producida en el intervalo de tiempo J y 1, es la eficiencia de la FC en el
intervalo J.

2.3.2.3 Microturbina— MT

Las microturbinas (Microturbine, MT) son pequefias turbinas a gas, que presentan una serie
de propiedades que las vuelven muy interesantes, entre las que se destacan (Nikkhajoei &
Iravani 2002; Haugwitz 2004), el ser capaces de funcionar con diversos tipos de
combustibles®, presentar bajos requerimientos de mantencion, ser modulares y faciles de
trasladar, no presenta mayores problemas de ruido y vibraciones, emite cantidades bajas de
azufre, 6xido de nitrégeno y didxido de carbono, lo que reduce el impacto ambiental en la
zona de uso.

En la figura 2.5 puede verse los distintos componentes que forman parte de una MT tipo
T100, aqui se incluye un compresor, un recuperador de calor y varios elementos para el
control de la combustion. Su funcionamiento basico consiste en la quema de metano
mezclado con aire a presion. Los gases calientes resultantes de la combustién son forzados
hacia afuera de la camara a traves de una turbina haciéndola girar y movilizando el generador.
Disponen de un sistema de control automatico que permite una regulacion de potencia
variable segun las necesidades (Haugwitz 2004).

3 Funcionan con diversos combustibles: gas natural, propano, keroseno, biogas, gasolina, diésel, etc.
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Figura 2.5. Componentes de una microturbina T100. Tomado de (Haugwitz 2004).
La eficiencia total de la MT se puede obtener a partir de la ecuacién 2.3.

Pel + Pth,rec

2.3

m=

Donde P, es la salida neta de potencia electrica, P.p, . €S la potencia térmica recuperada
(medida en kW), LHV es la tasa caldrica mas baja para el combustible (medida en kJ/kgf) y
m; es el flujo masico del combustible (kg/s). El costo de combustible puede ser calculado de
acuerdo a (2.4).

By
Cur=Cu ) - @4)
- ny

Donde Cy, es el precio del gas natural suministrado a la MT, P, es la salida neta de potencia
producida en el intervalo ] y n;; es la eficiencia del intervalo /.

2.3.3 Tecnologias AEDG

Las tecnologias AEDG utilizan fuentes de energia renovables (radiacion solar, flujo del
viento, caudal del agua), para la generacion de la electricidad y se visualizan como una
alternativa de gran importancia en la actualidad. Este tipo de tecnologia se asocia
generalmente con sus ventajas ambientales, como la disminucion en las emisiones de CO, y
otros contaminantes perjudiciales para la atmosfera derivados de la generacion eléctrica a
partir de combustibles convencionales, o la operacion y tratamiento de residuos peligrosos
en el caso de las centrales nucleares. Otro factor que motiva su uso es el previsible
agotamiento a mediano plazo de los combustibles tradicionales como petréleo, gas y carbén;
y la dependencia externa que genera su utilizacion, que motiva que muchos paises o areas
econdmicas busquen lograr una mayor diversidad y autonomia energética.

Son consideradas en este trabajo con un costo cero tanto en su mantenimiento como en su

operacion, en las siguientes secciones se hara una breve revision de las tecnologias utilizadas
en el modelo de microgrid.
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2.3.3.1 Generador Eo6lico-WT

Los generadores edlicos (Wind Turbine, WT) son tecnologias de generacion eléctrica que
utilizan como fuente de energia el flujo de viento. Existe en el mercado WT en el rango de
potencia que va desde una fraccion de kW hasta varios MW. Su uso se puede ver en granjas
edlicas, sistemas distribuidos y sistemas de potencia hibridos (CAMMESA 2001). Las
granjas edlicas producen energia eléctrica por medio de un gran nimero de WT dispuestas
préximas entre si. Los sistemas distribuidos e hibridos, pueden integrarse con otros sistemas
de potencia (solares, diésel, etc.) y no necesariamente deben estar conectados a una red
eléctrica.

La caracteristica principal de funcionamiento de una WT es su curva de potencia, que da la
relacién entre la salida de potencia eléctrica en funcién de la velocidad del viento. La
disponibilidad de la velocidad del viento en una region sera el factor determinante en la
viabilidad del empleo del recurso edlico con fines energéticos practicos (lannini et. al 2008).
Otro indicador importante es el factor de carga (CAMMESA 2001) que mide la productividad
del sistema edlico. La figura 2.6 muestra un ejemplo de la potencia de salida de un generador
edlico en funcion del tiempo.
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Figura 2.6. Ejemplo de la potencia de salida de un generador e6lico en funcion del tiempo.

Teniendo en cuenta las caracteristicas del viento, ademas de las caracteristicas propias de una
WT, la potencia de salida puede ser calculada de acuerdo a la ecuacion 2.5.

PW - 0 V < VCi
B,=aV3—bP. V,<V<V 2.5)
PW = PT VT < V < VCO '
PW - 0 V > VCO
Donde:
Py V3
a=s (2.6) b=i557 (2.7)
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Donde P. es la potencia medida, V,;, V., ¥ V. son las velocidades de corte de entrada, corte de
salida y actual del viento, respectivamente. La potencia que estara disponible puede obtenerse
mediante (2.8).

Pyr(t) = PyAwnNyr (2.8)

Donde A,y es el &rea total de barrido de WT, n es el coeficiente de eficiencia de WT y de sus
subsistemas acoplados (conversores, acoples, etc.) y Ny, €s el nimero de aerogeneradores
disponibles en el sitio.

2.3.3.2 Generador Fotovoltaico - PV

Los generadores fotovoltaicos (Photovoltaic Array, PV) permiten la generacion de
electricidad a partir de la radiacion solar. Este tipo de tecnologia presenta numerosas ventajas,
destacandose entre otras (Prado 2008): su instalacion simple, emplea una fuente de energia
limpia y gratuita, su operacion es silenciosa, requiere poco mantenimiento, etc.; pero tal vez
la principal ventaja de los generadores fotovoltaicos es que son autonomos y facilmente
expandibles, de donde se deriva una de sus mas importantes aplicaciones en la actualidad, la
electrificacion para uso doméstico en lugares que se encuentran aislados de la red eléctrica.

La conversion directa de la luz solar en energia eléctrica se consigue mediante celdas solares,
por un proceso llamado efecto fotovoltaico. La celda solar posee una estructura interna
compuesta de materiales semiconductores, entre ellos, el silicio monocristalino, silicio
policristalino, silicio amorfo o de capa delgada (Schneider Electric 2006). La incidencia de
un foton* sobre la celda proporciona la energia para producir un movimiento de electrones y
por tanto, una circulacién de corriente eléctrica. En una celda se puede formar una diferencia
de potencial de 0,4-0,5 Vdc. Las celdas se unen en serie para obtener tensiones de 12, 24 o
36 Vdc (Prado 2008). Dichas agrupaciones también pueden agruparse nuevamente en serie
y en paralelo formando un mddulo, con una potencia y una tensién final determinada. La
agrupacién de modulos da lugar a los paneles solares. La salida en continua de los paneles
debe ser ondulada a la frecuencia de la red de distribucion (60Hz), por lo tanto es necesario
un inversor para transformar la corriente continua en alterna siguiendo unos parametros
minimos de calidad de onda (Schneider Electric 2006). La vida datil de un panel solar
fotovoltaico se considera que es entre 25-30 afios y la eficiencia de dichos mddulos se
encuentra generalmente entre 15 y 25%°.

4 Luz solar.
5 http://www.sitiosolar.com/paneles%20fotovoltaicas.htm.
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Figura 2.7. Ejemplo de la potencia de salida de un generador fotovoltaico PV en funcién del tiempo.
La potencia de salida de un PV puede ser calculada de acuerdo a las ecuaciones (2.9) y (2.10).
Ppy = ngNpy Am G¢ (2.9)

Donde n, es la eficiencia instantanea del generador PV, A,,, es el area de un tnico modulo en
m?, G, es la radiacion global incidente en el plano principal (medida en w/m?)y Ny, es el

nimero de mddulos de PV disponibles. La eficiencia instantanea n, puede obtenerse
mediante (2.10):

Ng = nrnpt[l — B (T, — Tr)] (2.10)

Donde 7, es la eficiencia de referencia del generador PV, n,, la eficiencia del sistema de
seguimiento solar (igual a 1 si se garantiza un éptimo punto de radiacion en todo el intervalo
de generacion), T, es la temperatura de funcionamiento de PV en °C, T, es la temperatura de
referencia en la operacién de PV y B; es el coeficiente de temperatura para la eficiencia.

2.3.3.3 Pequeiia Central Hidroeléctrica — SHP

Las pequefas centrales hidroeléctricas (Small Hydro Power, SHP) operan desde los inicios
de los sistemas eléctricos, y de hecho, la hidraulica ha sido y sigue siendo, la primera fuente
renovable utilizada para la generacion de electricidad (ESHA 2006). Estas plantas, que se
fueron abandonando a medida que se alcanzaban capacidades de generacion cada vez
mayores ofreciendo una mejor economia de escala, se han venido rescatando y operan en los
sitios donde se da algun aprovechamiento hidraulico (Castellano & Torrent 2000).

La mayoria de los pequefios aprovechamientos hidraulicos son del tipo de caudal fluyente®,
dentro de las que se encuentran las SHP. En este tipo de aprovechamiento las turbinas

6 Caudal Fluyente o de derivacion, también existen el tipo de generacion mediante embalses, que es utilizada en centrales
de mediana y gran potencia.
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generan electricidad mientras pase por ellas un caudal igual o superior a su minimo técnico
y se paran cuando el caudal desciende por debajo de ese nivel (ESHA 2006).

A diferencia de las otras AEDG, la SHP constituye una tecnologia muy bien establecida,
ademas presenta una serie de ventajas entre las que se encuentra (Castellano & Torrent 2000):
el uso de un recurso ampliamente disponible en muchas zonas rurales, bajos costos de
operacion y larga vida util, buena eficiencia (75%-90%).
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Figura 2.8. Ejemplo de la potencia de salida de una pequefia hidroeléctrica en funcién del tiempo.

La potencia de salida para una turbina hidraulica puede ser calculada mediante (2.11):
P = QHnpg (2.11)

Donde P es la potencia de salida medida en W, Q es el caudal del agua en m3/s. H es el
desnivel en metros, n es la eficiencia general del sistema, p es la densidad del agua (1,000
kg/m3) y g es la aceleracion gravitacional. De la anterior expresion se deduce que puede
obtenerse la misma energia aprovechando grandes caudales con pequefios desniveles o
pequerios caudales y grandes desniveles.

2.3.4 Sistema de Almacenamiento — DS

Un factor importante a considerar en el disefio de una infraestructura de microgrid es la
condicion intermitente y variable inherente a las fuentes de energia renovable. Dado que las
condiciones de radiacién solar, caudal del agua y flujo del viento, no pueden predecirse con
exactitud, es conveniente contar con un sistema de almacenamiento DS de energia para
suavizar la curva de disponibilidad de energia eléctrica.

El DS consiste en una bateria o un conjunto de ellas (banco de baterias), que actian como

elementos acumuladores de energia, es decir, almacenan energia eléctrica mediante procesos
electroquimicos (Fenercom 2011). Es un generador eléctrico secundario, que puede
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funcionar como carga, tomando los excedentes disponibles durante periodos de sobreoferta
de energia; o puede suministrar energia a las cargas conectadas localmente.

La ecuacion 2.12, muestra la capacidad disponible (medida en Wh) en una hora para el banco
de baterias. La ecuacion 2.13 representa el estado de descarga cuando DS es requerida como
una unidad generadora:

Eload (t) + Egrid (t)

Ninv

Cpat(t) = Cpge(t — 1A —0) — ( - (Epv(t) + Eyr(t) + ESHP(t))> Npar  (2.12)

Eload (t) + Egrid (t)

Ninv

Cpat(t) = Cpge(t — 1A —0) — ((Epv(t) + Eyr(t) + Esyp(D)) — )nbat (2.13)

Donde, C,..(t) Y Cpee(t — 1) representan la capacidad disponible (medida en Wh) en el
intervalo entre t y (¢t — 1), es decir, un hora para DS. n,,, es la eficiencia del sistema DS. o
representa la tasa de auto-descarga del banco de baterias. E,,.,(t) €s la demanda de carga de
la microgrid en una hora. n;,, es la eficiencia del sistema conversor y finalmente E,,(t),
Ewr(t) Y Esyp(t) SON las energias generadas por los AEDG.

2.3.5 Red Publica de Energia — Main Grid

La red pablica de energia eléctrica o red eléctrica principal (Main Grid, MG), con generacion
por medio de una central térmica (D.M. Lopez 2013), se modela a través del circuito de la
Figura 2.9. Las pérdidas relacionadas con la distancia pueden calcularse de acuerdo a (2.14):

E., — F
1P, = (‘"E—"“f) «100% (2.14)
m

Donde 1P, representa el indice de nivel de pérdidas (en términos porcentuales %) para la red
de distribucion principal, desde el punto de vista comercial. E;;, es la energia de entrada E,,,,;
es la energia de salida, siendo E,,,; la realmente facturada (CREG 2002).

Main Gd Microgrd

I ,J;," I 2B

Figura 2.9. Esquematico general de la red eléctrica principal. Tomado de (D.M. Lépez 2013).
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En el escenario en donde la microgrid pueda interactuar con la red eléctrica principal,
realizando intercambios (importacion, exportacion) del recurso eléctrico, el costo de comprar
este recurso a la red eléctrica puede ser calculado de acuerdo a (2.15):

CEI = GC,(PD,) (2.15)

Donde CEI es el costo en $/h de la energia importada desde la red principal, GC; es la tarifa
de compra de la energia en el instante t y PD; es el déficit de potencia (medida en kWh) que
ha de ser importada.

El valor de exportar la energia a la red principal puede ser calculado de acuerdo a (2.16):
CEE = GV,(PS,) (2.16)

Donde CEE es el valor de venta en $/h de la energia exportada hacia la red principal, GV, es
la tarifa a la que la red principal esta dispuesta a comprar la energia en el instante t y PS; es
la cantidad de potencia que ha de ser exportada.

2.3.6 Carga Eléctrica

La demanda de energia dependerad de manera directa de la carga conectada localmente a la
microgrid, la cual debera ser atendida por los generadores (DER y AEDG) pertenecientes a
la misma o con ayuda de la red eléctrica principal. Por lo anterior, es necesario contar con un
perfil de carga como el mostrado en la figura 2.10, para poder analizar el comportamiento de
las estrategias de gestion de potencia implementadas en este trabajo (véase Capitulo 3y 4).
El perfil de carga utilizado muestra diferentes variaciones de la demanda con horas pico y
horas valle, con lo que se pretende tener un escenario dinamico tanto para el modo de
operacion aislado como para el modo de operacion conectado.
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Figura 2.10. Ejemplo de un perfil de carga para 24 horas.
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2.4 Modelo de Optimizacion

En un escenario en donde la produccién de potencia eléctrica de los generadores AEDG, no
es suficiente para suplir un perfil tipico de carga, es necesario plantear estrategias de gestion
con base a las demas fuentes de energia, en este caso las fuentes de energia no renovable
DER (diésel, biodiesel, microturbina y celda de combustible), siempre buscando que sus
puntos de operacion presenten opciones atractivas desde el punto de vista econémico y
ambiental.

2.4.1 Objetivos

En este trabajo la estrategia de gestion estd basada en los algoritmos de optimizacion
multiobjetivo MOGA y SPEA2, que junto con unas reglas basicas de toma de decisiones
(DM), tendrén la tarea de hacer una seleccion de fuentes DER y de sus puntos de operacion,
con base a dos funciones objetivo. ElI primer objetivo es la reduccion de los costos
econdmicos asociados a la operacion de la microgrid [$/h] y el segundo objetivo es la
reduccion de la cantidad de emisiones de gases de efecto invernadero y lluvia &cida arrojados
a la atmosfera por la microgrid [kg/h]. Se debe tener en cuenta que se trata de objetivos
conflictivos entre si, por cuanto maximizar los beneficios econémicos puede causar
significativos impactos en el medio ambiente y viceversa la reduccion de emisiones
contaminantes pueden incrementar los costos de operacion.

2.4.1.1 Costos Econdmicos Asociados a la Operacion de la Microgrid

Los costos econdémicos asociados a la operacion de la microgrid son la suma de: los costos
de operacion y mantenimiento OM, el costo de emitir alguno de los gases contaminantes
NOx, SO2 y CO2 (Costos externos), los ingresos o egresos econdmicos por la energia
importada o exportada de la red eléctrica principal, el costo del combustible diésel, biodiesel,
hidrogeno y gas natural, utilizados por los generadores DG, BG, FC y MT, respectivamente.

» Costos de Operacion y Mantenimiento, OM: estos costos estan relacionados
directamente con la potencia de salida generada por los DER (D.M. Lépez 2013) y
pueden ser calculados por medio de la ecuacion 2.17, la cual esta adaptada al contexto
puramente eléctrico.

N
OM; = Koy, Z P, (2.17)
i=1

Donde K, es la constante de OM medida en $/kWh; su valor es diferente para cada una de
las tecnologias DER. Ver tabla 2.2. N es el niumero de generadores DER, P; es la potencia de
salida del generador i.
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DG

BG

FC

MT

Kou[$/KWh]

0,01258

0,01258

0,00419

0,00587

Tabla 2.2. Constantes de costo para la operacion y el mantenimiento de DER.

» Costos Externos y Factores de Emision: estos costos estan asociados a las emisiones
de gases de efecto invernadero y lluvia acida NOx, SO2y COz2, debido a la operacion de
cada tecnologia DER (D.M. Lo6pez 2013), y pueden ser calculados de acuerdo a la
ecuacion 2.18:

N M
EC = Z z a;(EF,;P)) (2.18)

i=1j=1

Donde EC son los costos externos medidos es $/h, los cuales estan en funcion directa a la
potencia de salida P;. «; es el costo externo para la emision de tipo j. M es el tipo de emision,
i es el numero de la unidad de generacion y N es el nUmero de unidades de generacion. La
tabla 2.3 muestra los coeficientes « para cada tipo de emision, asi como los factores de
emision para cada una de las tecnologias DER.

Tipo de Coeficientes de Factores de emision l_:qqores de I_:a_lgtores de F_as:tores de
emision costos externos o para DG/GRID emision para BG emision para FC emision para MT
[$/kg] [kg/kWh] [kg/kWh] [kg/kWh] [kg/kWh]
NO, 4.200 0.021800 0.030800 0.000030 0.000440
so, 0.990 0.000454 0.000000 0.000006 0.000008
co, 0.014 0.001432 0.000750 0.001078 0.001596

Tabla 2.3. Coeficientes de costos externos y factores de emision para las tecnologias DER.

» Modelo final de Costos: teniendo en cuenta los costos de los combustibles, OM, los
ingresos o egresos debidos a la exportacién/importacion de la energia y los costos
externos; la funcion objetivo de los costos econdmicos totales, queda representada por la
ecuacion 2.19:

N N M
CF(P) = Z(Ci « Fi(P) + OM,(P,) + CEI — CEE) + Z Z @ (EFyP)  (2.19)
i=1 =1k=1

Donde CF(P) es el costo de operacion de la microgrid, medido en $/h. C; es el costo de
combustible del generador i. F;(P;) es la tasa de consumo de combustible del generador i.
OM;(P;) es el costo de OM del generador i. P; es la variable de decision, que representa la
potencia de salida del generador i. P= [P, P,, ..., Py] es el vector de N variables de
decision. a es el costo externo para la emision tipo k. EFj, es el factor de emision tipo k en
la unidad j. M es el tipo de emision (NOx, SO2y CO2) y N es el numero de generadores DER
de la microgrid.
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2.4.1.2 Emision de Gases Asociados a la Operacion de la Microgrid

Para disminuir la cantidad de emisiones de gases de efecto invernadero y lluvia &cida
arrojados a la atmésfera por la microgrid, se debe considerar las emisiones de aquellos gases
conocidos por sus nocivos efectos sobre el calentamiento global. Entre los méas conocidos se
encuentra: el éxido de nitrégeno (NOx), diéxido de carbono (COz2), y la lluvia acida: éxido
de sulfuro (SO2). En consecuencia, la funcion objetivo de emisién de gases, queda
representada por la ecuacion 2.20:

N
EP) = z 1072(a; + BiP; + v;P%) + (iehifi (2.20)
i=1

Donde E(P;) es la cantidad de emisiones de gases NOx, SO2y CO2 arrojados a la atmédsfera
como una funcion de la potencia de salida de los generadores DER (medidos en
ka/h). a;, B;, vi, ;'Y A; son coeficientes no negativos de las caracteristicas de emisiones del
generador i-ésimo. Ver Tabla 2.4.

Tecnologia o B Yy { 1
DG/BG/GRID 0.2125 0.2404 0.2809 8.70*10° 0.1237
MT 0.0110 0.0120 0.0140 4.35*1077 0.0062
FC 0.2125%10° | 0.2404*10°% | 0.0140*10°3 | 4.35*10°*° | 0.62*107°

Tabla 2.4. Ejemplos de coeficientes de las caracteristicas de emisién para las tecnologias DER.

2.4.2 Restricciones

Dada la naturaleza de cada uno de los componentes que conforman la microgrid, las
restricciones y las limitaciones de las variables de decision tienen que ser definidas. En
primer lugar se debe contemplar el rango de potencia que puede suministrar cada generador
y el sistema de almacenamiento, ademas de un balance de potencia con el objetivo de
mantener una operacion segura.

2.4.2.1 Rango de Potencia de los Generadores DER
El rango de potencia sobre el cual trabaja cada generador DER perteneciente a la microgrid,
se establece con el fin de acotar el espacio factible de busqueda sobre el cual actua la técnica
de optimizacion. Ademas en un modelo real de microgrid, cada generador tiene un rango de
trabajo establecido, que varia de acuerdo a la tecnologia utilizada para su fabricacion.

Establecida esta condicion la restricciéon debida al rango de trabajo de cada generador es:

Pmin; < P; < Pmax; Vi €[1.2,..,N] (2.21)
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Donde Pmin; es el punto minimo de operacion de la unidad i y Pmax; es el punto maximo
de operacion de la unidad i, todo medido en kKW.

2.4.2.2 Modo de Operacion Aislado

Es necesario establecer un balance de potencias dentro de la microgrid, este balance se puede
considerar teniendo en cuente dos escenarios de operacién. El primero, el modo de operacién
aislado en donde la microgrid es capaz de suplir la demanda de potencia local sin necesidad
de recurrir a la red principal. Este modo de operacién esté regido por (2.22):

N
ZPi:PL_PPV_PWT_PSHP_PDS (2.22)

i=1

Donde YV, P; es la suma total de potencia generada por los DER (no AEDG), P, es el total
de potencia demandada por la carga (consumidores), Py, es la salida de potencia de PV, Py,
es la salida de potencia de WT, Psyp €s la salida de potencia de SHP y Pps es la potencia
disponible en el sistema de almacenamiento DS, todo medido en kW.

2.4.2.3 Modo de Operacion Conectado

El segundo modo de operacion es el modo de operacidn conectado, en donde la microgrid se
conecta a la red principal para suplir parte de la demanda de potencia local o para venderle
parte de la energia producida localmente por los DER y AEDG. Este modo de operacion esta
regido por (2.23):

N
2pi=PL_PPV_PWT_PSHP_PDS_PG (2.23)

i=1

A la ecuacion 2.23 se le ha anexado el término P, que es el déficit de potencia importada
desde la grid principal.

2.5 Estrategias para la Gestion de DER

La gestion de energia dentro del modelo de microgrid, expuesto anteriormente, depende en
gran medida del despliegue éptimo de los DER. Los costos de operacion y las emisiones
ambientales, dependen exclusivamente de los tipos de DER. Por lo tanto, la operacion ya sea
a un costo minimo o en el nivel de emisiones minimo ya no puede ser una propuesta deseable.
El resultado obvio seria averiguar el compromiso simultaneo entre ambos objetivos.
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Partiendo de un escenario, en donde las fuentes AEDG no pueden suministrar toda la potencia
necesaria para atender una demanda de carga local, es necesario establecer estrategias de
gestidn con base a las fuentes DER. La manera en que se pueden plantear estas estrategias es
analizando el problema de la gestion dptima de potencia eléctrica, como un problema
multivariable, multiobjetivo; para esto se puede aprovechar el potencial de las técnicas de
optimizacion multiobjetivo (MO) en la resolucion de este tipo de problemas. El proposito
fundamental de las técnicas MO tendra que ver con suministrar un conjunto de soluciones
factibles y que contengan valores aceptables para los objetivos de costos y emisiones.

Las estrategias de gestion aqui propuestas, parten de los algoritmos de optimizacion MOGA
y SPEA2, los cuales se generalizan mas alla del proceso de optimizacion. Estas estrategias
también comprenden el tomador de decisiones DM. La decision final sobre los puntos de
operacion elegidos para cada hora, sera tomada por el DM, el cual dependiendo del modo de
operacion (conectado o aislado) debera seleccionar una solucion del conjunto de soluciones
entregado por las técnicas MOGA y SPEA2.

El objetivo general de las estrategias de gestion de energia varia en funcion de los modos de
operacion de la microgrid. En el modo aislado, el EMS+DM tendran que encontrar
soluciones que cubran la demanda de carga local, sin contar con el aporte de la red eléctrica
principal. En el modo conectado, el EMS+DM tendra la posibilidad de encontrar soluciones
en las que exista un aporte de potencia de la red eléctrica principal o incluso soluciones en
las que parte de la potencia generada localmente por los DER y AEDG, pueda ser exportada
a la red principal. Sobre la base del modo de operacion y la formulacion del problema de
administracion de energia en la microgrid, las estrategias de gestion se desarrollan para lograr
soluciones para cada una de las 24 horas de simulacion, como se explica a continuacion:

1) Para cada hora de simulacién inicialmente se debe obtener la demanda de potencia de
los consumidores y calcular la potencia eléctrica de las fuentes AEDG (WT, PV y
SHP), a partir de (2.8), (2.9) y (2.11).

2) Obtener la potencia eléctrica disponible en el sistema de almacenamiento DS, a partir
de (2.12) y (2.13), con el fin de decidir si este funciona como carga (valor negativo)
0 como generador (valor positivo).

3) Obtener los precios actuales de compra y venta de energia, desde y hacia la red
principal; esto solo en un escenario de importacion o exportacion de energia para
modo conectado.

4) Calcular el déficit de potencia, como una diferencia entre la demanda y la potencia
entregada por las fuentes AEDG, segun (2.22) o (2.23). Este déficit debe ser suplido
por los DER y la red principal (modo conectado) o solo por los DER (modo aislado).

5) Ejecutar el algoritmo de gestion optima (MOGA o SPEA?2), sobre los objetivos de
costos econémicos y emisiones ambientales, y obtener de este un conjunto de
soluciones (puntos de operacion de DER) y su respectiva imagen a través del vector
de funciones objetivo, llamada frontera de Pareto.

6) A partir del conjunto de soluciones y de su imagen (frontera de Pareto) obtenidas en
el paso anterior, escoger un punto de operacion de los DER (valores de potencia)
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sobre la base del modo de operacién de la microgrid, conectada o aislada. Para esto
el tomador de decisiones DM utiliza los siguientes criterios de seleccion :
A. Para el modo conectado:

i. Calcular el costo econémico de importar el déficit de potencia (obtenido en el
paso 4) de la red eléctrica principal, sin tener en cuenta el aporte de los DER,
Ilamada aqui estrategia de importacion total.

ii. Seleccionar del conjunto de soluciones un punto de operacion cuyo costo
economico represente un valor menor (0 mayor mas cercano) al valor calculado
en el paso i.

B. Para el modo aislado:
El criterio de seleccién del DM para escoger el punto de operacion en modo
aislado, varia de acuerdo a la ecuacion de pesos complementarios (2.24):

C =0CF+ (1-6)E (2.24)

Donde C representa el compromiso entre los objetivos (costos y emisiones), 6 =
[0,1] es el parametro de ajuste, si 8 = 1 se selecciona aquella solucion que
represente el menor costo econdémico, si & = 0 se selecciona una solucion que
represente el menor valor de emisiones. En el estudio presentado en este trabajo
se toma 6 = 0.5, en este caso se selecciona una soluciéon que represente una
importancia equitativa entre ambos objetivos, llamada aqui estrategia 50/50
(MOGA 50/50 o0 SPEA2 50/50).

Fijar el punto de operacion (seleccionado en el paso 6) a los DER que hacen parte del

estudio.

Verificar si se puede cargar el sistema de almacenamiento, con base a la produccion

local de los DER y AEDG. En el caso de que se pueda enviar parte de la energia

producida al DS, esta podria ser utilizada en la siguiente hora.

Verificar si se puede vender parte de la energia producida localmente por los DER y

AEDG, a la red eléctrica principal (solo para modo conectado).

10) Repetir todos los pasos anteriores para la siguiente hora de simulacion.
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3. Gestion Optima de la Potencia Eléctrica en
Microgrids, Usando la Técnica MOGA

3.1 Introduccion

Después del surgimiento de los primeros métodos de optimizacion multiobjetivo (véase
Apéndice A), Goldberg (Golberg 1989) sugirio el uso de asignacion de jerarquias y seleccion
basada en no dominancia para trasladar la poblacién hacia el frente éptimo de Pareto. Como
una variacion de este modelo de jerarquizacion; en el afio 1993 Fonseca y Fleming
propusieron el llamado algoritmo genético multiobjetivo (Multi-objective Genetic Algorithm,
MOGA) (Fonseca & Fleming 1993), en esta técnica la jerarquia de un cierto individuo se
determina en funcion del nimero de cromosomas por los cuales es dominado en la poblacion
actual.

El algoritmo MOGA pertenece a lo que se conoce como la primera generacién de algoritmos
evolutivos de optimizacion multiobjetivo, en lo sucesivo MOEAs (véase Apéndice A), y
normalmente superaba a todos sus competidores contemporaneos (Coello 2005). MOGA ha
sido ampliamente usado en problemas de ingenieria, en los que métodos de optimizacion
clasicos no han sido efectivos. Por ejemplo, para el balance de lineas de montaje, en
planificacion de electrificacion rural; ha sido usado también en disefio de estructuras, disefio
de maquinaria, problemas de programacion, optimizacion de despacho de energia, (Garzon
2003; Coello 2005), etc. Algunos esfuerzos por extender MOGA lo han fusionado con redes
neuronales artificiales (Duarte 2000) y le han agregado elitismo (Ducheyne 2001).

El presente capitulo describe el algoritmo MOGA y las etapas de su proceso de evolucion,
ademas se plantea un modelo de datos, relacionado con el sistema de gestion de potencia
(EMS) basado en esta técnica. El proposito de este sistema es buscar una asignacion optima
de los recursos energéticos distribuidos (DER), pertenecientes a la microgrid, con base a los
objetivos presentados en el capitulo 2, los costos econdmicos y las emisiones. El esquema de
optimizacion cubre los dos modos de operacion de la microgrid, el modo aislado y el modo
conectado; a partir de estos, se presentan resultados ilustrativos de las 24 horas de operacion.
Estos resultados son comparados en el capitulo 5, con los resultados obtenidos mediante la
estrategia SPEA2 (véase Capitulo 4).
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3.2 Descripcion del Algoritmo MOGA

En este algoritmo la poblacién es inicializada de manera aleatoria, desde el dominio
permitido a cada uno de los genes en los cromosomas, segun las restricciones establecidas
(soluciones adecuadas para el problema). El tamafio de la poblacion se mantiene constante
durante todo el algoritmo. Luego se evalla simultdneamente cada individuo x; en las
funciones objetivo (véase Capitulo 2), esto con el fin de cuantificar la calidad de una solucion,
es decir la eficiencia del cromosoma para resolver el problema, ademéas de determinar la
capacidad de un individuo para sobrevivir.

Algoritmo 1 (MOGA Pseudocodigo)

Entradas:

N (Tamafio de la Poblacion)

T (Numero Maximo de Generaciones)

Pc (Probabilidad de Cruce)

Salida:

A (Soluciones No Dominadas)

Inicializacién: Genera una poblacion inicial Py de manera aleatoria. Establece t = 0.

Evalua la Poblacidn inicial: Calcula el valor que toman las funciones objetivo para todos los individuos en Py .
Establece los rangos: Identifica los rangos de los individuos en P de acuerdo al concepto de

Dominancia de Pareto. Se asigna un valor de aptitud (fitness) a cada individuo.
Formacion de Nichos: Realiza el computo de los nichos de acuerdo al valor de las funciones objetivo.
Iteraciones:
Whilet<T
{
Selecciona los cromosomas con los mejores valores de aptitud, para su posterior reproduccién.
Aplica los operadores de cruce y de mutacion a los individuos seleccionados.
Evalta la nueva poblacion Pt.
Establece los nuevos rangos de Pt.
Realiza el computo de los nichos de acuerdo al valor de las funciones objetivo.
Incrementa el contador de generaciones t=t+1.
}
Terminacién: Sit = T o algun otro criterio de parada se cumple entonces fija A con el conjunto
de vectores de decision representados por los individuos no Dominados
en P, + 1. Para el Proceso.

La jerarquia de un individuo se determina en funcion del nimero de cromosomas por los
cuales es dominado en la poblacidn actual, para esto es necesario un método de clasificacion
(ranking). Considerando, por ejemplo, un individuo x; en la generacion actual t, el cual es
dominado por p;® individuos de la poblacion en la generacion t, su posicion en la jerarquia,
vendria dada por la expresion (Fonseca & Fleming 1993):

rank(x;,t) = 1+ p;®® 3.1

A todos los individuos no dominados de la poblacion se les asigna un rango igual a 1. Por
otro lado, los individuos dominados tendran una clasificacion mayor a 1, esto debido a que
son penalizados de acuerdo a la cantidad de soluciones por las que son dominados. Una vez
calculado el rango de todos los individuos de la poblacidn, a estos se les asigna un valor de
adaptacion (fitness), para ello la poblacion es organizada segun la jerarquia (rank) de cada
individuo y se asigna la aptitud interpolando desde el mejor (rank=1) hasta el peor (rank <N),
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segun una funcion lineal. Finalmente se promedia la aptitud de los individuos con la misma
clasificacion, entonces cada uno de los pertenecientes al mismo orden podria ser seleccionado
con la misma probabilidad.

Con el fin de evitar la convergencia prematura y distribuir uniformemente las soluciones a lo
largo del frente de Pareto (mantener la diversidad), MOGA utiliza un método de formacion
de nichos, este método introduce otro parametro al algoritmo genético, el tamafio del nicho!
Oshare, €St€ parametro establece a que distancia dos individuos deben estar apartados, con el
propdsito de no disminuir la aptitud de cada uno. El espacio donde se mide la distancia
(osnare) de dos individuos es el espacio de las funciones objetivo en lugar del de las variables
de decision, lo que significa que dos vectores diferentes con los mismos valores para sus
funciones objetivo no pueden existir simultaneamente en la poblacién.

Con el propdsito de que cromosomas con buenos genes aparezcan con mayor frecuencia en
la poblacion, en cada generacion, se debe realizar un proceso de tres pasos, seleccion, cruce
y mutacion. Los cromosomas que son mejores en aptitud tendrdn méas probabilidad de ser
seleccionados? como padres, para que mediante los operadores de cruce y mutacion puedan
producir cromosomas descendientes. La mutacion se centra en los individuos débiles con el
objetivo de introducir mejores rasgos en estos, lo que aumentaria sus posibilidades de
supervivencia, ademas este operador ayuda a prevenir que las soluciones no converjan en un
optimo local. Al final de cada generacion, basandose en la aptitud de los padres y
descendientes, se selecciona una nueva poblacién que serd utilizada durante la siguiente
iteracion del algoritmo.

El algoritmo se repite hasta que se cumpla una de las condiciones de terminacidn, que pueden
ser el nimero de generaciones®, el tiempo de parada, un criterio de tolerancia, o la
combinacion de estas condiciones. Posteriormente de acuerdo a los requerimientos del
tomador de decisiones se elige una de las soluciones.

3.3 Modelo de Datos

En la implementacion del algoritmo genético multiobjetivo, es necesario contar con una
representacion genética o cromosémica de los datos que hacen parte del proceso de
optimizacion. En este modelo, un cromosoma representa un vector solucién (vector de
variables de decisidn), el cual estd compuesto por un nimero de unidades discretas llamadas
genes. Cada gen en el cromosoma representa una solucion a cada variable de decision. Una
coleccién de cromosomas representa la poblacién y cada individuo de esta poblacion tiene
una representacion en el espacio de las funciones objetivo, que para el problema particular
de la gestidn de potencia en una microgrid, tratado en este trabajo, corresponde a un vector
de dos objetivos. El primer objetivo es la reduccion de los costos econdémicos. El segundo es

L El valor de o4 Se calcula usando una metodologia propuesta por (Fonseca & Fleming 1993)
2 La seleccion se realiza a través de un torneo binario
3 Condicidn utilizada en el proceso
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la reduccion de los gases contaminantes emitidos a la atmosfera debido a la operacién de la
microgrid (véase Capitulo 2). El vector de funciones objetivo y los deméas pardametros a tener
en cuenta en el proceso de optimizacién pueden ser descritos de la siguiente manera:

Minimizar: F(P) = [f,(P), f(P)] (3.2)

Dénde:
F(P): Vector de funciones objetivo.
fi (13): Costo econdmico debido a la operacion de la microgrid.

fz(ﬁ): Cantidad de emisiones de gases de efecto invernadero y lluvia acida arrojados a la atmdsfera por la
microgrid.

ﬁz[P1:P2vP3:P4-vP5'P61P7:P81P9:P10] (3-3)

Dénde:

P: Vector de variables de decision.

P, : Potencia del generador diésel nimero 1.

P,: Potencia del generador diésel nimero 2.

P;: Potencia de la microturbina nimero 1.

P,: Potencia de la microturbina nimero 2.

Py: Potencia de la celda de combustible nimero 1.
Pg: Potencia de la celda de combustible nimero 2.
P, Potencia de la celda de combustible nimero 3.
Pg: Potencia del generador biodiesel nimero 1.
Py: Potencia del generador biodiesel nimero 2.
P;,: Potencia del generador biodiesel nimero 3.

- Restricciones de desigualdad, relacionadas con la potencia minima y maxima de cada
unidad DER:

0kW < P, <20 kW
0kW < P, < 25 kW
0 kW < Py < 20 kW
0 kW < P, < 25 kW
0kW < Ps <10 kW
0kW < P, <10 kW
0kW <P, <15 kW
0 kW < Py < 20 kW
0kW < Py < 15 kW
0kW < Py < 15 kW

- Restriccion de igualdad, relacionada con el balance de potencia tanto para el modo
de operacion aislado como el modo conectado (véase Capitulo 2).

h(P) =0 (34)

La representacion de los datos expresados en términos del algoritmo genético MOGA, se
muestra en la figura 3.1.
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Poblacion
Indraduo 1
Individuo 2

Individuo N
|Geu1\Gen2|Gens|Gen4\Gen5|Gen6|Geu?|Gens|Gen9|Gen10|\

|

Cromosoma

Vector de funciones Objetivo

PI_[ P2 [ P3 [ P4 [ P [ P [ PT [ P8 [ B9 [ PO
[ DGOT | DGOZ | MT01 | MT0Z | FCO1 | FCO2 | FOO3 | BGOL | BGO2 | BGO |

Figura 3.1. Modelo de datos para la optimizacion por medio del algoritmo MOGA.

3.4 Perfil de Carga Eléctrica 'y Generacion AEDG

Para llevar a cabo la simulacion del algoritmo, es necesario un perfil de carga eléctrica (PL)
como el mostrado en la figura 3.2, en ella se puede ver la evolucion de la demanda, con horas
pico y horas valle. Ademas se observa que la potencia eléctrica de los generadores AEDG,
no es suficiente para suplir este perfil de carga, es decir estos generadores por si solos no
cuentan con la capacidad de atender los requerimientos de demanda. Por lo anterior las
estrategias de gestidn, tanto para modo conectado como para modo aislado, se emplean con
el propdsito de cubrir este déficit de potencia de una manera Optima, a través de los
generadores DER.
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Figura 3.2. Perfil de carga eléctrica PL y la potencia en las tecnologias AEDG evaluadas durante 24 horas.
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3.5 Resultados y Analisis

Los resultados obtenidos mediante la estrategia de gestion MOGA, fueron analizados bajo
dos escenarios, el primero es la operacion de la microgrid en modo aislado, en donde esta
debe suplir los requerimientos de carga para cada hora evaluada, contando solo con los
generadores locales (Tabla 3.1). El segundo escenario es el modo de operacion conectado a
la red principal, aqui la microgrid se respalda con la red eléctrica principal para suplir la
demanda.

Generador  Fuente de Energia  Tipo Potencia Potencia
Minima [kKW]  Maxima [kW]
WTO01 Edlica AEDG 0.0 25.0
WTO02 Edlica AEDG 0.0 35.0
SHO1 Hidraulica AEDG 0.0 10.0
PV01 Solar AEDG 0.0 5.0
PV02 Solar AEDG 0.0 5.0
DGO01 Diésel DER 0.0 20.0
DG02 Diésel DER 0.0 25.0
MTO01 Gas natural DER 0.0 20.0
MTO02 Gas natural DER 0.0 25.0
FCO01 Hidrogeno DER 0.0 10.0
FC02 Hidrogeno DER 0.0 10.0
FCO03 Hidrogeno DER 0.0 15.0
BGO01 Biodiesel B100 DER 0.0 20.0
BG02 Biodiesel B100 DER 0.0 15.0
BG03 Biodiesel B100 DER 0.0 15.0

Tabla 3.1. Tecnologias AEDG y DER utilizadas en la experimentacion de las estrategias de gestion.

Las estrategias de gestion de potencia para los dos modos de operacion, incluye el algoritmo
de optimizacion, en ese caso MOGA®, y el tomador de decisiones (cuyo papel se describe en
el capitulo 2). En el modo aislado la estrategia es Ilamada MOGA 50/50 y para el modo
conectado simplemente se llamara MOGA.

3.5.1 Optimizacion Multiobjetivo

La imagen de la poblacidn final® a través del vector de funciones F(ﬁ) se denomina frontera
de Pareto. En la figura 3.3 se puede ver dos ejemplos de fronteras de Pareto, obtenidas para
modo conectado y aislado, el eje de las abscisas corresponde a los costos econdémicos y el eje
de las ordenadas a la cantidad de emisiones. Todos los puntos sobre la frontera representan
soluciones no dominadas (véase concepto de dominancia, Apéndice A), por lo que no es
posible diferenciar que solucion es mejor que otra. Por lo tanto es necesario realizar
consideraciones de mas alto nivel, por medio del tomador de decisiones (DM), para elegir
una solucion. Para cada una de las 24 horas de operacion de la microgrid se generd un
conjunto de soluciones como los de la figura 3.3, por medio de la técnica MOGA.

4 Los parametros utilizados para la implementacion de MOGA, como la poblacion, el nimero de generaciones, entre otros,
pueden ser vistos en el Apéndice B.
5 Obtenida terminado el proceso de optimizacion, en este caso el nimero de generaciones.
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Figura 3.3. Ejemplo de las fronteras de Pareto del algoritmo de optimizacién MOGA, obtenidas para el modo
conectado (izquierda) y para el modo aislado (derecha).

3.5.2 Operacion en Modo Aislado

Como ya se explicé anteriormente, la microgrid operando en modo aislado, debe suplir la
demanda de potencia, contando solo con los recursos DER, AEDG vy el sistema de
almacenamiento DS. La estrategia de gestion por medio del algoritmo MOGA, es la
encargada de encontrar puntos de operacion de los DER, que aporten el déficit de potencia
que no puede cubrir las tecnologias AEDG y DS. Este modo de operacion genera unos costos
econdémicos y emisiones debido a la operacion de la microgrid, los cuales se detallan a
continuacion.

3521 Costos Econdmicos

La curva de costos econdmicos, obtenidos bajo la estrategia MOGA 50/50, para la microgrid
operando en modo aislado, se puede ver en la figura 3.4. Aqui cada una de las 24 horas de
operacion tiene unos costos asociados, que estan relacionados directamente con la demanda,
por ejemplo la hora 19:00:00 que es la hora de mayor demanda, segun el perfil de carga de
la figura 3.2, tiene un costo asociado de U$ 40,62, que también representa el punto més alto
en la curva de costos. Teniendo en cuenta cada una de las horas de operacién, el costo total
para las 24 horas es de U$ 510,01.
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Figura 3.4. Curva de los costos econémicos obtenidos bajo la estrategia MOGA 50/50 en modo aislado.

3.5.2.2

Emisiones

La curva de emision de gases de efecto invernadero y lluvia acida arrojados a la atmosfera,
debido a la operacidn de la microgrid en modo aislado se muestra en la figura 3.5. La cantidad
de emisiones para cada hora esta medida en kg y al igual que los costos econdmicos tienen
una relacion directa con la demanda. El total de emisiones para las 24 horas de operacién es

de 28,56 kg.

Figura 3.5. Curva de emisiones obtenidos bajo la estrategia MOGA 50/50 en modo aislado.
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3.5.2.3 Participacion de la Energia

El diagrama de barras de la figura 3.6, muestra la participacion de cada una de las tecnologias
de generacion DER, AEDG y DS, para las 24 horas de operacion de la microgrid. Las fuentes
de mayor participacién son WT01, WT02, MTO01, MT02 y FC03, que corresponden a las
tecnologias menos contaminantes y de mayor capacidad. El sistema de almacenamiento ha
funcionado como carga durante las 24 horas, pero solo se ha cargado aproximadamente 1%
de su capacidad méxima, es decir casi toda la potencia generada ha sido empleada para suplir
la demanda.

MOGA Participacion de la Energia DG en Modo Aislado (kWh)

600,0 5655 ——
BWTO1 25kwW

BWT02 35kW

500,0 7165,4. = SHPO1 10kw
B PVO1 5KW

400,0 B PV02 SkW

339,74 mDGO1 20kW

| DGD2 25kW

300,0 1—270; | MTO1 20kw

B MT02 25kW

97,8
1;59,7 4

2000 - mFCO1 10kW

mFCO2 10kW
HFCO3 15KW
100,0 7 HBGO1 20KW

= BG02 15kwW

0,0 BG03 15kW

0,8 B D501 10kW

-100,0

Figura 3.6. Participacion de la energia de cada una de las tecnologias de generacion bajo la
estrategia MOGA 50/50 en modo aislado.

La figura 3.7, muestra la participacién hora a hora de cada uno de los generadores. En la
ultima fila, se observa todos los valores en cero, es decir no hay participacion de la red
eléctrica principal y solo con los generadores locales se logro suplir la demanda de potencia.
En algunos casos como la hora 19:00:00, se necesito, que algunos generadores DER como
los MT, FC y BG funcionaran aproximadamente a un 98% de su maxima capacidad y los DG
a un poco mas de un 65%.
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Figura 3.7. Participacion de la energia de las tecnologias de generacion para cada una de las 24
horas, bajo la estrategia MOGA 50/50 en modo aislado.

3.5.3 Operacion en Modo Conectado

Dado que la microgrid también puede interactuar con la red eléctrica principal, realizando
intercambios del recurso eléctrico, es decir, puede exportar energia cuando la demanda local
es pequefia e importar parte de la energia en horas punta. En esta seccion se analiza este
escenario, a través de graficos, como curvas y diagramas de barras, ademas se comparan los
costos econdmicos y emisiones entre una estrategia de importacion total de energia (sin tener
en cuenta los DER) y la estrategia de gestion llevada a cabo por MOGA.

3531 Fluctuacién de Precios

Dado que, lo que se busca es un escenario dinamico de intercambio de energia entre la red
eléctrica principal y la microgrid, es necesario establecer unas tarifas de compra y venta de
energia para cada hora, como las mostradas en la figura 3.8. Los precios estan dados en
$/kWh y como en cualquier escenario de intercambio del recurso eléctrico, la tarifa por la
energia exportada es menor que la importada.
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Figura 3.8. Fluctuacion de los precios ($/kWh) para la compra y la venta de energia, desde y hacia la red
eléctrica principal.

3.5.3.2 Costos Econémicos

Los resultados de costos econdmicos, obtenidos bajo la estrategia MOGA, incluyendo el
tomador de decisiones, son comparados con los costos generados por una estrategia de
importacion total de energia, en donde no existe aporte de los generadores DER; esta
comparacion se observa en la figura 3.9. Nétese como existe una reduccidn significativa de
costos, al implementar la estrategia MOGA, en comparacion con la estrategia de importacion,
esta reduccién en términos porcentuales es de 51,7%, para las 24 horas de operacién (ver
Tabla 3.2).
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Figura 3.9. Comparacion de los costos econdmicos de operacion para las 24 horas entre una estrategia de
importacion total de energia y la estrategia MOGA.
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3.5.33 Emisiones

La reduccion en la cantidad de emisiones de gases contaminantes, entre la estrategia de
importacion total y la estrategia MOGA, es bastante notoria, como se observa en la figura
3.10. Aqui la curva de emisiones de la estrategia de importacion, muestra una tendencia
bastante alta en las horas pico, en donde, la relacion entre la demanda y las emisiones presenta
un comportamiento del tipo exponencial. La tabla 3.2 muestra la diferencia tan marcada entre
las dos estrategias, con una disminucién del 96,6% por concepto de emisiones.

x10°
9 T T
——-=-- Emisiones Importacién Tetal de la Red

Estrategia MOGA

8

Emisiones [kgh]

5 s [23 @ ~
T T

e

N

e e . h’ =

Horas [h]

Figura 3.10. Comparacién de las emisiones para las 24 horas entre una estrategia de importacion total de
energia y la estrategia MOGA.

La tabla 3.2 presenta la comparacion entre la estrategia de importacion total y la estrategia

MOGA. Aqui se observa como un aporte del 55,1% de energia por parte de los DER, produce
reducciones bastantes significativas en costos y emisiones.

Estrategia AEDG [%] DER[%] GRID[%] 2 h[g]osms 24 h Emisiones [Kg]
Importacion total de la red 24.2 0.0 75.8 589.9 406,647.3
MOGA 24.2 55.1 21.7 285.1 13,752.7

Tabla 3.2. Comparacidn de la participacion de energia, de los costos y emisiones, bajo las estrategias de
importacion total de la red y MOGA.

3.5.34 Participacion de la Energia

En el diagrama de barras de la figura 3.11 se puede ver la participacion de cada una de las
tecnologias de generacion. Para este caso en donde la microgrid opera en modo conectado,
existe una tendencia a apagar las tecnologias mas contaminantes como DG y BG, ademas el

sistema DS ha sido cargado casi cuatro veces a su maxima capacidad (como lo indica el signo
negativo) durante la 24 horas de operacion.
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Figura 3.11. Participacion de la energia de cada una de las tecnologias de generacion bajo la

La participacion hora a hora de cada una de las tecnologias de generacion (AEDG, DER y
DS), incluyendo la red eléctrica principal, se observa en la figura 3.12. En las horas de menor
demanda como la hora 1:00:00, se presenta el caso, en donde la microgrid puede vender
23,31 KW de excedentes a la red eléctrica principal, el signo negativo en la participacion de
la red tiene ese significado.
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Figura 3.12. Participacién de la energia de las tecnologias de generacién para cada una de las 24
horas, bajo la estrategia MOGA en modo conectado.
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4. Gestion Optima de la Potencia Eléctrica en
Microgrids, Usando la Técnica SPEA2

4.1 Introduccion

Tras la aparicion de las primeras técnicas de optimizacion multiobjetivo basadas en la
frontera de Pareto (por ejemplo, MOGA, NPGA y NSGA), cuyos enfoques no incorporaban
el concepto de elitismo (véase Apéndice A), en el afio 1999 surge una técnica elitista, que
integraba lo mejor de los algoritmos evolutivos existentes en aquel entonces (Coello 2001),
esta técnica conocida como SPEA supero en gran manera los enfoques no elitistas (Zitzler
& Thiele 1999), pero un par de afios mas tarde ante la aparicién de nuevos algoritmos, los
autores de SPEA decidieron extender esta técnica con el proposito de mejorar la calidad del
frente de Pareto, la eficiencia computacional, entre otros aspectos; a partir de estas mejoras
aparece SPEA2 (Zitzler et al. 2001).

Con las mejoras propuestas incluidas en SPEA2, los autores de este algoritmo y otros
investigadores (Kim et al. 2004; Gong et al. 2009; Mendoza et al. 2008; Coello 2005), han
evaluado su desempefio comparandolo con otras técnicas como SPEA, PESA y NSGAII. Los
resultados de desempefio de SPEA2 muestran ser claramente satisfactorios en varios casos
de optimizacion de problemas reales, lo que lo ha llevado a contar con una gran popularidad
al ser ampliamente utilizado junto a NSGA Il como algoritmos de referencia para la
comunidad cientifica.

El presente capitulo, se desarrolla de manera similar a lo presentado en el capitulo 3 para el
algoritmo MOGA. Aqui se describe el algoritmo SPEA2 y las etapas de su proceso de
evolucidn, ademas se plantea un modelo de datos, relacionado con el sistema de gestién de
potencia (EMS), basado en esta técnica. El propoésito de este sistema es buscar una asignacion
Optima de los recursos energéticos distribuidos (DER), pertenecientes a la microgrid, con
base a los objetivos de costos econdmicos y emisiones (véase capitulo 2) relacionados con la
operacion de la misma. El esquema de optimizacion cubre los dos modos de operacion de la
microgrid, el modo aislado y el modo conectado; a partir de estos, se presentan resultados
ilustrativos de las 24 horas de operacién. Estos resultados son comparados en el capitulo 5
con los resultados obtenidos mediante la estrategia MOGA (véase capitulo 3).
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4.2 Descripcion del Algoritmo SPEA2

La técnica SPEA2, comienza con una etapa en la cual se inicializa la poblacion de manera
aleatoria, ademas de un archivo externo vacio, que contendra las soluciones no dominadas
encontradas en el proceso. En cada generacion el conjunto de individuos tanto de la poblacion
como del archivo externo, se evalGa en un proceso de dos etapas. En primer lugar todos los
individuos son comparados con base en el concepto de dominancia de Pareto (véase
Apéndice A), esta informacion se utiliza para definir un rango u orden parcial en el conjunto
de individuos. Después esta clasificacion se refina mediante la incorporacion de informacion
de densidad.

Algoritmo 2 (SPEA2 Pseudocddigo)

Entradas:

N (Tamafio de la Poblacion)

N (Tamafio del Archivo)

T (Numero Maximo de Generaciones)

Pc (Probabilidad de Cruce)

Salida:

A (Grupo No Dominado)

Inicializacion: Genera una poblacién inicial Py de manera aleatoria y crea el archivo vacio

(Archivo externo) Py = @. Establece t = 0.

Asignacion de fitness: Calcula el valor de fitness de los individuos en P; y P,.

Seleccién de ingreso al archivo: Copia todos los individuos no dominados en P, y P, a P,4. Si el tamafio
de P.,, excede N entonces se reduce P, por medio del Operador de
Truncamiento, por otra parte si el tamafio de P, es menor que N
entonces se completa P, con los mejores individuos dominados en P, y P,.

Terminacion: Sit = T o algun otro criterio de parada se cumple entonces fija 4 con el
Conjunto de vectores de decisidn representados por los individuos no Dominados
en P,,,. Para el proceso.

Seleccidn de apareamiento: Realiza la seleccion a través de un torneo binario con el Repositorio de

P..1 Con el fin de obtener los individuos para el apareamiento.

Variacion: Aplica los operadores de cruce y mutacion a los individuos seleccionados y
Establece en P4 la poblacién resultante. Incrementa el contador de
generaciones (t = t + 1) y vuelve a asignar fitness.

Para cada solucion se tiene en cuenta los individuos tanto dominantes como dominados. En
detalle, a cada individuo x; en el archivo P,y la poblacién p, se le asigna un valor de fuerza
S(i), que representa el nimero de soluciones que domina. Sobre la base de los valores de S,
se asigna un valor de aptitud prima R (i) a cada individuo®. Esta aptitud prima se determina
por los puntos fuertes de sus dominadores, tanto en el archivo como en la poblacién. Una
buena aptitud debe tener valores pequefios, es decir, R(i) = 0 corresponde a un individuo no
dominado, mientras que un alto R(i) quiere decir que x; estd dominado por muchos
individuos (que a su vez dominan muchos individuos).

La aptitud prima R(i) puede no brindar mucha informacion cuando la mayoria de los
individuos no se dominan entre si. Por lo tanto, otro componente de la aptitud es la medida
de densidad que es incorporada para discriminar entre los individuos que tienen valores de

1 Sin tener en cuenta la medida de densidad.
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aptitud prima idénticos. La técnica de estimacion de densidad utilizada es una adaptacion del
método del vecino k-ésimo mas proximo, donde la densidad en cualquier punto es una
funcién de la distancia al punto de datos mas cercano. Aqui, simplemente se toma la inversa
de la distancia al vecino mas cercano como la estimacion de la densidad; por tanto, para cada
individuo x; las distancias (en el espacio objetivo) a todos los individuos x; en el archivo y
la poblacién se calculan y almacenan en una lista. Después de ordenar la lista en orden
creciente, se tiene la distancia de cada elemento x; a su k-ésimo vecino mas cercano, denotada
como o. Luego, la densidad D (i) correspondiente a x; se define por (Zitzler et al. 2001):

D(i) = (4.1)

aik + 2
Finalmente, la adicion del valor de densidad? D (i) al valor prima de aptitud R(i), de un
individuo x;, da su aptitud F (i) (Zitzler et al. 2001):

F()=RW+D) (42

El tamafio del archivo externo siempre es constante, por tanto, durante la etapa de seleccion
de ingreso al archivo, el primer paso es copiar todos los individuos no dominados, es decir,
aquellos que tienen una aptitud inferior a uno, desde el archivo y de la poblacion para el
archivo de la siguiente generacion. Si el frente de no dominados se ajusta perfectamente al
tamario del archivo (|P,,; = N|) se ha completado la etapa de seleccién. De lo contrario,
puede haber dos situaciones: o el archivo es demasiado pequefio (|P;,; < N|) o demasiado
grande (|P.4; > N|). En el primer caso, los mejores individuos dominados en el archivo
anterior y la poblacion se copian en el nuevo archivo. Esto puede ser implementado por la
clasificacion segun los valores aptitud. En el segundo caso, cuando el tamafio del conjunto
actual de individuos no dominados excede N, un procedimiento de truncamiento de archivo
elimina de forma iterativa los individuos hasta | P,,;| = N. En este caso, en cada iteracion
se elige el individuo x; para el retiro con base en ¢*. En otras palabras, el individuo que tiene
la distancia minima a otro individuo es elegido; si hay varios individuos con distancia minima
entonces se consideran las segundas distancias mas pequefias y asi sucesivamente.

Aquellos individuos que no entraron en el archivo externo se eliminan antes de que comience
el préximo ciclo generacional. La seleccién de los padres, para la reproduccion (operador de
cruce) se hace mediante torneos binarios, participando solamente los individuos del archivo
externo. El algoritmo se repite hasta que se cumpla una de las condiciones de terminacion,
que pueden ser el nimero de generaciones?, el tiempo de parada, un criterio de tolerancia, o
la combinacién de estas condiciones. Posteriormente de acuerdo a los requerimientos del
tomador de decisiones se elige una de las soluciones.

2 En la ecuacion 4.1 a el denominador, se le afiade dos para asegurarse de que D(i) esteentre 0 < D(i) < 1.
3 Condicidn utilizada en el proceso.
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4.3 Modelo de Datos

En la implementacion del algoritmo de fuerza de Pareto, es necesario contar con una
representacion genética o cromosdémica de los datos que hacen parte del proceso de
optimizacion. En este modelo, un cromosoma representa un vector solucién (vector de
variables de decision), el cual estd compuesto por un nimero de unidades discretas Ilamadas
genes. Cada gen en el cromosoma representa una solucion a cada variable de decision. Una
coleccion de cromosomas conforma la poblacién y también el archivo externo, cada
individuo de esta poblacion y del archivo tiene una representacion en el espacio de las
funciones objetivo, que para el problema particular de la gestion de potencia en una
microgrid, tratado en este trabajo, corresponde a un vector de dos objetivos. EI primer
objetivo es la reduccién de los costos econdmicos. El segundo es la reduccion de los gases
contaminantes emitidos a la atmosfera debido a la operacion de la microgrid (véase Capitulo
2). El vector de funciones objetivo, los individuos de la poblacion y del archivo externo,
ademas de los otros pardmetros a tener en cuenta en el proceso de optimizacion pueden ser
descritos de la siguiente manera:

Minimizar: F(P) = [f,(P), fo(P)] (43)

Donde:
F(P): Vector de funciones objetivo.
fl(ﬁ): Costo econémico debido a la operacion de la microgrid.

fz(ﬁ): Cantidad de emisiones de gases de efecto invernadero y lluvia &cida arrojados a la atmésfera por la
microgrid.

P =[Py, Py, Ps, Py, Ps, Py, Py, Py, Py, Py (4.4)

Dénde:

P: Vector de variables de decision.

P, : Potencia del generador diésel nimero 1.

P,: Potencia del generador diésel nimero 2.

P5: Potencia de la microturbina nimero 1.

P,: Potencia de la microturbina nimero 2.

Py: Potencia de la celda de combustible nimero 1.
Pg: Potencia de la celda de combustible nimero 2.
P,: Potencia de la celda de combustible nimero 3.
Pg: Potencia del generador biodiesel nimero 1.
Py: Potencia del generador biodiesel nimero 2.
P;,: Potencia del generador biodiesel nimero 3.

- Restricciones de desigualdad, relacionadas con la potencia minima y maxima de cada
unidad DER:

0kW < P, <20 kW
0kW < P, <25 kW
0 kW < Py < 20 kW
0kW < P, <25 kW
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0 kW < Py <10 kW
0 kW < P, < 10 kW
0kW < P, <15 kW
0 kW < Py < 20 kW
0kW < P, < 15 kW
0 kW < P,y < 15 kW

- Restriccion de igualdad, relacionada con el balance de potencia tanto para el modo
de operacion aislado como el modo conectado (vease Capitulo 2).

h(P) =0 (4.5)

La representacion de los datos expresados en términos del algoritmo SPEA2, se muestra en
la figura 4.1.

Poblacién AJ'chi\_ro_Externn
Individuo 1 Illdgrfduo 1
Individuo 2 Individuo 2
Individuo N Individuo N

~_

[PL [ P2 [ P35 [ P4 | P5 [ B | |P9|Plgﬂ|_p
2

BT | %
[ DGO | DGO2 | MT01 | MT02 | FCOL | FCO2 | FCG3 | BGOL | BGA2 | BG

Vector de funciones Objetivo

Cromosoma

Figura 4.1. Modelo de datos para la optimizacion por medio del algoritmo SPEA2.

4.4 Perfil de Carga Eléctrica y Generacion AEDG

El mismo perfil de carga utilizado para llevar a cabo la simulacién del algoritmo MOGA
(véase Capitulo 3), es utilizado por SPEA2. Este perfil de carga eléctrica (PL) presenta una
curva como la mostrada en la figura 4.2, en ella se puede ver la evolucion de la demanda, con
horas pico y horas valle. Ademas se observa que la potencia eléctrica de los generadores
AEDG, no es suficiente para suplir la carga, es decir estos generadores por si solos no cuentan
con la capacidad de atender los requerimientos de demanda. Por lo anterior, las estrategias
de gestién tanto para modo conectado como para modo aislado, se emplean con el propdsito
de cubrir este déficit de potencia de una manera optima, haciendo uso de los generadores
DER.
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Figura 4.2. Perfil de carga eléctrica PL y la potencia en las tecnologias AEDG evaluadas durante 24 horas.

4.5 Resultados y Analisis

Los resultados obtenidos mediante la estrategia de gestion SPEA2, también fueron analizados
bajo dos escenarios. El primero es la operacién de la microgrid en modo aislado, en donde
esta debe suplir los requerimientos de carga para cada hora evaluada, contando solo con los
generadores locales (Tabla 4.1). El segundo escenario es el modo de operacion conectado a

la red principal, aqui la microgrid se respalda con la red eléctrica principal para suplir la
demanda.

Generador  Fuente de Energia  Tipo Potencia Potencia
Minima [KW]  Méaxima [kW]
WTO01 Edlica AEDG 0.0 25.0
WTO02 Eolica AEDG 0.0 35.0
SHO1 Hidraulica AEDG 0.0 10.0
PV01 Solar AEDG 0.0 5.0
PV02 Solar AEDG 0.0 5.0
DGO1 Diésel DER 0.0 20.0
DG02 Diésel DER 0.0 25.0
MTO1 Gas natural DER 0.0 20.0
MTO02 Gas natural DER 0.0 25.0
FCO01 Hidrogeno DER 0.0 10.0
FC02 Hidrogeno DER 0.0 10.0
FCO03 Hidrogeno DER 0.0 15.0
BGO1 Biodiesel B100 DER 0.0 20.0
BG02 Biodiesel B100 DER 0.0 15.0
BGO03 Biodiesel B100 DER 0.0 15.0

Tabla 4.1. Tecnologias AEDG y DER utilizadas en la experimentacion de las estrategias de gestion.
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Las estrategias de gestion de potencia para los dos modos de operacion, incluye el algoritmo
de optimizacion, en ese caso SPEA2*, y el tomador de decisiones (cuyo papel se describe en
el capitulo 2). En el modo aislado la estrategia es llamada SPEA2 50/50 y para el modo
conectado simplemente se llamara SPEA2.

45.1 Optimizacion Multiobjetivo

La imagen de la poblacion final® (almacenada en el archivo externo) a través del vector de

funciones F(ﬁ) se denomina frontera de Pareto. En la figura 4.3 se puede ver dos ejemplos
de fronteras de Pareto, obtenidas para modo conectado y aislado, el eje de las abscisas
corresponde a los costos econdmicos y el eje de las ordenadas a las cantidad de emisiones.
Todos los puntos sobre la frontera representan soluciones no dominadas (véase concepto de
dominancia, Apéndice A), por lo que siendo ambos objetivos igual de importantes, no resulta
trivial distinguir que solucion es mejor que otra. Por lo tanto es necesario realizar
consideraciones de mas alto nivel, por medio del tomador de decisiones (DM), para elegir
una solucion. Para cada una de las 24 horas de operacion de la microgrid se generd un
conjunto de soluciones como los de la figura 4.3, por medio de la técnica SPEA2.

Frentera de Fareto Frantera ds Pareto

Emislones [kat]

295
Costos [i]

Figura 4.3. Ejemplo de las fronteras de Pareto del algoritmo de optimizacién SPEA2, obtenidas para el modo
conectado (izquierda) y para el modo aislado (derecha).

4.5.2 Operacion en Modo Aislado

La estrategia de gestion implementada por medio del algoritmo SPEA2, para la microgrid
operando en modo aislado, debe encargarse de encontrar puntos de operacion de los DER,
que puedan suplir la demanda de potencia, contando con el aporte de las tecnologias AEDG
y el sistema de almacenamiento DS. Aqui no existe participacion de la red eléctrica principal,
por lo tanto no hay cabida para la importacion o exportacion de energia. Este modo de

4 Los parametros utilizados para la implementacion de SPEA2, como la poblacién, el nimero de generaciones, entre otros,
pueden ser vistos en el Apéndice B.
5 Soluciones no dominadas, obtenidas al final del proceso desde el archivo externo.
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operacion genera unos costos econdmicos y emisiones debido a la operacion de la microgrid,
los cuales se detallan a continuacion.

4521 Costos Econdmicos

La curva de costos econémicos, obtenidos bajo la estrategia SPEA2 50/50, para la microgrid
operando en modo aislado, se puede ver en la figura 4.4. Aqui cada una de las 24 horas de
operacion tiene unos costos asociados, que estan relacionados directamente con la demanda,
por ejemplo la hora 19:00:00 que es la hora de mayor demanda, segun el perfil de carga de
la figura 4.2, tiene un costo asociado de U$ 38,75, que también representa el punto mas alto
en la curva de costos. Teniendo en cuenta cada una de las horas de operacién, el costo total

para las 24 horas es de U$ 486,55.
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Figura 4.4. Curva de los costos econdmicos obtenidos bajo la estrategia SPEA2 50/50 en modo aislado.

4522 Emisiones

La curva de emisiones de gases de efecto invernadero y lluvia acida arrojados a la atmosfera,
debido a la operacion de la microgrid en modo aislado se muestra en la figura 4.5. La cantidad
de emisiones para cada hora esta medida en kg y al igual que los costos econdémicos tienen
una relacion directa con la demanda. El total de emisiones para las 24 horas de operacion es

de 23,88 kg.
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Figura 4.5. Curva de emisiones obtenidos bajo la estrategia SPEA2 50/50 en modo aislado.

4523 Participacion de la Energia

El diagrama de barras de la figura 4.6, muestra la participacién de cada una de las tecnologias
de generacion DER, AEDG y DS, para las 24 horas de operacién de la microgrid. Las fuentes
de mayor participacion son WT01, WT02, MT01, MT02 y FC03, que corresponden a las
tecnologias menos contaminantes y de mayor capacidad. El sistema de almacenamiento no
ha sido utilizado, ya sea como carga o0 como generador, durante las 24 horas, la Gltima barra
del diagrama muestra este comportamiento. Esto se debe a que toda la potencia generada ha

sido empleada para suplir la demanda y no hubo excedentes de energia que pudieran ser
enviados a DS.

SPEA2 Participacion de la Energia DG en Modo Aislado (kWh)
700,0
mWT01 25kw
mWT02 35kw
600,0 585,2
H SHPO1 10kW
m PV01 Skw
A7)
00,0 ’ HPV02 SkW
= DGO1 20kW
400,0 mDGO2 25kW
341,22
— m MTO1 20kw
300,0 1 MT02 25kwW
226,1
221,3 B FCO1 10kW
2000 4 194’4 4872 = FCO2 10kW
mFCO3 15KW
1000 - BGO1 20kwW
! mBG02 15kwW
BGO3 15kW
0,0
0.0 1 D501 10kW
-100,0

Figura 4.6. Participacion de la energia de cada una de las tecnologias de generacion bajo la
estrategia SPEA2 50/50 en modo aislado.
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La figura 4.7, muestra la participacion hora a hora de cada uno de los generadores. En la
ultima fila, se observa todos los valores en cero, es decir no hay participacion de la red
eléctrica principal y solo con los generadores locales se logro suplir la demanda de potencia.
En algunos casos como la hora 19:00:00, se necesito, que algunos generadores DER como
los MT, FC y BG funcionaran casi a 100% de su maxima capacidad y los DG a un poco mas
de un 50%.

Grupo Tipo L0000 | 20000 | 30000 | 40000 | 50000 | 60600 | 70000 | 80000 | S00:00 | 100000 | 1L0G00 | 120000 | 130000 | 140000 | 150600 | 160000 | 170000 | 180000 | 190000 | 20:0000 | 2L00:00 | 220000 | 230000 | 20000
WIS | 150 50 10 10 00 50 100 150 170 100 50 0 50 0 80 180 00 10 U0 10 180 00 10 10
Wsw | B | R0 20 10 10 | 00 [ 20 | 00 | W0 | B0 | 50 | 10 | 00 | 00 [ B0 | BO| 00| B0 | N0 | B0 | 50 | 80 | 5 | B0
AEDGIKW]| Sreotiow | 70 i 0 60 60 50 50 50 50 40 40 40 40 40 40 40 50 50 0 0 50 50 60 0
PYOLSKW 00 00 00 00 00 00 10 0 30 40 50 50 50 40 40 40 30 0 00 00 00 00 00 00
A0S | 00 00 00 00 00 00 10 20 30 40 50 50 50 30 30 40 10 10 00 00 00 00 00 00
- BTOL | 08 | 00 | 000 | 000 | 00 | om0 | 00 | 00 | 00 | 00 | 000 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 000 | 000 | 0@ | 00 | 00 | 00 | 00
DGOL20W | 000 00 119 m 4 18 20 48 85 04| 9 un | ng | B | 99 13 U4 | Wt | 1o | 2% | 09 | 6% 00 000
DGRBS | 000 | 000 | L0 | 35U | 39 | 39 | 130 | 5% | M | 006 | uR | BB | u% | 0O | w0 | o0 | n6 | 45 | B2 | 00 | 8% | 4% | 00 | 00
ML | 563 | 96 | 20 | 20 [ 20 | 00 | N0 | 00 | 00 | 00 | 20 [ 200 | 00 | 00 | 99 | 00 | 00 | 20 [ 200 [ 00 [ 00 | 00 | B0 | 89
WS | 08 | BG | B0 | B0 [ 50 | B0 | B0 | B0 | B0 | 50 | 50 [ 50 | 50 | B0 | B0 | B0 | 50 | 50 [ 50 [ 50 | B0 | B0 | B0 | 79
OO | 47 | 83 | 1000 | 10 | 100 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 12 | 20
RO | 07 | 88 | 1000 | 10 | 100 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 6% | &
RIS | 333 B6 | 150 | B0 | 50 [ 50O | B0 | 5O | 5O | 5O | B0 | 5O | 50 50 | 50 [ B0 | B0 | 50 | B0 | 5O | B0 | 50 | UK | DB
BROLOW | 000 | 000 | 150 | 35 | 50 | 600 | 230 | 7% | 98 | DU | 0% | BB | W | 00 | BE | 23 | 0% | B0 | 98 | 5B | 0% | 75 | 00 | 00
BRSSO | 000 | 000 | L2 | 4% | 45 | 48 | 158 | 87 | 7B | 0l | 9n | BB | 6 | 0¥ | 0% | 2 | 0B | B | B2 | ue | u0 | 7% | 00 | 00
B3SO | 000 | 000 | L | 3B | 53 | 5| 240 | 78 | 70 | 0% | 89 | 05 | 08 | we | um® | 1% | 04 | 4 | M | B | uB | 84 | 00 | 00
Total AEDG [KW) g0 | m0 | mo | 9 00| N0 | ;0| 40 | 0 | 40 | M0 | 30 | B0 | 00 | 0 | B0 | 60 | 590 | 60 | 640 | &0 | BO | B0 | M
A8 [ 00 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 00 | 00 [ 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 00 | 00 [ 00 | 00 | 00 | 00 | 000 | 00 | 00 | 00
Total DER[KW] 58 | BN | 84 | B4 | 1864 | 1450 | K60 | 1360 | 1040 | 13905 | 1540 | 153 | MA00 | 464 | BG40 | 00 | 3605 | 1510 | 0% | 1838 | 3R | 150 | 684 | 88
Total GRIDKW] 000 | 00 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 000 | 00 | 000 | 00 | 000 | 00 | 000 | 000 | 00 | 000 | 00 | 000 | 00 | 00

DRINW]

Figura 4.7. Participacion de la energia de las tecnologias de generacion para cada una de las 24
horas, bajo la estrategia SPEA2 50/50 en modo aislado.

4.5.3 Operacion en Modo Conectado

Para la estrategia de gestion por medio de SPEA2, también se contempla el escenario, en el
cual la microgrid puede interactuar con la red eléctrica principal, a través de intercambios
del recurso eléctrico, es decir puede exportar energia cuando la demanda local es pequefia e
importar parte de la energia en horas punta. En esta seccion se analiza este escenario, a través
de graficos, como curvas y diagramas de barras, ademas se comparan los costos econémicos
y emisiones entre una estrategia de importacion total de energia (sin tener en cuenta los DER)
y la estrategia de gestion llevada a cabo por SPEAZ2.

453.1 Fluctuacién de Precios

Al haber iteracién entre la microgrid y la red eléctrica principal, es decir, asumiendo un
escenario dinamico de intercambio de energia, es necesario establecer unas tarifas de compra
y venta de este recurso para cada hora, como las mostradas en la figura 4.8. Los precios estan
dados en $/kWh y como en cualquier escenario de intercambio del recurso eléctrico, la tarifa
por la energia exportada es menor que la importada.
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Figura 4.8. Fluctuacion de los precios ($/kWh) para la compra y la venta de energia, desde y hacia la red
eléctrica principal.

453.2 Costos Econdmicos

Los resultados de costos econdmicos, obtenidos bajo la estrategia SPEA2, incluyendo el
tomador de decisiones, son comparados con los costos generados por una estrategia de
importacion total de energia, en donde no existe aporte de los generadores DER; esta
comparacion se observa en la figura 4.9. N6tese como existe una reduccion significativa de
costos, al implementar la estrategia SPEA2, en comparacion con la estrategia de importacion,
esta reduccién en términos porcentuales es de 54,5%, para las 24 horas de operacion (ver
Tabla 4.2).
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Figura 4.9. Comparacion de los costos econdmicos de operacion para las 24 horas entre una estrategia de
importacion total de energia y la estrategia SPEA2.
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453.3 Emisiones

La reduccion en la cantidad de emisiones de gases contaminantes, entre la estrategia de
importacion total y la estrategia SPEA2, es bastante notoria, como se observa en la figura
4.10. Aqui la curva de emisiones de la estrategia de importacion, muestra una tendencia
bastante alta en las horas pico, en donde, la relacion entre la demanda y las emisiones presenta
un comportamiento del tipo exponencial. La tabla 4.2 muestra la diferencia tan marcada entre
las dos estrategias, con una disminucion aproximada del 96,9% por concepto de emisiones.
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Figura 4.10. Comparacién de las emisiones para las 24 horas entre una estrategia de importacion total de
energia y la estrategia SPEA2.

La tabla 4.2 presenta la comparacion entre la estrategia de importacion total y la estrategia

SPEA2. Aqui se observa como una aporte del 53,2% de energia por parte de los DER,
produce reducciones bastantes significativas en costos y emisiones.

Estrategia AEDG [%] DER[%] GRID[%] 2 h[g]osms 24 h Emisiones [Kg]
Importacion total de la red 24.2 0.0 75.8 589.9 406,647.3
SPEA?2 24.2 53.2 23.6 268.6 12,351.57

Tabla 4.2. Comparacidn de la participacion de energia, de los costos y emisiones, bajo las estrategias de
importacion total de la red y SPEA2.

4534 Participacion de la Energia

En el diagrama de barras de la figura 4.11 se puede ver la participacion de cada una de las
tecnologias de generacion. Para este caso en donde la microgrid opera en modo conectado,
se observa como las tecnologias mas contaminantes como DG y BG son apagadas en su

totalidad, ademas el sistema DS ha sido cargado casi cuatro veces a su maxima capacidad
(como lo indica el signo negativo) durante la 24 horas de operacion.
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estrategia SPEA2 en modo conectado.

La participacion hora a hora de cada una de las tecnologias de generacion (AEDG, DER y
DS), incluyendo la red eléctrica principal, se observa en la figura 4.12. En las horas de menor
demanda como la hora 1:00:00, se presenta el caso, en donde la microgrid puede vender
25,00 kW de excedentes a la red eléctrica principal, el signo negativo en la participacion de
la red tiene ese significado.

Grupo Tipo L0000 | 20000 | 30000 | 40000 | 50000 | G000 | TOKO | G000 | S0000 | 100000 | 0G0 | 120000 | 130000 | 140000 | 150000 | 160000 | 170000 | 180000 | 150000 | 200000 | 2L0000 | 220000 | 20000 | 40000
WIOLSW | 150 50 10 10 00 O I I I 10 50 i 80 | 180 | 20 | 10 | M0 ) WO | B0 | W0 | 00 | W
WIS | 50 50 30 20 10 ] 100 | 20 | W0 | N0 [ B0 | 50 | 100 | 100 | 00 | BO [ B0 ] WO | B0 | WO | BO | B0 | 80 [ B0 | B0

AEDG(W]| stotiod | 70 10 0 60 60 50 50 50 50 40 40 L 40 40 L L 50 50 10 10 50 50 60 10
LSW 00 00 00 00 00 00 10 20 30 40 50 50 50 40 L L 30 Al 00 00 00 00 00 00
s [ 00 00 00 00 00 00 10 20 30 40 50 50 50 30 30 L 30 10 00 00 00 00 00 00

- BATOL | 1000 | 680 | 000 | 000 | 000 | 00 | 000 | 000 | 000 | 00 [ 000 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | -0 | -
DGOLZOGW | 000 | 000 | 000 | 0 | 00 | 000 | 000 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00
DGI2ZSEW | 000 | 000 | 000 | 0 | 00 | 00 | 000 | 00 [ 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 [ 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00
MIOLOW | 1000 | 20 | 20 | N0 | WO | 00 | 00 | N0 | WO | 00 | 00 | N0 | 00 | 00 | 00 | 0O | WO | 00 | 00 | DO | WO | 00 [ 00 [ 1O
TS | B0 | B0 | 50 | B0 | BO | B0 | 50 | B0 | BO | 50 | 50 | B0 | BO | B0 | 50 | B0 | BO | B0 | 50 | B0 | BO | 50 | 50 | B0

(] FOOLIORW | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 100 | 100 | 1000 | 1000 | 100 | 200 | 00 [ 100 [ 00 | 00 | 00 [ 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 100
FORMOW | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 100 | 100 | 1000 | 1000 [ 100 | 100 | 00 | 00 [ 00 | 00 | 00 [ 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 100
FOBISKW | 1500 | 500 | 150 | 500 | 150 | 500 | 150 | 50 ] B0 | 50 | B0 | 5O | 5O | 5O | B0 | 50 [ 50 | B0 [ 50 ) B0 | 5O | B0 | 5O | 5O
BEOL20KW | 000 | 00 | om0 | 000 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 [ 00 | 00 [ 00 | 00t | 00 | 000 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 [ 00 | 00 | 00 | 00
BROISkW | 000 | 000 | 000 | oM | 00 | 000 | 000 | 00 [ 00 | 000 | 000 | 00 | 00 | 00 | 000 | 0@ | 00 | 00 | 000 | 00 | 00 | 00 | 00 | oW
BOO3ISW | 000 | 000 | 000 | 0 | 00 | 00 | 000 | 000 [ 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 | 00 [ 00 | 00 | 00 | 00 | 000 | 00 | 00 | 00

Total AEDG W] a0 | 1o | .0 | %0 0O W0 | N0 | M0 | B0 | M0 | M0 | 3O | B0 | N0 | MO B0 | 60 | %0 | G0 | 60 | 40 | B[ B0 M

A000 | 680 | 000 | 000 [ 000 | 000 | 00 | 000 | 00 | 000 | 00 | 000 | 00 | 00 | 00 | 00 | 000 | 00 | 000 | 00 | 00 | 00 | -l | 100
Tota DER[KW] 800 | 000 | S0 | %000 | 8000 | G000 | S0 | %000 | 800 | G001 | S0 | %00 | 8001 | G001 | S0 | K00 | 80 | 800 | 0L [ K00 | 801 | 80 | 00 | 00
Total GRID[KW] B0 | 00 | 70 | 1840 | BO [ UK | 960 | B60 | A4 | S0 | S50 | 6540 | 69 | 659 | SH0 | 80 | S0 | L0 | T | 68 | % | B0 | 10 | 40

Figura 4.12. Participacion de la energia de las tecnologias de generacion para cada una de las 24
horas, bajo la estrategia SPEA2 en modo conectado.
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5. Comparacion de Resultados

5.1 Introduccion

Uno de los objetivos del presente trabajo es realizar un estudio comparativo del uso de
técnicas de optimizacion multiobjetivo MO, utilizadas para la gestion dptima de potencia
eléctrica en un modelo de microgrid; asi como también, servir de base para futuras
investigaciones e implementaciones en este campo. Por lo anterior, en este capitulo se
documenta el desempefio de los algoritmos MOGA (véase Capitulo 3) y SPEA2 (véase
Capitulo 4) en la gestion de potencia eléctrica de una microgrid, ademas se realiza un analisis
de los resultados obtenidos por cada técnica; para asi determinar los alcances y limitaciones
de las mismas, por medio de una serie de criterios de desempefio.

5.2 Criterios de Desempefio

La evaluacién de desempefio de las técnicas MO tiene dos enfoques, el primer enfoque se
presenta desde el punto vista de la operacion de la microgrid, en el cual, se tiene en cuenta
diferentes elementos de comparacion como lo son, los costos econémicos, las emisiones y la
distribucion de la energia. ElI segundo enfoque se analiza desde el punto de vista
computacional, en este analisis se ha agregado otra técnica de gestion, a través de la funcién
de Matlab® gamultiobj (). Esta funcion de optimizacién esta basada en los algoritmos
genéticos de segunda generacion, al incluir el concepto de elitismo, y es utilizada aqui como
referencia para evaluar el comportamiento de MOGA y SPEA2. Las métricas de desempefio
computacional utilizadas abarcan los conceptos de No-Dominancia, Repetitividad de Datos
y Tiempo de Ejecucion.

Antes de hacer un analisis desde el punto de vista computacional es necesario entender que
cualquier algoritmo de optimizacion multiobjetivo persigue de manera simultanea unas metas
especificas, la primera es encontrar un conjunto de soluciones lo mas cercano posible al frente
de Pareto, la segunda es que el conjunto de soluciones encontrado sea tan uniformemente
diverso como sea posible, y por ultimo tener buenos valores de eficiencia computacional; en
otras palabras, ademas de converger hacia el frente 6ptimo de Pareto en cortos periodos de
tiempo, las soluciones deben estar uniformemente repartidas a lo largo de todo el frente.

5.2.1 Costos Econémicos

En la figura 5.1 se muestra las curvas de costos econdémicos obtenidos a lo largo de un dia en
24 lapsos de una hora, en la operacion de la microgrid tanto para modo conectado como
modo aislado. Las curvas de color azul representan la variacion de los costos obtenidos bajo
la estrategia MOGA, vy las curvas de color verde representan la variacion de los costos
obtenidos bajo la estrategia SPEA2. Aqui se observa un comportamiento similar en los costos
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ofrecidos por ambas técnicas, aunque la estrategia SPEA2 ofrece unos costos de operacion
en general menores a los obtenidos por la estrategia MOGA.

e !
—+—- Costos Estratedia MOGA —F=-Costas Estrated n MOGA (50:50)
¢ Costes Esirategla SPEA2 - Costos Estratega SPEAZ (50500
o
ARy d4

15 0
Horas 1] Horas [f]

Figura 5.1. Curvas de comparacion de costos debido a la operacion de la microgrid en modo conectado
(izquierda) y aislado (derecha) para las estrategias MOGA y SPEA2.

Los resultados de los costos econdmicos totales para las 24 horas de operacion de la
microgrid, que ofrecen las estrategias de gestion de potencia MOGA y SPEA2, se muestran
en la figura 5.2. Nétese como la ventaja econémica de SPEA2 sobre MOGA se presenta tanto
en el modo conectado como en el modo aislado. En el modo conectado esta ventaja o
reduccion de costos es de 5,8% y en el modo aislado es de 4,6%. Por otro parte, esta figura
también muestra como los costos de operar la microgrid en modo aislado son mas altos que
en el modo conectado; esto se debe a que parte de la energia al operar en modo conectado es
importada de la red eléctrica principal, en la cual la energia ofrecida por ella es relativamente
mas econémica.

290 515
510,01
285,13 510
285

280 500
275 B MOGA B MOGA (50/50)

B SPEAZ 486,55 = SPEA2 (50/50)
270 268,63 485

265

260 470
Costos para 24 horas en modo Conectado ($) Costos para 24 horas en modo Aislado ($)

Figura 5.2. Histogramas de comparacion de los costos totales para las 24 horas de operacion de la microgrid
en modo conectado (izquierda) y aislado (derecha) para las estrategias MOGA y SPEA2.

5.2.2 Emisiones

Al igual que los costos econdémicos, las emisiones obtenidas bajo las estrategias MOGA y
SPEAZ2 son comparadas, tanto en modo aislado como en modo conectado. Esta comparacion
se observa en las curvas de la figura 5.3. Donde las curvas de color verde representan las
emisiones obtenidas para SPEAZ2, las cuales en valor son menores a las curvas de color azul
obtenidas para MOGA.
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Figura 5.3. Curvas de comparacion de las emisiones debido a la operacién de la microgrid en modo
conectado (izquierda) y aislado (derecha) para las estrategias MOGA y SPEA2.

La cantidad de emisiones de gases contaminantes en las 24 horas de operacion de la
microgrid se observa en la figura 5.4. Aqui nuevamente la técnica SPEA2 ofrece una
reduccidn por concepto de emisiones, en comparacion a la técnica MOGA. Para el modo
conectado esta reduccion es de 10,2% Yy para el modo aislado es de 16,4%. También se
observa al comparar ambos modos de operacion como el operar en modo conectado aumenta
significativamente la cantidad de emisiones; este aumento se debe a que parte de la energia
utilizada para cubrir la demanda en este modo es provista por la red eléctrica principal, la
cual ofrece una energia méas contaminante que la producida por las tecnologias de generacion
distribuida GD.
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Figura 5.4. Histogramas de comparacién de las emisiones totales para las 24 horas de operacion de la
microgrid en modo conectado (izquierda) y aislado (derecha) para las estrategias MOGA y SPEA2.

5.2.3 Distribucion de la Energia

Los diagramas de barras de la figura 5.5, retnen los valores de participacion de cada una de
las tecnologias de generaciédn distribuida DER, AEDG y DS, para las 24 horas de operacion
de la microgrid en modo aislado. Los resultados que se obtuvieron de la gestion optima de
potencia eléctrica revelan como la técnica SPEA2 favorece una mayor participacién de las
tecnologias DER menos contaminantes, tales como las microturbinas (MTO1 y MT02) y las
celdas de combustible (FC01, FC02 y FCO03), para suplir la demanda de carga, en
comparacion a la técnica MOGA.

83



Capitulo 5- Comparacion de Resultados

MOGA Participacion de la Energia GD en Modo Aislado (KWh}) SPEA2 Participacion de la Energia GD en Modo Aislado (kWh)
700,0

600,0 5655
WWTOL 25kW WWTDL 25kW

mWTO2 35K 5852 WWT02 35w
500,0 600,0 + -
2 654 0 SHPOL 10kW = SHPO1 10kW

mPVO1 Sk mPVO1 Sk

WPVOZ Sk 5000 28 WPVO2 Skw

=DGO1 206w
wDGO2 25kW
W MTO120kW

=DGO1 20kW
wDGO2 5kW 400,0
3000 T2700 e

341,22

WTOZ 25kW 300,0 +—2704 WTO2 25k

W FCO1 10k 38

2219 WFCOL 10kW

1049, 1872 -
FCO3 15KW
BGO1 20kwW

= FCO2 10kW 2000 |
FC03 15KW
BGO1 20k

100,0

BGO2 15kW BGO2 15kW

BGO3 15kW BGO3 15kW

. bl .
#DS01 10kW 00 0501 10kW

-100,0 -100,0

Figura 5.5. Graficas de comparacion de la participacién de la energia de cada una de las tecnologias de
generacion, en modo aislado. Estrategia MOGA (izquierda), Estrategia SPEA?2 (derecha).

La participacion de las fuentes distribuidas de energia en la microgrid operando en modo
conectado se puede observar en la figura 5.6. En este caso existe una tendencia a apagar las
tecnologias méas contaminantes como las diésel (DGO01 y DG02) y biodiesel (BG01, BG02 y
BGO03). Ahora bien, la técnica MOGA distribuye una pequefia parte de la carga en este grupo
electrogeno, caso contrario a la distribucion ofrecida por la técnica SPEA2, en donde estas
tecnologias han sido apagadas en su totalidad.
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Figura 5.6. Graficas de comparacion de la participacién de la energia de cada una de las tecnologias de
generacion, en modo conectado. Estrategia MOGA (izquierda), Estrategia SPEA2 (derecha).

Porcentualmente la participacion de las tecnologias de generacion distribuida tanto en modo
aislado como en modo conectado, puede verse en la figura 5.7. Estas graficas indican una
distribucion similar en el porcentaje para ambas técnicas, aungue se observa unas pequefias
diferencias entre cada porcion del pastel. Estas pequefias diferencias explican el por qué a la
hora de hacer el andlisis de costos y principalmente el de emisiones, la estrategia SPEA2
prevalecié sobre la estrategia MOGA,; esta ventaja podria representar una condicion
suficiente para elegir entre una estrategia de gestion u otra.
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Figura 5.7. Comparacion de los porcentajes de participacion de la energia de cada una de las tecnologias de
generacion, en modo aislado a) Estrategia MOGA, b) Estrategia SPEA2; en modo conectado c) Estrategia
MOGA, d) Estrategia SPEA2.

5.2.4 Meétricas de Desempefio

Una vez comparado los resultados desde el punto de vista de la operacion de la microgrid, es
necesario realizar una comparacion de las técnicas desde el punto de vista computacional,
como se menciond anteriormente en este estudio se ha agregado una nueva técnica de gestion,
a través de la funcion de Matlab® gamultiobj (), y para efectos practicos solo se tiene en
cuenta las simulaciones de la microgrid operando en modo conectado. Para cada uno de los
resultados aqui presentados las tres técnicas de gestion se ejecutaron con los mismos
pardmetros, una poblacion de 50 individuos y como criterio de terminacion 400 iteraciones,
en el caso especial de SPEA2 la poblacion externa se mantuvo con 50 individuos.
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Figura 5.8. Ejemplos de comparacidn de frentes de Pareto ofrecidos por las técnicas MOGA, SPEA2 y
gamultiobj. La técnica SPEA2 presenta una mayor aproximacion al frente de Pareto tedrico (izquierda),
mas competitividad entre las técnicas (derecha).
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5.2.4.1 Numero de Soluciones No-Dominadas por Técnica

Los resultados de costos y emisiones muestran un mejor comportamiento de la técnica
SPEAZ2 sobre la técnica MOGA, esta prevalencia es analizada desde el punto de vista de la
operacion de la microgrid, pero estos resultados también pueden ser explicados desde el
punto de vista computacional a través del concepto de No-Dominancia.

La figura 5.8 muestra dos ejemplos de los conjuntos de soluciones (frentes de Pareto, FP)
entregados por las técnicas MOGA, SPEA2 y gamultiobj; en primera instancia resulta
evidente la dominancia de la técnica SPEA2 sobre MOGA y gamultiobj, no obstante es
posible cuantificar este dominio haciendo uso de un método de clasificacion (ranking) basado
en rangos de no-dominancia, similar a la clasificacion utilizada por MOGA para determinar
la jerarquia de un individuo (véase Capitulo 3).

El esquema de clasificacion consiste en tomar una solucién, obtenida con alguna de las
técnicas, y compararla con su simil de la técnica enfrentada. Asi, el rango de una solucién
sera determinado en funcién del nimero de soluciones por las cuales es dominada. Cada
solucion tendrd un rango entre 1 y 3, segun sea su nivel de dominancia. Asi por ejemplo, en
el rango 1 seran clasificadas todas aquellas soluciones no dominadas. Por otro lado, las
soluciones dominadas tendran una clasificacién mayor a 1, esto debido a que son penalizadas
de acuerdo a la cantidad de soluciones por las que son dominadas. Lo anterior puede
apreciarse en la figura 5.9.

S

Figura 5.9. Rangos de No-Dominancia. Tomado de (Fonseca & Fleming 1993).
La manera en que son clasificadas las soluciones de cada técnica se muestra en la tabla 5.1.
La informacion que se recoge indica como la técnica SPEA2 ofrece mas soluciones no-

dominadas que las estrategias MOGA y gamultiobj. Sin embargo, las soluciones entregadas
por MOGA tienen mayor dominancia que las soluciones entregadas por gamultiobj.
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Tabla 5.1. Numero de soluciones clasificadas por rangos de No-Dominancia, ofrecidas por las técnicas
SPEA2, MOGA y gamultiobj.

Los graficos de sectores de la figura 5.10 representan la proporcion porcentual de las
soluciones entregadas por cada técnica, clasificadas en los tres rangos de no-dominancia
establecidos. Aqui se observa claramente como el 100% de las soluciones entregadas por
SPEAZ se clasifican dentro del rango 1, el 98% de las soluciones ofrecidas por MOGA se
clasifican en el rango 2, y el 93% de las soluciones ofrecidas por gamultiobj se clasifican en
el rango 3. Estos valores indican una prevalencia en cuanto a la dominancia de la técnica
SPEAZ2 sobre MOGA y gamultiobj.

(a) Porcentaje de Soluciones en los Rangos de (b) Porcentaje de Soluciones en los Rangos de
No-Dominancia de la tecnica SPEA2 No-Dominancia de la tecnica MOGA
0% % 0% 2%
p r .y
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IsRenge 2 de ND i IdRange 2 de ND
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) Porcentaje de Soluciones en los Rangos de
No-Dominancia de la tecnica Gamultiobj
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wiRengo 1 de ND
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\dRango 3 deND

Figura 5.10. Comparacidon porcentual de la cantidad de soluciones clasificadas por rangos de
No-Dominancia, para las técnicas a) SPEA2, b) MOGA y c¢) gamultiobj.

5.2.4.2 Repetitividad de Datos

El concepto de Repetitividad juega un papel clave dentro del analisis comparativo del
desempefio de las estrategias de gestion. Si la imagen de la poblacion final o frontera de
Pareto no se repitiera o se repitiera sin variacion en cada ejecucién, este andlisis no tendria
razon de ser; pero dado el componente aleatorio de estos algoritmos, cada muestra tomada
de la frontera de Pareto puede presentar variaciones de mayor o menor intensidad, como se
observa en la figura 5.11.

87



Approximations of the Pareto Front

mi SPEA2

©  m2SPEA2[]

m3 SPEA2

Capitulo 5- Comparacion de Resultados

Approximations of the Pareto Front

mi MOGA
©  m2MOGA
m3 MOGA

Emissions [kg/h]

3
P
Emissions [kg/h]
o
- 7 T

st 4,
6l 7 %}{%
af
2+ - g : i
: Yo 5
o H L i i H H o o i i H i i%0p :
5 52 54 56 58 B 62 64 66 68 6 62 64 66 68 7 72 74 76
Costs [$/h] Costs [$/h]
Approximations of the Pareto Front
(C) . 5
m1 Gamuttiobj
800 . % O m2 Gamuttiobj H
o m3 Gamultiobj

S .

200

Emissions [kg/]

w
=]

100

0

L
5 10 15 20
Costs [$/h]

Figura 5.11. Muestras de la hora 16 de simulacion, ofrecidas por las técnicas
a) SPEA2, b) MOGA y c¢) gamultiobj.

Bésicamente, al comparar varias muestras (en este caso tres muestras) de la frontera de Pareto
en cuanto a su variabilidad, se tienen en mente dos objetivos: por una parte, se trata de
descubrir las irregularidades que puedan existir en ellas; y por otra, se procura resumir estas
irregularidades a través de un valor tipico, y establecer la medida en que los datos se
concentran o se dispersan alrededor de ese valor tipico.

Una forma natural de apreciar la variabilidad entre las muestras de la frontera de Pareto es a
través de la distancia euclidiana, la cual es medida entre dos puntos o soluciones de dos
muestras distintas, y por medio de una medida de dispersion relativa como el coeficiente de
variacion de Pearson (CV), el cual establece en cuanto se alejan en promedio estas distancias,
de la media aritmética de las mismas, es decir cuando el CV es alto refleja una mayor
dispersion entre las muestras. EI CV indica la importancia de la desviacion estandar en
relacion al promedio aritmético, cuya definicion puede representarse de la siguiente forma:

cv=2 (5.1)
p .

Donde o es la desviacion estandar entre las distancias euclidianas calculadas, y u es la media
aritmética de las distancias euclidianas. Notese como al dividir la desviacion estandar entre
la media aritmética, se corrige el efecto que sobre la desviacion estandar tiene la magnitud
general de las distancias. En otras palabras, si la desviacion estandar es grande es porque las
distancias en si son grandes, y al dividirse entre la media aritmética ese factor queda
eliminado.
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Tabla 5.2. Desviacion estandar y coeficiente de variacion de las muestras de los conjuntos solucién obtenidos
mediante las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobj.

Algoritmo Min. Coeficiente | Max. Coeficiente
de Variacién de Variacién
SPEA2 0,051 0,204
MOGA 0,072 0,641
Gamultiobj 0,093 1,224

Tabla 5.3. Resumen de los resultados del coeficiente de variacion de las muestras de los conjuntos solucion
obtenidos mediante las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobj.

En términos absolutos es evidente que hay mayor dispersion o variabilidad entre cada
muestra de la FP ofrecida por las técnicas MOGA y gamultiobj, en comparacién con SPEAZ2;
ya que como se observa en las tablas 5.2 y 5.3, mientras que para la técnica SPEA2 el mayor
coeficiente de variacién entre muestras es de 0,204, en MOGA es de 0,641, y en gamultiobj
es de 1,224, este ultimo valor indica un alto grado de variabilidad. Aun mas, en gamultiobj
la mayoria de valores del CV estdn muy cercanos a 1,000 lo que da una idea de la poca
repetitividad de datos que se puede obtener con esta técnica, tanto en el espacio n-
dimensional de las variables de decision (vector de valores de potencia) como en el espacio
k-dimensional de las funciones objetivo.

Al observar la gréfica de la figura 5.12, se puede ver de manera mas puntual los valores del
CV entre cada una de las muestras obtenidas mediante SPEA2, MOGA y gamultiobj. Estos
valores reflejan la robustez de la técnica SPEA2 en cuanto al concepto de repetitividad de
datos se refiere, la mayoria de valores del CV son muy parecidos y cercanos a cero, lo que
demuestra la poca variabilidad que existe entre los conjuntos solucion ofrecidos por esta
técnica.
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Figura 5.12. Coeficiente de Variacion entre las muestras de las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobj, para
cada de las 24 horas de simulacion.
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5.25 Tiempos de Ejecucion

Los resultados que ofrecen las técnicas de gestion SPEA2, MOGA y gamultiobj se obtienen
a partir de simulaciones con lapsos de una hora en un horizonte de 24 horas. Estas
simulaciones toman ciertos tiempos de ejecucion, los cuales se resumen en la tabla 5.4. Como
se puede observar los tiempos de ejecucion de MOGA y gamultiobj son aproximadamente 4
y 6 veces respectivamente, menores en comparacion a los tiempos de ejecucion de SPEA2.
Para cada uno de los resultados aqui presentados las tres técnicas de gestion se ejecutaron
con los mismos parametros, una poblacion de 50 individuos y como criterio de terminacién
400 iteraciones, en el caso especial de SPEA2 la poblacion externa se mantuvo con 50
individuos.

Horade Smulacidn | 010000 | (20000 | (30000 | G400 | 05000 | 06000 | 07000 | 0BO00 | (90000 | 100000 | 1L0BO0 | 120000 | 130000 | 140000 | 150000 | 16000 | 7000 | 180000 | 190000 | 200000 | 200000 | 220000 | 230000 | 240000
SPEALTiempols) | 2072 | 2087 | W09 | N7 | 275 | W0 | 0B | 00 | 03 | 0B | 070 | 049 | 060 | 0K | 058 | 0% | 0% | 048 [ 0% [ 051 | 0% | 06 | 07 | N
MOGATIempols) | 521 | 513 | SIL | S0 | 583 | SIL | 510 [ 510 ) S04 | 505 | 506 | 505 | 508 | 5B | 508 | 50 | 515 | SM [ 508 | 50 | 5B | 515 | 512 | 58
GamutobjTempols)] 387 | 340 | 3@ [ 30| 34 | 3% | 34 [ 36 | 3% | 3% [ 3% | 3% | 35 | 38 | 3B ) 36 | 3% | 4 [ 30 ) 3% | 3% [ 30 | 38 | 3%

Tabla 5.4. Tiempos de ejecucidn de las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobj, para cada una de las 24 horas
de simulacién.

Para resumir la informacién de la tabla 5.4, el diagrama de barras de la figura 5.13 representa
los tiempos promedio de ejecucion de cada técnica, lo que permite observar que MOGA y
gamultiobj derivan soluciones en menos tiempo que SPEA2. El tiempo promedio de
ejecucion de las técnicas SPEA2, MOGA y gamultiobj es de 20,68 s, 5,11 s y 3,46 s,
respectivamente. Estos valores indican que se puede obtener soluciones con técnicas poco
robustas como MOGA y gamultiobj en cortos periodos de tiempo; u obtener soluciones que
representen un buen estado de optimizacion con SPEA2 (segun el estudio de repetitividad y
no-dominancia), sacrificando eficiencia en términos de tiempo. Segun sea el caso, el tiempo
de ejecucidn podria representar una caracteristica determinante a la hora de elegir una técnica
de gestién para un modelo real de microgrid.
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25,00
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8
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Figura 5.13. Comparacidn de los tiempos promedio de ejecucion de las técnicas
SPEA2, MOGA y gamultiobj.
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Conclusiones

De acuerdo con los resultados obtenidos tras el desarrollo del presente trabajo, se puede
concluir que:

Los distintos problemas de la red eléctrica actual con sus procesos de generacion, transmision
y distribucion (GTD) de la energia eléctrica, estan llevando a una nueva concepcién en el
funcionamiento del sistema eléctrico, en el cual las fuentes de generacion distribuida GD se
integran cada vez mas en el ciclo de produccion.

Para capitalizar las ventajas de la GD, y teniendo en cuenta la necesidad de sistemas eléctricos
mas flexibles, ademéas de los cambiantes escenarios regulatorios, se ha evolucionado al
concepto de smartgrids. Con este nuevo tipo de red se pretende suplir de forma eficiente y
segura el suministro eléctrico, desde un punto de vista sostenible y econémico.

Entre las distintas preocupaciones sistematicas respecto al surgimiento y desarrollo de las
smartgrids se encuentran: la adaptabilidad y flexibilidad en diversas aplicaciones, el
despliegue de fuentes de GD, y el aislamiento o acoplamiento controlado de estas fuentes de
generacion. Uno de los conceptos que se ocupa de estas preocupaciones sistematicas es el
concepto de microgrids, las cuales son consideradas como redes eléctricas a pequefia escala
con generacion y consumo locales.

El concepto de microgrids trae consigo un gran nimero de ventajas pero también genera
grandes retos econémicos, comerciales y técnicos, que deben ser afrontados de cara a este
nuevo modelo.

Asi la gestion de potencia eléctrica en microgrids abre un nuevo camino, que debe ser
explorado en busqueda de la mejor solucion econémica y ecoldgica, es decir con un
compromiso éptimo entre los costos de operacién y las emisiones, al tiempo que se cumple
con los requerimientos de demanda energética.

Para abordar un problema tan complejo como es la gestion de potencia en una microgrid, se
requieren técnicas nuevas e innovadoras; bajo esta premisa las técnicas de Inteligencia
Computacional (IC) como los algoritmos evolutivos de optimizacion multiobjetivo
(MOEAS), son expuestas como unas de las mejores candidatas a solucionar este problema.

Dado que, el papel que juega la Inteligencia Computacional en la gestidn de potencia eléctrica
0 asignacion dinamica de generadores distribuidos en microgrids es relativamente innovador,
su etapa de investigacion se encuentra en un estado incipiente.

Las iniciativas mas representativas de investigacion y desarrollo de microgrids, estan
presentes en Estados Unidos, Canadé, Japon, China y algunos paises de Europa. Muchos de
los proyectos sobre microgrids estan actualmente en marcha y algunos de ellos estan pasando
de plantas piloto de demostracion al despliegue comercial a gran escala.
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Las tecnologias de generacion consideradas en el modelo de microgrid se clasifican como
DER (Recursos Energéticos Distribuidos) y AEDG (Fuentes Alternativas de Energias
Renovables). En el escenario que se contempla, las tecnologias DER tienen asociados unas
emisiones ambientales y unos costos econémicos debidos a su operacion; por su parte las
AEDG se consideran con costos cero y emisiones nulas.

El modelo de microgrid también incorpora un Sistema de Gestion de Energia o EMS, el cual
se asocia a un control de caracter “ejecutivo”, encargado de realizar la gestion de potencia
eléctrica en la microgrid a través de la optimizacién multiobjetivo MO, asignando
Optimamente los puntos de operacion de cada una de las unidades DER en funcién de los
costos econdmicos y las emisiones ambientales.

Un balance de potencias dentro de la microgrid se establecio, este balance se considera
teniendo en cuenta dos escenarios de operacion. El primero, el modo de operacién aislado en
donde la microgrid es capaz de suplir la demanda de potencia local sin necesidad de recurrir
a la red principal. El segundo modo de operacion es el modo de operacion conectado, en
donde la microgrid se conecta a la red principal para suplir parte de la demanda de potencia
local o para venderle parte de la energia producida localmente por los DER y AEDG.

La estrategia de gestion se baso en los algoritmos de optimizacion multiobjetivo MOGA y
SPEAZ2, que junto con unas reglas basicas de toma de decisiones DM, hacen una seleccion
de fuentes DER y de sus puntos de operacion.

Las técnicas de optimizacién multiobjetivo proporcionaron un conjunto de soluciones
denominado frente de Pareto. El criterio de seleccion del DM para escoger una solucién
depende del modo de operacion de la microgrid. En el modo aislado se usé un criterio
denominado 50/50, que establece una importancia equitativa en los objetivos de costos y
emisiones. Para el modo conectado se usé un criterio consistente en seleccionar un punto de
operacion cuyo costo representara un valor menor al costo de importacion total de la red
eléctrica principal.

Dentro de los algoritmos de optimizacién de primera generacion, que no incorporan el
concepto de elitismo se encuentra MOGA, el cual hasta la fecha es usado en varios trabajos
de investigacion debido a su buen desempefio en distintos problemas reales.

En el modo aislado la estrategia MOGA 50/50 logro mantener un comportamiento del tipo
lineal de las emisiones y costos con relacion a la curva de demanda. Esto es una ventaja dado
que, la estrategia evita tendencias del tipo exponencial principalmente en la curva de
emisiones.

En el modo conectado la estrategia MOGA produjo una reduccion significativa en costos y
emisiones, en comparacion con una estrategia de importacién total de energia de la red
principal. Esta reduccion de costos en terminos porcentuales fue de aproximadamente 51%
para las 24 horas de operacién. En cuanto a la reduccién por concepto de emisiones fue
bastante notoria, en un 96% aproximadamente.
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Tanto en el modo aislado como en el modo conectado, las graficas de participacion de la
energia dieron cuenta de la manera como la estrategia de optimizacion MOGA ofrecia una
tendencia a la utilizacion de las tecnologias DER menos contaminantes y mas economicas,
este es el caso de las microturbinas (MTO1 y MTO02) y las celdas de combustible (FCO1, FC02
y FC03), al tiempo que reducia la participacion de las tecnologias mas contaminantes como
las diésel (DGO1, DGO02) y biodiesel (BG01, BG02 y BGO03).

Existen numerosos trabajos de investigacion que tratan problemas de optimizacion
multiobjetivo, en donde los resultados de desempefio de SPEA2 han mostrado ser claramente
satisfactorios al ser comparados con los de otras técnicas.

En el modo aislado la estrategia SPEA2 50/50 logro mantener un comportamiento del tipo
lineal de las emisiones y costos con relacion a la curva de demanda. Esto es una ventaja dado
que, la estrategia evita tendencias del tipo exponencial principalmente en la curva de
emisiones.

En el modo conectado la estrategia SPEA2 produjo una reduccidn significativa en costos y
emisiones, en comparacion con una estrategia de importacion total de energia de la red
principal. Esta reduccion de costos en téerminos porcentuales fue de aproximadamente 54%
para las 24 horas de operacion. En cuanto a la reduccion por concepto de emisiones fue
bastante notoria, en un 97% aproximadamente.

Tanto en el modo aislado como en el modo conectado, las graficas de participacién de la
energia dieron cuenta de la manera como la estrategia de optimizacion SPEA2 ofrecia una
tendencia a la utilizacion de las tecnologias DER menos contaminantes y méas econdémicas,
este es el caso de las microturbinas (MTO1 y MTO02) y las celdas de combustible (FCO1, FC02
y FCO03), al tiempo que reducia la participacion de las tecnologias mas contaminantes como
las diésel (DGO1, DGO02) y biodiesel (BG01, BG02 y BG03).

Ademas de la implementacién de ambas técnicas, también se presentd un estudio
comparativo del desempefio mostrado por estas, considerando dos enfoques, el primero
desde el punto de vista de la operacion de la microgrid, en el cual se tuvieron en cuenta
diferentes elementos de comparacion como costos, emisiones y distribucion de la energia. El
segundo enfoque se analiz6 desde el punto de vista computacional, en este analisis se agrego
otra técnica de gestion, a través de la funcion de Matlab® gamultiobj (), la cual se utiliz6
como referencia para evaluar el comportamiento de MOGA y SPEA2. Las métricas de
desempefio computacional utilizadas abarcan conceptos de No-Dominancia, Repetitividad
de datos y Tiempo de ejecucion.

El indice de costos indico una ventaja econémica de SPEA2 sobre MOGA, tanto en el modo

conectado como en el modo aislado. En el modo conectado esta ventaja o reduccion de costos
fue de 5,8 % y en el modo aislado de 4,6%.
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Al igual que los costos econdmicos, nuevamente la técnica SPEA2 ofrecio una reduccion por
concepto de emisiones, en comparacion a la técnica MOGA. Para el modo conectado esta
reduccion fue de 10,2% y para el modo aislado de 16,4%.

La distribucion de la energia mostro tanto en el modo aislado como en el modo conectado,
como la técnica SPEA?2 favorecia una mayor participacion de las tecnologias DER menos
contaminantes, tales como las microturbinas y las celdas de combustible, para suplir la
demanda de carga, en comparacion con la técnica MOGA.

El esquema de clasificacion (ranking) basado en rangos de no-dominancia, el cual se aplicd
a los conjuntos solucion de cada estrategia, mostro como la técnica SPEA2 ofrecia mas
soluciones no-dominadas que las estrategias MOGA y gamultiobj. Sin embargo, las
soluciones entregadas por MOGA presentaban mayor dominancia que las soluciones
entregadas por gamultiobj.

A través de la distancia euclidiana y del coeficiente de variacion de Pearson (CV) se
determind la repetitividad entre las muestras de cada técnica. En términos absolutos resulta
evidente que hay mayor dispersion o variabilidad entre cada muestra de los conjuntos
solucion ofrecidos por las técnicas MOGA y gamultiobj, en comparacion con SPEA2; ya que
el CV entre las muestras de gamultiobj es mayor al CV de MOGA, y este Ultimo a su vez es
mayor al CV de SPEA2.

Luego se ha considerado el tiempo de ejecucion de las técnicas de gestion, ya que este factor
resulta clave para permitir la escalabilidad anhelada y quizés incluso la posibilidad de la
realizacion de bdsquedas interactivas. Las simulaciones realizadas de cada técnica mostraron
como los tiempos de ejecucion de MOGA y gamultiobj son aproximadamente 4 y 6 veces
respectivamente, menores en comparacion a los tiempos de ejecucion de SPEA2.

Atendiendo a los resultados generales, se puede notar que SPEA2 presento un mejor
desempefio que MOGA, en cuanto a los indices de costos, emisiones, distribucion de la
energia, No-Dominancia y Repetitividad se refiere, esto empiricamente demuestra que
SPEAZ se beneficia enormemente con la aplicacion de elitismo; mientras que MOGA obtuvo
un rendimiento superior en el tiempo de ejecucion. Aunque tanto MOGA como SPEA2 en
general presentaron un buen comportamiento, reflejandose en la calidad de las soluciones y
una adecuada distribucion del frente de Pareto.

A pesar de lo expuesto, se han identificado también algunos puntos débiles en los algoritmos
estudiados. Las desventajas halladas se resumen de la siguiente manera. Para MOGA,
principalmente la falta de elitismo, lo que conduce a perder buenas soluciones previamente
identificadas. Para SPEA2 esencialmente la desventaja principal reside en su proceso de
clustering, que resulta computacionalmente muy costoso debido a la necesidad de mantener
una poblacién externa consistente en cada generacion, esto se refleja en la diferencia de
tiempos de ejecucion que presenta SPEA2 al compararlo con MOGA.
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Las simulaciones realizadas son una primera aproximacion al funcionamiento de un sistema
de gestidn de energia de una microgrid que contiene fuentes DER, AEDG y almacenamiento
de energia eléctrica, ademas de una alimentacién complementaria desde la red eléctrica
principal. De lo anterior se puede concluir que es posible tener un gestor de energia basado
en técnicas de Inteligencia Computacional, que determine un 6ptimo funcionamiento de una
microgrid. Esta metodologia se podria aplicar de igual forma en otros tipos de sistemas.

Recomendaciones para Trabajos Futuros en esta
Linea

Como se ha discutido en este documento, hay muchos ambitos de trabajo, pero especialmente
en el ambito tecnoldgico. Aqui hay numerosos factores a considerar y un largo camino por
recorrer. En este sentido, paises como Colombia tienen la oportunidad de participar
activamente en el disefio y desarrollo de Smartgrid. A continuacion, se presentaran
recomendaciones en algunas de las lineas de trabajo que se han suscitado a raiz del trabajo
realizado en la presente memoria.

a) Dado que la tendencia es al uso masivo de microgrids, resulta interesante que en
Colombia se impulse la creacion de normas técnicas y estdndares relacionados con el
desarrollo de las mismas.

b) Es recomendable seguir el trabajo de investigacion, afiadiendo algun tipo de software
de simulacion de sistemas de potencia como el PowerWorld Simulator, entre otros,
que permitan un mejor conocimiento de las configuraciones de microgrids en las que
el sistema de gestion podria utilizarse.

c) Considerando los resultados obtenidos en este trabajo, los MOEAs propuestos
obtuvieron un buen comportamiento general, por lo cual puede ser interesante
extender el analisis incorporando otras técnicas heuristicas y comparar su
comportamiento con los resultados obtenidos en el presente trabajo.

d) De la misma manera, resultara importante el desarrollo de nuevas métricas para
evaluar el desempefio de los algoritmos. En este sentido, existen referencias (Coello
2005) que muestran varias métricas para evaluar la calidad de las soluciones.

e) Por otra parte, otros estudios podrian enfrentar, no solo el problema de la gestion
Optima de potencia eléctrica en una microgrid, sino la gestion de potencia en varias
microgrids interconectadas, en donde se analice, determine y controle el flujo de
potencia eléctrica en el intercambio entre microgrids.

f) Ademas, se podria incluir al estudio una mayor cantidad de funciones objetivo de
modo que se acerque mas a un problema real, y verificar en qué manera incide la
optimizacion de una mayor cantidad de objetivos en el problema presentado.

g) Otras iniciativas de investigacion, que promuevan el uso de técnicas de IC distribuida
en esguemas de gestion descentralizados, esto cubriria requerimientos de
escalabilidad y robustez. Los sistemas multi-agente (MAS) aparecen como una buena
opcidn en este sentido.
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Apéndice A — Técnicas de Optimizacion
Multiobjetivo

A.1 El concepto de Optimizacion Multiobjetivo (MO)

“Una asignacion es eficiente, si no existe ninguna otra asignacion que permita a todo la poblacion disfrutar
al menos del mismo bienestar y que mejore estrictamente el de algunos individuos”.
Vilfredo Pareto, 1896.

Los problemas con objetivos multiples aparecen de forma natural en muchos problemas de
optimizacion y constituyen un area que ha adquirido gran relevancia en el mundo de la
investigacion cientifica y en aplicaciones de ingenieria (quimica, petrolera e industrial en
general) (Lagunas 2004); pensando en este tipo de problemas surge el concepto de
optimizacion multiobjetivo, en lo sucesivo MO, (llamado también multicriterio o vectorial)
que puede definirse como (Osyczka 1985):

El problema de encontrar un vector de variables de decision que satisfagan un cierto conjunto
de restricciones y optimice un conjunto de funciones objetivo. Estas funciones forman una
descripcion matematica de los criterios de desempefio que suelen estar en conflicto unos con
otros y que se suelen medir en unidades diferentes. Por tanto, el término “optimizacién” se
refiere a la bdsqueda de una solucidén tal que contenga valores aceptables para todas las
funciones objetivo (Coello 2005). Ya no se busca una solucion 6ptima, sino un conjunto de
soluciones posibles, de calidad equivalente.

En términos matematicos, el problema de MO, puede establecerse de la siguiente manera
(Abbass et al. 2001):

- Laoptimizacion con objetivos mdultiples, consiste en encontrar un vector de variables
de decision ¥* = (x}, ..., x;;)T, que satisfaga las m restricciones de desigualdad.

g <0 i=12,.m (A.1)
- Las p restricciones de igualdad:
h(x)=0 i=12,..,p (A.2)
- Y optimice la funcion vectorial:
min/max f(Z) = [LE) LG, GO (A3)

Donde: x* € Q (El espacio de soluciones factibles).
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Habiendo mas de una funcion objetivo a optimizar, cambia la nocién de éptimo, pues es muy

raro que un vector X optimice simultaneamente todos los objetivos de f(X). En vez de esto,
se intenta encontrar un conjunto de soluciones que sean buenos compromisos entre los
diversos objetivos f;(xX) mas que una solucién éptima.

A continuacién se amplian los principales conceptos concernientes a los problemas de MO
(Lagunas 2004):

= Variables de decision: Son cantidades numéricas cuyos valores representan
soluciones en un problema de optimizacion. Estas soluciones deben satisfacer las
restricciones del problema especifico para ser soluciones validas. El vector x*
contiene n variables de decision.

= Restricciones: En la mayoria de los problemas de MO se presentan restricciones.
Estas pueden aparecer como consecuencia de las caracteristicas del ambiente o
entorno de investigacion (limitaciones fisicas, restricciones de tiempo, etc.) Las
restricciones se pueden considerar como duras o débiles (Luna 2008). Una restriccion
es dura cuando ha de satisfacerse para que una solucién dada sea aceptable. Por el
contrario, una restriccion débil es aquella que se puede relajar de alguna forma para
aceptar una solucion.

* Funciones objetivo: son designadas como, f; (%), f>(X),..., fx(X), donde k es el
namero de funciones objetivo en el problema de MO que esta siendo resuelto. Las

funciones objetivos forman un vector de funciones f ().

El conjunto de las n-tuplas de numeros reales es denotado por R™, llamado espacio
n—Euclidiano. Los dos espacios Euclidianos que se manejan en los problemas de MO son:

El espacio n-dimensional de las variables de decision, en donde cada eje corresponde a un
componente del vector X ; y el espacio k-dimensional de las funciones objetivo, en el cual

cada eje corresponde a un componente del vector f(x).

A.1.1 Definiciones

Dado que el objetivo final es encontrar la mejor solucion o un conjunto de soluciones
Optimas, bajo esta premisa aparece el concepto de éptimo de Pareto, el cual puede ser
entendido mediante las siguientes definiciones (Coello 2005; Paciello et, Al 2007):

Definicion 1: Optimo de Pareto: Un vector de variables de decision ¥* = (x;, ..., x;;) € Q,
es un 6ptimo de Pareto si no existe otro X = (xq, ..., x,) € Q tal que f;(¥) < f;(X¥*),Vi €
[1,..,k]y f;(%) < f;(X*) para al menos una j. En palabras, esta definicion dice que X* es
un éptimo de Pareto si no existe ningln vector de variables de decision X € Q que mejore
algin criterio sin causar simultaneamente un empeoramiento en al menos otro criterio
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Definicion 2: Dominancia de Pareto: Sean dos soluciones X* = (x3, ..., X5), X = (X1, ..., Xp)
€ Q. Se dice que X* domina a X (denotado como X* < X) si es mejor o igual que X en cada
uno de los objetivos y estrictamente mejor en al menos un objetivo. Como ejemplo, en un
contexto de minimizacion x* < X si y solo si:

i) < i Vi €[1,2,...,k] A3j €[12,..,k]| ;(X) < f;(X) (A.4)

t,
F(b)p-mmmmmmm oo -®

L e e
fi(a) f-=mmmmme- ® P

LG (b)) () 1,

a domina b v C

Figura A.1. Concepto de dominancia. Tomado de (Coello 2005).

La Figura A.1 incluye dos conjuntos de soluciones para un problema multiobjetivo con dos
funciones f; y f,, que han de ser minimizadas. Siendo ambos objetivos igual de importantes,
no resulta trivial distinguir qué solucién es mejor que otra. Se puede utilizar la definicion
anterior para esto. En la figura, se puede decir que a es mejor que b puesto que f;(a) <
fi(b) y f,(a) < f,(b), es decir, es mejor en ambos objetivos y, por tanto, se dice que a
domina a b (a<b). Lo mismo ocurre si se compara a y c. Comparando ahora las soluciones b
y ¢ entre ellas, se puede observar que c es mejor que b en f;, pero b es mejor que c para f,.
Segun la definicion 2, no se puede decir que b domina a ¢ ni que ¢ domina a b, es decir, no
se puede concluir que una solucion es mejor que la otra.

Definicién 3: No Dominancia Débil: Un punto X* € Q es una solucion débilmente no
dominada si no hay un punto ¥ € Q tal que f;(X) < f;(¥*),Vi € [1,...,k].

Definicion 4: No Dominancia Fuerte: Un punto X* € Q es una solucion fuertemente no
dominada si no hay un punto ¥ € Q tal que f;(X) < f;(¥*),Vi € [1,...,k] y para al menos
un valor i, f;(x) < f;(&").

Definicion 5: Soluciones no comparables: Dados x*, ¥ € Q, si X* <X ni X< X", se dice que
son soluciones no comparables, lo que se denota como xX*~X.

Definicion 6: Conjunto Pareto: El conjunto de todas las soluciones X* no dominadas en Q
se denomina Conjunto Pareto, lo que se denota como P*:

P ={¥€ Ql-3Xx€ Qfi() < fi(¥")} (A.5)

Definicion 7: Frente de Pareto: La imagen del Conjunto Pareto a través del vector de
funciones f se denomina Frente Pareto, denotado por FP.
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FP={f = (A&, ... ()| % € P} (A.6)

U SO S & 1T P . T ]
: : %o :

I I i L
] 10 11 12 13 14 158 16 17

Figura A.2. Ejemplo de un frente de Pareto (FP).

El procedimiento normal para generar el frente de Pareto es calcular todos los puntos factibles
X* € Q y obtener sus valores correspondientes f(x*). Cuando se cuenta con un ndmero
suficiente de estos puntos, es posible determinar los no dominados de entre ellos.

Definicion 9: Convexidad: un conjunto convexo es una coleccion de puntos, en donde, si se
toman dos puntos del conjunto de manera arbitraria x; y x,, y se unen mediante una linea,
entonces la linea que los une pertenece también al conjunto.

Cuando se aborda la resolucion de un problema MO, la principal meta de todo algoritmo de
optimizacion, que utiliza los conceptos descritos anteriormente, es encontrar su frente de
Pareto (o lo que es lo mismo, su conjunto 6ptimo de Pareto). No obstante, la presencia de
maultiples soluciones Pareto-Optimas hace que sea dificil elegir una solucion sobre otra sin
informacion adicional sobre el problema, ya que todas estas soluciones son igualmente
importantes. Para esto es necesario un proceso de toma de decisiones en cual se decide qué
tipo de compromisos son mas convenientes desde la perspectiva del tomador de decisiones.

A.2 MOy el Papel del Tomador de Decisiones (Decision
Maker, DM)

El concepto de 6ptimo de Pareto es s6lo un primer paso hacia la solucion de un problema de
optimizacion multiobjetivo. Debido a que en un problema real usualmente solo se necesita
implementar una solucién, es necesario un proceso de toma de decisiones mediante
valoraciones subjetivas, en este proceso debe intervenir un decisor o un grupo de ellos que
escoja una entre un conjunto de alternativas eficientes posibles. La eleccidn de una solucién
adecuada de todas las alternativas no solo depende del problema, por lo general, también
depende de los criterios de preferencias personales de un agente de decision, el tomador de
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decisiones (DM). Por lo tanto se pueden distinguir dos etapas cuando se aborda este tipo de
problemas, por un lado la optimizacion de varias funciones objetivo involucradas y por otro
el proceso de toma de decisiones sobre qué solucion de compromiso es la mas adecuada
(Fonseca 1995).

El DM siempre cuenta con una estructura de preferencias donde representa qué tan
importante es para €l un objetivo con relacion al resto. Esta estructura siempre influye a la
hora de tomar una decision, ya que el decisor finalmente selecciona la alternativa, entre todas
las posibles, que produzca las consecuencias con mayor preferencia para él (Fonseca &
Fleming 1993). La estructura de preferencias del decisor implica un grado de dificultad,
puesto que una decision afecta simultaneamente diversos atributos que posiblemente
compiten entre si, lo que lleva a que si la decision tomada pueda satisfacer plenamente la
preferencia del decisor en un atributo dado, muy seguramente no lo estard cumpliendo para
otro atributo (Smith et al. 2000). Esto hace que para el decisor sea importante que la técnica
utilizada para resolver su problema de decisién contenga de una u otra forma la
representacion de sus preferencias.

En la teoria de decisién con objetivos mdltiples, se consideran los siguientes conceptos
(Lagunas 2004):

= Atributos: los aspectos, propiedades o caracteristicas distintivas de las alternativas
disponibles. Son los valores del tomador de decisiones que corresponden con la
realidad y son medidos con independencia de sus deseos.

= Criterios: suele denotar aspectos cuantificables con alguna métrica, dimensiones o
escalas contra las que pueden medirse las alternativas disponibles. Son los atributos,
objetivos 0 metas que se consideran relevantes en el problema decisional.

= Niveles de aspiracion: es el nivel aceptable de logro para un atributo.

A continuacién se revisaran brevemente algunas técnicas tradicionales analiticas, para la
resolucion de problemas de MO. Primero se mencionara una clasificacion de estos enfoques,
de acuerdo con la forma en la optimizacion y la forma como esté interesado el DM en
involucrar sus preferencias, si antes, durante o después del proceso de optimizacion. Tres
amplias clases de métodos de optimizacion multiobjetivo pueden ser identificadas (Hwang
& Masud 1979; Fonseca 1995), los métodos a-priori, progresivos y a-posteriori.

A.3 Técnicas A-Priori

Las técnicas clasificadas bajo éste enfoque requieren que el decisor represente sus
preferencias antes de iniciar el proceso de busqueda de la solucion. EIl hecho de tener que
definir las preferencias antes de iniciar el proceso, hace que para el decisor sea un poco dificil
ya que desconoce el comportamiento del problema (Fonseca 1995). A continuacion se hace
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una breve descripcion de los métodos méas conocidos que estdn enmarcados dentro de este
tipo de técnicas.

» Meétodo de programacion de metas

Este es uno de los primeros métodos usados para la resolucion de problemas de optimizacion
multiobjetivo, fue propuesto por (Charnes & Cooper 1961), como un enfoque para usarse en
modelos lineales. En este método el disefiador tiene que asignar metas que desee alcanzar
por cada uno de los objetivos. Estos valores se agregan al problema como restricciones
adicionales. En su forma mas simple este enfoque puede ser formulado segin A.7:

min¥¥ , |fi(¥) — T;|, sujetoa ¥ € Q. (A.7)

Donde T; representa la meta propuesta por el disefiador para la i-ésima funcion objetivo f; (X).

» Meétodo lexicografico

En este método, se ordenan las funciones objetivo de acuerdo a su importancia en el
problema, quedando en primer lugar la mas importante. EI método evalua la primera funcion
objetivo sujeta a las restricciones originales. El valor que se obtiene como consecuencia de
la minimizacidén de la primera funcién objetivo se convierte en una restriccibn mas cuando
se evalua la segunda funcién y este procedimiento se continta aplicando hasta evaluar la
ultima. Este método se presenta a continuacion:

Mmingeq f1(X) = a4 (A.8)
mingeq {LOIf1(X) < a1} = ay (A.9)

Mmingeq (i) < ay, o, fr-1(X) S an-1}  (A10)
La formulacién del problema puede escribirse como:
Mingeq fn(X) (A.11)

Sujeto a mingeq frr(X) <ap k=1.2,..,n—1. (A.12)

A.4 Técnicas Progresivas

Cuando en el proceso de optimizacidn se integran la basqueda de soluciones y la toma de
decisiones. En cada paso, la informacion de preferencia parcial se suministra al optimizador
por el tomador de decisiones, que, a su vez, genera mejores alternativas de acuerdo con la
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informacidn recibida (Fonseca 1995). A continuacion se hace una breve descripcion de uno
de los métodos méas conocidos, enmarcado dentro de este tipo de técnicas:

» Meétodo del paso (STEP)

La idea bésica es converger hacia la mejor solucién en el sentido min-max, en no mas de k
pasos, donde k es el numero de objetivos. Esta técnica es Util, principalmente para resolver
problemas lineales. Inicia de un punto ideal y se desarrolla en seis etapas, como planteara
(Cohon 1978):

1. Se construye una tabla de soluciones (si es solucion Unica, debera ser estrictamente no
dominada), por medio de la optimizacion de cada funcion objetivo de manera separada.
2. Se calcula, por cada funcion objetivo:

M
o = (fv,(l;”(l) Z ciDP  (A13)

Dénde: M(i) = maxf; (x), m(i) = minf;(¥) y c(i, j) =coeficiente de costo del i-ésimo objetivo
lineal. Se hace el indice de iteracion igual a cero (k = 0).

3.secalcula [1(Q) = E“(()) y se resuelve el problema min-max. La solucién es llamada ¥ (k)

4. Se presenta la solucion al DM, quien procede a tomar las siguientes decisiones:

a) Si la solucidn es satisfactoria, se detiene el algoritmo

b) Si la solucién no es satisfactoriay k <p — 1, ir al paso 5

c) Si la solucidn no es satisfactoria y k > p — 1, entonces se detiene. Esto quiere decir que se
requiere un procedimiento diferente, o al menos una redefinicion del problema.

5. EI DM selecciona un objetivo satisfecho para la solucion y determina la cantidad en la cual
ésta puede ser decrementada con el fin de incrementar los otros objetivos. Si esto no se puede
hacer, entonces se requiere otro enfoque.

6. Se define una nueva restriccién que disminuya las pretensiones del objetivo seleccionado
en el paso 5. Se hace a(i) = 0 para ese objetivo, se incrementa k por uno y se va al paso 3.

A.5 Técnicas A-Posteriori

Este grupo de técnicas no requieren que el decisor exprese sus preferencias antes, ni durante
del algoritmo, ellas se limitan a hallar la frontera de Pareto o soluciones no dominadas
modificando algunos de sus parametros (Fonseca 1995). Cada metodologia se plantea con el
fin de hallar todo el frente de Pareto modificando algunos de sus parametros sin necesidad
de expresar sus preferencias, y sélo hasta el final, el decisor podria escoger con cudl de las
soluciones halladas se sentiria méas satisfecho de acuerdo a sus prioridades, por tanto esto
implicaria que antes de tomar una decisién, cada algoritmo se debe correr tantas veces sea
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posible como puntos de la frontera se desee encontrar. A continuacion se hace una breve
descripcion de los métodos méas conocidos que estan enmarcados dentro de este tipo de
técnicas (Cohon & Marks 1975; Lagunas 2004):

» Combinacion lineal de pesos

En este método se plantea un problema de optimizacion multiobjetivo como un problema de
optimizacion global (un solo objetivo), tomando una funcioén objetivo como la suma de las
funciones objetivo (ponderadas por un parametro wi). Lo anterior se puede formular mediante
la siguiente expresion:

min¥¥ , w;f;(¥), sujetoa ¥ € Q. (A.14)

Donde wi > 0 para todo i y es estrictamente positivo para al menos un objetivo. Se puede
notar que variando los valores de wi se obtienen diferentes soluciones del conjunto de
Optimos de Pareto.

» Método de la Restriccion (€)

El método de la restriccion (€), reduce un problema multiobjetivo a uno global, minimizando
alguna de las funciones objetivo y manejando como restricciones el resto de las otras. Este
problema se puede formular como se muestra a continuacion:

Mmingeq f1(X) (A.15)

Sujetoa f;(X) < € paratodoj=12,...k j+*I

Cada una de las técnicas descritas anteriormente presenta ciertas ventajas e inconvenientes
que las hacen méas adecuadas para determinados escenarios concretos. No obstante, en las
dos primeras clases la busqueda esta muy influenciada por el DM que determina la
importancia de un objetivo sobre otro y que puede limitar arbitrariamente el espacio de
busqueda, impidiendo una resolucion 6ptima del problema. En las técnicas a posteriori, por
el contrario, se realiza una exploracion lo mas amplia posible para generar tantas soluciones
de compromiso como sea posible. Todos los métodos anteriores han sido utilizados por
distintos autores en combinacion con los algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEA), que
se han mostrado como una herramienta muy adecuada para resolver los problemas de MO.
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A.6  Algoritmos Evolutivos de Optimizacion Multiobjetivo
(Multi-Objective Optimization Evolutionary Algorithm, MOEA)

Los algoritmos evolutivos (Evolutionary Algorithm, EA), en lo sucesivo AE, se emplean para
englobar aquellos métodos de bulsqueda y optimizacién heuristica que basan su
funcionamiento o bien en las leyes de seleccion natural' o que son inspirados en el
comportamiento de ciertas especies. Los primeros emplean un esquema en el que los
individuos méas aptos en una poblacion tienen la mayor probabilidad de sobrevivir en el
proceso de evolucion. Los segundos, tratan de emular el comportamiento de algunos
organismos para conducir el proceso de busqueda en el espacio de decision (Reynoso et al.
2013).

Uno de los temas centrales de las ciencias de la computacion es cdmo lograr encontrar
soluciones para cualquier problema, a partir de una descripcién de alto nivel del mismo. Esto
es, como construir sistemas dotados de un comportamiento inteligente que sean capaces de
resolver problemas al descubrir por si mismos, eficaz y eficientemente, soluciones dptimas
para una amplia gama de problemas posibles. Entonces, es deseable la utilizacién de métodos
gue ademas de precisar poco conocimiento a priori, sean capaces de generar por si mismos
informacion que permita orientar su busqueda a fin de comportarse de forma eficiente en
espacios de busqueda complejos y de alta dimensionalidad (von Liicken 2003).

El interés tanto practico como tedrico en los AE como herramienta para tratar problemas
multiobjetivo, ha originado los MOEA. En la actualidad, la optimizacion evolutiva
multiobjetivo es un area de investigacion muy importante tanto para cientificos como para
ingenieros, dado que la mayor parte de los problemas consideran por naturaleza objetivos
maultiples (von Liicken, 2003).

En los MOEA las posibles soluciones del problema son modeladas como individuos de una
poblacién. El medio donde se desenvuelven estos individuos es representado por las
funciones objetivo; y las restricciones al problema indican qué tan apto es el individuo para
sobrevivir en ese medio. En cada iteracion? se aplican algunos operadores de variacion a los
elementos de la poblacion con el fin de generar nuevas soluciones las cuales son preservadas
o0 descartadas de acuerdo a un mecanismo de seleccion. El procedimiento de seleccion se
basa en la aptitud (fitness) de los individuos. Cada individuo posee un nivel de adaptacién al
medio, que depende de la calidad de la solucidn que representa. Los individuos que tienen
ventaja sobre otros, por ligera que sea, tendran mayor capacidad de sobrevivencia y
generacion de descendencia. De esta manera, luego del curso de varias generaciones, la
poblacién habra evolucionado hacia individuos que tienen un nivel de aptitud elevado, es
decir, representan buenas soluciones al problema propuesto.

! Leyes enunciadas por Charles Darwin.
2 Llamadas generaciones en el contexto de los MOEA.
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Los problemas en los que se obtienen multiples soluciones de forma que ninguna de ellas se
pueda probar ser mejor que otras suelen tratarse mediante técnicas multiobjetivo especificas,
destacando de sobremanera las conocidas como técnicas de optimizacion basadas en frentes
de Pareto. Asi pues, dichas metaheuristicas multiobjetivo buscan encontrar el conjunto de
soluciones Optimas de Pareto 0 un conjunto representativo de este, de forma que el usuario
pueda realizar consideraciones de mas alto nivel para elegir una o varias de ellas.

Los MOEA poseen multiples caracteristicas entre las que se resaltan (Coello et al. 2008;
Abbass et al. 2001; Coello 2005; Duarte 2001): el manejo de problemas con espacios de
basqueda de gran dimensidn, son capaces de aproximar el frente de Pareto en una sola
ejecucion, operan sobre un conjunto de posibles soluciones (poblacion) lo que ayuda a que
la busqueda no se quede atascada en 6ptimos locales, no requieren conocimiento previo sobre
el problema a resolverse, pueden combinarse con otras técnicas de basqueda para mejorar su
desempefio, son conceptualmente faciles de implementar y usarse, son menos susceptibles a
algunas caracteristicas de la frontera de Pareto como concavidad, convexidad y
discontinuidad. En cuanto a su aplicabilidad, tienen un campo bastante amplio ya que son
capaces de resolver problemas para los cuales no se les conoce solucion (von Liicken 2003).

Los propdsitos que debe lograr de manera simultdnea un MOEA son: lograr buenas
aproximaciones al frente de Pareto, mantener la diversidad de las soluciones® y tener buenos
valores de eficiencia computacional (Abbass et al. 2001). EI mecanismo evolutivo de los
MOEA permite lograr el primer propdsito, mientras que para preservar la diversidad se han
propuesto diferentes estrategias para conseguir este propdsito, destacando entre otros los
métodos de nichos (niching methods), métodos de reparticion de aptitud (fitness sharing),
métodos de densidad (crowding), métodos de borrado (clearing), etc.

La primera implementacién de lo que se denomina MOEA fue hecha a mediados de 1980,
con la aparicién de VEGA, posteriormente surgen los primeros algoritmos que utilizan el
concepto de dominancia de Pareto en el proceso de optimizacion. Algunos ejemplos
corresponden a MOGA, NSGA y NPGA. Estos algoritmos, pertenecientes a la primera
generacion de MOEAs, fueron aplicados a una amplia gama de problemas multiobjetivo,
donde demostraron un mejor desempefio que el de los enfoques no basados en Pareto (von
Liicken 2003). La introduccion de la nocion de elitismo dentro del proceso de blsqueda dio
paso a la segunda generacion de MOEAs. El elitismo normalmente es implementado a través
de una poblacion externa?, en la que se van almacenando los individuos no dominados
encontrados a lo largo de la bdsqueda. Sin embargo el elitismo también es posible de
implementar mediante el uso de seleccion, en la que los padres compiten contra los hijos y
aquellos no dominados se retienen para la siguiente generacion. Algunos algoritmos
correspondientes a la segunda generacion son: SPEA, SPEA2, NSGA |1, PESA, PESA 11,
entre otros.

3 No converger a una solucion nica o a una seccion acotada del frente.
4 También conocida como poblacién secundaria.
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En las siguientes secciones se hace una breve revision de algunos de los algoritmos mas
conocidos, empleados en la optimizacion evolutiva multiobjetivo, ademés de los utilizados
en el presente trabajo para la realizacion de un estudio experimental basado en la operacion
Optima de una microgrid.

A.6.1 Algoritmo Genético para el Vector Evaluado (Vector Evaluated
Genetic Algorithm, VEGA)

VEGA surge como el primer intento real por extender un algoritmo evolutivo a problemas
multiobjetivo (Coello 2005), ademas es el primer AE que no utiliza funciones de agregacion
para resolver este tipo de problemas (von Liicken 2003). Desarrollado por David Schaffer en
su tesis doctoral (Schaffer 1985).

En cada generacion VEGA considera una poblacion de N individuos con k objetivos, a partir
de estos valores se divide la poblacion en tantas subpoblaciones como objetivos existan, de
esta manera, k subpoblaciones de tamafio N /k son creadas. En la etapa de seleccion, cada
individuo es seleccionado de acuerdo a su valor de adaptacién para el objetivo relevante en
su subpoblacion. Por ejemplo, en la subpoblacion 1 se eligen a los mejores individuos con
respecto a la primera funcidn objetivo, de la misma manera se eligen a los demés individuos
de las otras subpoblaciones. Una vez terminado el proceso de seleccion se aplican los
operadores genéticos (cruce y mutacién), intentando que individuos que sean no dominados
de manera local (en un objetivo) se recombinen con otros que tengan las mismas
caracteristicas pero con otro objetivo y de esta manera, obtener soluciones no dominadas a
nivel global y conformar el frente de Pareto correspondiente. Si bien se tienen en cuenta las
distintas funciones a optimizar, el mecanismo de blsqueda es unidimensional.

Schaffer advirtié un problema que en genética se conoce como especiacion, y que consiste
en que ciertas especies con caracteristicas especificas evolucionan en direcciones distintas.
Este problema se origina porque los individuos se especializan en optimizar cada funcion
objetivo f1, ..., fm por separado. Un individuo que tenga buenos valores de compromiso
pero que no optimiza en particular ninguna de las funciones objetivo no sobrevive a la
seleccion, puesto que no son las mejores en ninguno de los objetivos del problema, sino solo
moderadamente buenas en todos. La especiacion es un problema indeseable, pues es contraria
al objetivo de encontrar una solucion de compromiso entre todos los objetivos (Coello 2005).

A pesar de que VEGA tuvo algun éxito, especialmente para la resolucion de problemas en
aprendizaje de maquinas (von Licken 2003), el método propuesto resulto ineficiente para
explorar espacios de objetivos no convexos comportandose bien solo en una dimension
(Coello 2005), por lo tanto el algoritmo puede obtener buenos resultados solo en problemas
donde no existe un conflicto entre los objetivos y donde utilizan funciones sencillas con una
sola variable. Este método fue criticado por el investigador David Golberg en (Golberg
1989), quien a partir de ésta critica propone el uso de categorias no dominadas para mover la
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poblacién hacia la frontera de Pareto, es decir, encontrar soluciones que dominen el resto de
la poblacion.

A.6.2 Algoritmo Genético Multiobjetivo (Multi-Objective Genetic
Algorithm, MOGA)

En 1993 Fonseca y Fleming (Fonseca & Fleming 1993) propusieron el llamado algoritmo
genético multiobjetivo (MOGA). Este algoritmo fue propuesto como una variacion de la
jerarquizacion de Pareto definida por Goldberg (Golberg 1989), en donde se utiliza la nocién
de dominancia para la evaluacion del desempefio de los individuos basandose en el célculo
de rangos. En esta técnica la jerarquia de un individuo se determina en funcién del nimero
de cromosomas por los cuales es dominado en la poblacion actual, para esto es necesario un
método de clasificacion (ranking). Considerando, por ejemplo, un individuo x; en la
generacion actual t, el cual es dominado por p;® individuos de la poblacion en la generacion
t, su posicion en la jerarquia, vendria dada por la expresion (Fonseca & Fleming 1993):

rank(x;,t) = 1+ p;® (A.16)

A todos los individuos no dominados de la poblacion se les asigna un rango igual a 1. Por
otro lado, los individuos dominados tendran una clasificacion mayor a 1, esto debido a que
son penalizados de acuerdo a la cantidad de individuos por los cuales son dominados. Es
claro que el conjunto de éptimos de Pareto de la poblaciédn tienen rango igual a uno. Una vez
calculado el rango de todos los individuos de la poblacién, a partir de esta informacién a cada
individuo se le asigna un valor de adaptacion (fitness), de la siguiente manera:

- Se ordena la poblacién de acuerdo a la jerarquia (rank) de cada individuo.

- Se asigna la aptitud a los individuos interpolando entre el mejor (rank=1) y el peor
(rank <N, donde N es el tamafio de la poblacion), de acuerdo a alguna funcion
(usualmente lineal).

- Finalmente se promedian las aptitudes de los individuos de la misma jerarquia, de
manera que todos ellos sean seleccionados con la misma probabilidad. Este
procedimiento mantiene constante la aptitud global de la poblacién a la vez que
mantiene una presion de seleccion adecuada.

MOGA usa un método de formacion de nichos para evitar la convergencia prematura y
distribuir uniformemente las soluciones sobre el frente de Pareto. El espacio donde se mide
la distancia (og;,4¢) de dos individuos es el espacio de las funciones objetivo en lugar del de
las variables de decision, lo que significa que dos vectores diferentes con los mismos valores
para sus funciones objetivo no pueden existir simultaneamente en la poblacion usando esta
técnica.

Las principales ventajas de MOGA son su eficiencia y su relativa facilidad de
implementacion. Entre sus desventajas se encuentra que su rendimiento depende en gran
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medida de una seleccion adecuada del factor de comparticion (op,q.e)- Otro problema con la
técnica es que no pueden existir al mismo tiempo dos vectores diferentes con los mismos
valores para las funciones objetivo a pesar de estos problemas este algoritmo fue el MOEA
mas popular y normalmente superaba a todos sus competidores contemporaneos (Coello
2005). Algunos esfuerzos por extender MOGA lo han fusionado con redes neuronales
(Duarte et al. 2000) y le han agregado elitismo (Ducheyne 2001).

A.6.3 Algoritmo Genético de Ordenaciéon No Dominada (Non-Dominated
Sorting Genetic Algorithm, NSGA)

Con posterioridad a MOGA, Srinivas y Deb (Srinivas & Deb 1994), propusieron el algoritmo
genético de ordenacion no dominada (NSGA). Al igual que MOGA, difiere del algoritmo
genético simple s6lo en la manera en que realiza el proceso de seleccién (von Liicken 2003),
especificamente en la manera de asignar el valor de adaptabilidad. Sin embargo, el NSGA
utiliza un procedimiento de clasificacion que, a diferencia del utilizado en MOGA, no
considera el nimero de elementos que dominan a un individuo para clasificarlo, sino su nivel
de dominancia. Esto es, el NSGA utiliza en forma directa la idea de realizar un procedimiento
de busqueda de &ptimos para optimizacion multiobjetivo utilizando varias capas de
clasificacion de los individuos basdndose en su no dominancia

Antes de efectuar el proceso de seleccion, NSGA utiliza varios niveles de clasificacion de
los individuos, esta clasificacidn se genera bajo un criterio de no dominancia conformado por
los siguientes pasos (Srinivas & Deb 1994):

- Se identifican todos aquellos cromosomas que son no dominados por el resto de la
poblacidn, estos constituyen el primer frente no dominado. Para ello, inicialmente, se
marcan todos los elementos de la poblacion como no dominados. Una vez que todos
los individuos se comparan con respecto a la dominancia, los individuos no marcados
son los no dominados con respecto a la poblacion.

- Todos los individuos no dominados se clasifican en una misma categoria donde se les
asigna un valor de aptitud temporal proporcional al tamafio de la poblacion. Este valor
de adaptacién asignado a cada elemento del frente identificado, es un valor de
adaptacion ficticio que provee a todos los individuos del primer frente de un igual
potencial reproductivo.

- Con el fin de mantener la diversidad en la poblacion, se modifica el valor de
adaptacion asignado a cada individuo del primer frente, dividiendo este valor por una
cantidad proporcional al niamero de individuos existente en sus proximidades.

- Determinado el primer frente de individuos no dominados y finalizado el
procedimiento de comparticion de aptitud (fitness sharing), este grupo de individuos
clasificados son ignorados temporalmente y con el resto de la poblacion se evalla
otra capa de individuos no dominados

- A cada uno de los individuos del segundo frente de no dominados se les asigna una
misma aptitud, que sera menor que el valor minimo de las aptitudes del primer frente.
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- Se modifican las aptitudes de los individuos del segundo frente de no dominados en
la misma forma que se hizo con los del primero.

- Este proceso se repite hasta tener asignadas las aptitudes de todos los individuos de
la poblacidn, es decir hasta que todos los frentes hayan sido identificados

Finalizado el proceso de asignacion del valor de adaptabilidad, la poblacion es sometida a
una seleccion proporcional estocastica y a los demas operadores genéticos (cruce y mutacién)
como es usual. Puesto que los individuos del primer frente tienen valores de adaptacion
mejores que los de cualquier otro frente (por ser no dominados con respecto a toda la
poblacion), estos tienen una mayor probabilidad de ser seleccionados, lo que permite dirigir
rapidamente la busqueda hacia regiones no dominadas del espacio de soluciones. Cabe
mencionar que a diferencia de MOGA, NSGA divide la aptitud de los individuos en el
dominio de las variables de decision del problema con el objeto de preservar la diversidad
genética de la poblacion y permitir la coexistencia de soluciones equivalentes.

Entre las principales ventajas de NSGA se encuentra su eficiencia gracias a que objetivos
maultiples se reducen a un valor temporal de aptitud (Mezura 2001), ademas presenta una
rapida convergencia de la poblacién hacian regiones no dominadas y el procedimiento para
compartir aptitud (fitness sharing) ayuda a distribuir las soluciones encontradas a lo largo de
todo el &mbito de busqueda (Duarte 2001). Sin embargo en la préctica el desempefio de
NSGA resulto ser inferior en comparacion con otros algoritmos de primera generacion
(MOGA y NPGA), esto debido a su alto costo computacional a la calidad de los frentes de
Pareto que produce y a una sensibilidad mayor al factor de reparticion de aptitud og,4re
(Coello 2001).

A.6.4 Algoritmo Genético Basado en Nichos y Optimizacion de Pareto
(Niched Pareto Genetic Algorithm, NPGA)

Casi simultdneamente a NSGA, Horn y Nafpliotis propusieron un algoritmo genético basado
en nichos y optimizacion de Pareto (NPGA) (Horn & Nafpliotis 1993). Este algoritmo utiliza
un esquema de seleccion basado en los conceptos de dominancia de Pareto y de nicho, en
lugar de la ordenacion de no dominados y el ranking de los individuos como en NSGA y
MOGA.

En NPGA, en vez de limitar la comparacion entre dos individuos como el en torneo binario
tradicional, se seleccionan de forma aleatoria un nimero especifico de individuos, que
forman el conjunto de comparacion (tipicamente 10 % de la poblacion) para cada proceso de
seleccién. Luego se eligen dos individuos de la poblacion también de forma aleatoria y se
comparan contra cada uno de los miembros del conjunto de comparacion con relacion a la
dominancia de Pareto respecto a las funciones objetivo. Si uno de los dos individuos es no
dominado por el conjunto en comparacion y el otro dominado, entonces gana el torneo aquel
gue sea no dominado. En caso de empate es decir si los dos dominan o son dominados por el
algun individuo del conjunto, entonces se escoge el ganador segun la vecindad (o nicho) en
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que se encuentre, en este procedimiento se calcula el nimero de individuos que se encuentren
a una cierta distancia (o,4.-¢) del individuo candidato, gana el torneo aquel candidato que
tenga el menor nimero de individuos en su nicho, si el empate persiste, se elige uno de estos
individuos de forma aleatoria. NPGA utiliza una asignacién de aptitud en el dominio de los
valores de las funciones objetivo, pero ademas (Horn & Nafpliotis 1993) sugieren el uso de
una métrica en la que se combina el dominio de las variables de decision y el de las funciones
objetivo, que ellos denominaron asignacion de aptitud anidada.

Puesto que NPGA no clasifica a toda la poblacion, sino solo a un subconjunto de ella en cada
iteracion, su ejecucion resulta muy rapida (Mezura 2001), ademas produce buenos frentes de
Pareto que suelen mantenerse durante un gran numero de generaciones (Coello 2001). El
inconveniente de esta técnica es que ademas de requerir un factor de sharing, requiere otro
parametro, el tamafio del torneo el cual se debe ajustar cuidadosamente, ya que de él depende
en gran medida su desempefio (Mezura 2001). Entre los algoritmo evolutivos de primera
generacion, normalmente NPGA presentaba un mejor desempefio que NSGA, pero no mejor
que MOGA (Coello 2005).

A.6.5 Algoritmo Evolutivo de Fuerza de Pareto (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm, SPEA)

SPEA es presentado por Zitzler y Thiele en (Zitzler & Thiele 1999), este algoritmo se incluye
dentro de los MOEAs de segunda generacion, los cuales se destacan por el uso del elitismo.
SPEA fue concebido como un método que integraba lo mejor de los algoritmos evolutivos
existentes en aquel entonces (Coello 2001), utiliza dos poblaciones, incorporando el concepto
de elitismo a través del almacenamiento de las soluciones no dominadas en una poblacion
externa, ademas la asignacion de aptitud se realiza utilizando un procedimiento basado en el
concepto de fuerza (Strength) que tiene un rol similar al ranking en MOGA.

Este algoritmo inicialmente crea una poblacion de tamafio N y un archivo externo de
soluciones no dominadas vacio. En cada generacion, las soluciones no dominadas se copian
al archivo externo y se eliminan las que pasan a ser dominadas; a cada individuo de este
archivo se le determina un valor de fuerza (strength value), el cual es proporcional al nimero
de soluciones que el individuo domina.

La aptitud de cada individuo en la poblacion se calcula de acuerdo al valor de fuerza de todos
los individuos del archivo externo que este domina, siendo irrelevante el hecho de que un
miembro de la poblacién domine a otro. Esto significa que en el caso de que el archivo solo
contenga un individuo, todos los miembros de la poblacion tienen el mismo valor de aptitud.
La forma como se plantea la aptitud busca que sean preferidos los individuos no dominados
y que menos individuos tengan a su alrededor. Finalizado el procedimiento de asignacion del
valor de adaptabilidad, se procede a la seleccién de los individuos. La seleccion se realiza
por medio de torneos binarios, escogiendo los candidatos para ser padres, a los individuos
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del archivo externo y los de la poblacién. Con estos padres se crean los descendientes luego
de aplicar los operadores de cruce y mutacion.

Utiliza un método de clustering para reducir el nimero de soluciones no dominadas
almacenadas en el conjunto externo, sin destruir las caracteristicas del frente de Pareto
delineado hasta el momento. Para proveer diversidad genética, este algoritmo incluye una
técnica llamada método del enlace promedio (average linkage method)®, que se basa en
penalizar a las soluciones vecinas mas cercanas a las que se esta evaluando.

SPEA resulto ser un algoritmo muy influyente ya que, ademas de incluir los aspectos
detallados anteriormente, mejoraba el rendimiento de los utilizados hasta la época, en gran
medida gracias a que era el Unico método que hacia uso explicito del concepto de elitismo
(von Licken 2003). Aungue también presentaba una serie de debilidades, principalmente en
la asignacion de aptitud, la estimacion de densidad y el truncamiento del archivo; estas fueron
dadas a conocer por sus propios autores en (Zitzler et al. 2001).

A.6.6 Algoritmo Evolutivo de Fuerza de Pareto 2 (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm, SPEA2)

Poco tiempo después de la presentacion de SPEA, Eckart Zitzler y otros investigadores
propusieron una version mejorada de este algoritmo al que llamaron SPEA2 (Zitzler et al.
2001), este surgié con el objetivo de superar las limitaciones que se dieron a conocer de
SPEA 'y de los demas algoritmos propuestos en aquel entonces. SPEA2 introduce una nueva
técnica para la estimacion de la densidad y un método para truncar el archivo externo que
almacena las soluciones no dominadas.

Presenta tres principales diferencias con respecto a su antecesor el SPEA: Utiliza una
estrategia de grano fino para asignar la aptitud (fine-grained fitness), que tiene en cuenta,
para cada individuo x;, el nimero de soluciones que este domina y el nimero por las que es
dominado. Otro componente de la aptitud es la medida de densidad, para la cual los autores
presentan una adaptacion del método del vecino més cercano, este valor de densidad permite
que la basqueda sea guiada de manera mas eficiente. Finalmente usa un esquema de
truncamiento del archivo (enhanced archive truncation) que garantiza la preservacion de las
soluciones en la frontera.

En cada iteracion del algoritmo se copian todos los individuos no dominados, tanto de la
poblacion como del archivo externo de la generacion anterior, al archivo externo de la
generacion actual, una forma de identificarlos es seleccionando aquellos individuos que tenga
valor de aptitud menor que uno. Para el SPEA2 el tamafio del archivo externo siempre es
constante en el tiempo, por tanto, en el caso en que la cantidad de individuos no dominados
no sumen el tamafio del archivo, se debe completar este con los mejores individuos

5 Presenta como ventaja, que no requiere ningln parametro de distancia (ospare)-
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dominados, es decir, con los que tengan menor valor de aptitud. Si el nimero hallado de no
dominados es mayor entonces se debe remover los individuos necesarios, hasta tener una
cantidad igual al tamafio del archivo. La forma como se escoge el individuo a remover es
hallando el que tenga la distancia minima a otros individuos, en el caso de que existan varios
individuos con la misma distancia minima, se escoge quien tenga la segunda menor distancia
minima. La seleccion de los padres se hace por torneo binario participando solamente los
individuos del archivo externo.

Con las mejoras propuestas para este algoritmo, efectivamente logra valores mucho mejores
que el SPEA (Coello 2005), lo que lo ha llevado a contar con una gran popularidad al ser
preferido junto con NSGA Il para la optimizacion de problemas reales.

A.6.7 Algoritmo Genético de Ordenacion No Dominada Il (Non-
Dominated Sorting Genetic Algorithm 11, NSGA 1)

El algoritmo genético de ordenacion no dominada Il (NSGA 11), fue propuesto en el afio 2002
por (Deb et al. 2002). Surgié como una version mejorada del algoritmo NSGA, de quién
heredd su estructura principal, pero incluyendo caracteristicas distintivas con el objetivo de
resolver las limitaciones de NSGA. En primer lugar, el NSGA 11, incorpora la nocion de
elitismo, es decir retiene las mejores soluciones generadas durante la busqueda, otra
caracteristica importante del algoritmo es que no requiere ningin pardmetro ajustable
(ejemplo: osnqre) Para mantener la diversidad, para esto los autores proponen un nuevo
operador de comparacion (crowding). Por ultimo NSGA Il mejora el proceso de
ordenamiento de las soluciones no dominadas, utilizando un procedimiento rapido de
clasificacion por no dominancia (fast non-dominated sorting procedure).

En cada generacidn la poblacién se organiza en fronteras de no dominancia, siendo la primera
frontera los individuos que no son dominados dentro de la poblacién. Para organizar el resto
de individuos, se olvida de los que han sido ya clasificados y se evalua el resto organizandolos
en una nueva frontera. La asignacion de aptitud de cada individuo depende de la frontera a
la que pertenece, asignando como valor de aptitud 1 a los que pertenecen a la primera
frontera, 2 a la segunda, y asi a todos los individuos.

Este algoritmo le da prioridad para reproducirse a los individuos que tengan menor valor de
aptitud. La seleccion de los padres se realiza por torneo binario y por medio de los operadores
de cruce y mutacidn se crean los descendientes. La poblacidn de descendientes se junta con
la de los padres conformando una poblacion de tamafio 2N. Esta poblacion debe ser reducida
de acuerdo a la clasificacion de fronteras no dominadas, tal que se obtenga la nueva poblacion
de tamafio N. Esta ultima poblacion seré la que se use para la seleccidn, cruce y mutacion en
la siguiente generacion.

Para preservar la diversidad de la poblacién NSGA I, hace uso del operador de crowding,
para esto utiliza una métrica para estimar la densidad de cada individuo. Se debe tener en
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cuenta que este mismo operador es utilizado en la seleccion de padres, es decir, en el caso en
que los candidatos en el torneo estén empatados por su valor de aptitud, entonces se escoge
quien tenga un mayor valor en la métrica de la estimacion de la densidad.

El NSGA Il ademas de contar con el uso de elitismo es mucho mas eficiente
(computacionalmente hablando) que el NSGA (Coello 2005), aparte es uno de los algoritmos
que al parecer en la practica ha mostrado buenos resultados. Aunque segun lo expuesto en
(Zitzler et al. 2001), tiende a tener problemas exploratorios, sobre todo conforme se
incrementa el nimero de funciones objetivo y ademas también parece tener un desempefio
mas pobre cuando se usa representacion binaria.

A.6.8 Algoritmo de Seleccién Basado en Pareto (Pareto-Envelope Based
Selection Algorithm, PESA)

El algoritmo de seleccion basado en Pareto (PESA), fue propuesto por David Corne y otros
investigadores en (Corne et al. 2000). PESA combina aspectos de PAES y SPEA, uno de
ellos es la utilizacién de un archivo externo, donde se almacena las mejores soluciones
encontradas en cada generacion, otra caracteristica que adopta de PAES es la utilizacion de
una malla adaptativa (o hiper-malla) con el fin de mantener la diversidad de toda la poblacién.

PESA utiliza una pequefia poblacion interna y una poblacion externa mas grande (o poblacion
secundaria). Persiguiendo que las soluciones se distribuyan uniformemente sobre toda la
frontera de Pareto, el algoritmo emplea una division de la hiper-malla o malla adaptativa
(Knowles & Corne 1999) a nivel fenotipico (sobre el espacio de las funciones objetivo). El
mecanismo de seleccion se basa en una medida de agrupamiento (crowding) sobre la malla
adaptativa, con esta medida se decide que soluciones ingresan al archivo externo, el cual se
encarga de mantener las soluciones no dominadas encontradas a los largo del proceso.

A.6.9 Algoritmo de Seleccién Basado en Pareto Il (Pareto-Envelope
Based Selection Algorithm, PESA 11)

Poco tiempo después de la presentacion de PESA, sus autores proponen algunas mejoras de
este algoritmo en una nueva version que llamaron PESA Il (Corne et al. 2001). Esta mejora
incluia, entre otros aspectos, una adaptacion de la estrategia de seleccion basada en la malla
adaptativa, conocida como estrategia basada en region (region-based strategy). En dicha
estrategia, la unidad minima de seleccién es la hiper-rejilla la cual contiene méas de un
individuo, es decir la seleccidon esta basada en regiones y no en individuos. El procedimiento
consiste en seleccionar una region de la hiper-malla, posteriormente seleccionar un individuo
perteneciente a esta region haciendo uso de alguno de los procedimientos de seleccion
existentes. Lo que buscaban los autores con esta estrategia de seleccion era reducir el alto
costo computacional, que presentaba el algoritmo antecesor PESA (Coello 2005).
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A.6.10 La Estrategia de Evolucion con Archivo de Pareto (The Pareto
Archived Evolution Strategy, PAES)

La estrategia de evolucidn con archivo de Pareto (PAES), presentada en (Knowles & Corne
1999) es una técnica de busqueda que ofrece, entre otras, las siguientes caracteristicas
bésicas: utiliza seleccion basada en dominancia de Pareto (ranking), devuelve un nimero
limitado de soluciones no dominadas, utiliza un archivo externo para almacenar las
soluciones no dominadas, ademas utiliza una malla adaptativa (hiper-malla) para distribuir
los individuos de manera uniforme sobre la frontera de Pareto.

En este método se elige de manera aleatoria una solucidon, llamada padre, este es mutado para
obtener un solo descendiente®. Luego, ambas soluciones son comparadas por dominancia. Si
el padre domina al descendiente, una nueva solucién mutada es creada. Por otro lado, si el
descendiente domina al padre, el descendiente se convierte en el padre de la proxima
generacion y una copia de este es guardada en el archivo externo. En el caso de que ambos
sean no dominados, el descendiente es comparado con los individuos del archivo y si no es
dominado con respecto a éstos, una malla adaptativa se encarga de elegir a los individuos
que salen del archivo.

Para mantener la diversidad PAES utiliza un método de vecindad que divide el espacio de
objetivos en una forma recursiva. Cada solucién es ubicada en una cierta parte de la hiper-
malla, la cual estd basada en los valores de los objetivos (que son usados como sus
coordenadas). También se mantiene un registro en donde se indica cuantas soluciones hay en
cada rejilla.

Conceptualmente hablando, es el método mas simple posible (Coello 2005), aunque en la
practica puede presentar varios conflictos, en particular, se destaca el hecho de que utilizar
una sola solucion durante el proceso de busqueda resulta insuficiente para encontrar un
conjunto extenso de soluciones no dominadas cuando el tamafio del problema es elevado
(Lagunas 2004).

6 En PAES no existe el operador de cruce.
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Apéndice B — Especificacion de los Parametros
para la Implementacion de los Algoritmos

B.1 Parametros del Algoritmo MOGA

En el proceso evolutivo de optimizacion del algoritmo MOGA, para el modelo de microgrid
funcionando en modo conectado a la red principal, se establecieron los siguientes parametros:

Parametros Valor
Tipo Poblacion Vector tipo doublé
Tamafio de la poblacion 100 cromosomas (*10 nimeros de genes)
Funcion de creacion de la poblacién inicial Valores aleatorios entre Pmax; y Pmin;
Seleccion Seleccién por torneos, con el tamafio del torneo = 2
Fraccion de cruce 0.9
Fraccion de mutacion 0.1
Mutacion Por adaptacion viable
Cruce Punto de cruce simple
Direccion de Migracion Valores globales minimos
Funcion de diversidad Formacion de Nichos
Criterio de Terminacion 400 generaciones

Tabla B.1. Pardmetros establecidos para llevar a cabo el proceso de optimizacion del algoritmo MOGA para
la microgrid en modo conectado.

En el proceso evolutivo de optimizacion del algoritmo MOGA, para el modelo de microgrid
funcionando en modo aislado, se establecieron los siguientes parametros:

Parametros Valor
Tipo Poblacion Vector tipo doublé
Tamafio de la poblacién 200 cromosomas (*10 nimeros de genes)
Funcién de creacion de la poblacion inicial Valores aleatorios entre Pmax; y Pmin;
Seleccion Seleccion por torneos, con el tamafio del torneo = 2
Fraccion de cruce 0.9
Fraccion de mutacion 0.1
Mutacion Por adaptacion viable
Cruce Punto de cruce simple
Direccion de Migracion Valores globales minimos
Funcién de diversidad Formacion de Nichos
Criterio de Terminacion 400 generaciones

Tabla B.2. Parametros establecidos para llevar a cabo el proceso de optimizacion del algoritmo MOGA para
la microgrid en modo aislado.

Los individuos se codifican como vectores reales a los cuales se les aplica el operador de
cruce en un solo punto. En la mutacion un gen es mutado en el cromosoma con una
probabilidad de 0.1. El tamafio del vector de variables de decision es igual a 10, que
corresponde a la cantidad de DER de la microgrid.
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B.2 Parametros del Algoritmo SPEA2

En el proceso evolutivo de optimizacién del algoritmo SPEA2, para el modelo de microgrid
funcionando en modo conectado a la red principal, se establecieron los siguientes parametros:

Parametros Valor
Tipo Poblacion Vector tipo doublé
Tamafio de la poblacién 50 cromosomas (*10 nimeros de genes)
Tamario del Archivo externo 50 cromosomas
Funcion de creacion de la poblacion inicial Valores aleatorios entre Pmax; y Pmin;
Seleccion Seleccion por torneos, con el tamafio del torneo = 2
Fraccion de cruce 0.9
Fraccion de mutacion 0.1
Mutacién Por adaptacion viable
Cruce Punto de cruce simple
Direccion de Migracion Valores globales minimos
Funcién de diversidad Formacion de Nichos
Criterio de Terminacion 400 generaciones

Tabla B.3. Pardmetros establecidos para llevar a cabo el proceso de optimizacion del algoritmo SPEA?2 para
la microgrid en modo conectado.

En el proceso evolutivo de optimizacién del algoritmo SPEA2 para el modelo de microgrid
funcionando en modo aislado, se establecieron los siguientes pardmetros:

Parametros Valor
Tipo Poblacion Vector tipo doublé
Tamafio de la poblacion 100 cromosomas (*10 nimeros de genes)
Tamario del Archivo externo 100 cromosomas
Funcién de creacion de la poblacion inicial Valores aleatorios entre Pmax; y Pmin;
Seleccion Seleccion por torneos, con el tamafio del torneo = 2
Fraccion de cruce 0.9
Fraccion de mutacion 0.1
Mutacion Por adaptacion viable
Cruce Punto de cruce simple
Direccion de Migracion Valores globales minimos
Funcién de diversidad Formacion de Nichos
Criterio de Terminacion 300 generaciones

Tabla B.4. Pardmetros establecidos para llevar a cabo el proceso de optimizacion del algoritmo SPEA?2 para
la microgrid en modo aislado.

La recombinacion de dos individuos se lleva a cabo por un punto de cruce. En la mutacion
un gen es mutado en el cromosoma con una probabilidad de 0.1. Los individuos se codifican
como vectores reales, a los cuales se les aplica el operador SBX-20 para el cruce y una
distribucion polinomial para la mutacién (Deb & Agrawal 1995).
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Apéndice C — Descripcion de la Interfaz Grafica

Con el propdsito de desarrollar una herramienta, que permita hacer una pequefia
aproximacion a nivel “ejecutivo” de un sistema de gestion de potencia (EMS), se desarrollo
una aplicacion que cuenta con algunas interfaces gréficas, en las que se puede, configurar
aspectos basicos de un modelo de microgrid, realizar la simulacion del proceso de
optimizacion de los algoritmos SPEA2 y MOGA, ademas de evaluar el desempefio de estos
algoritmos por medio de métricas.
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Figura C.1. Ventana principal del Sistema de Gestién de Potencia (EMS).

En la ventana principal (Figura C.1) se puede observar dos botones, cada uno con una funcion
especifica, el boton de la izquierda permite abrir la interfaz gréafica del sistema de gestion de
potencia (Figura C.2) y el de la derecha abre la interfaz grafica para evaluar el desempefio de
los algoritmos SPEA2 y MOGA (Figura C.5).
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Figura C.2. Interfaz grafica del Sistema de Gestién de Potencia (EMS).

La interfaz grafica del EMS mostrado en la figura C.2, cuenta con una serie de botones,
editores, ventanas gréficas, etc. Cada uno de estos elementos se detalla a continuacion:

1.

10.

Abrir Interfaz de Configuracion de DER: abre una interfaz (Figura C.3), que permite realizar
configuraciones basicas, como el nimero de generadores de cada tecnologia DER, los rangos de
potencia de operacién de estas tecnologias, ademas establecer la capacidad maxima del sistema de
almacenamiento DS.

Cargar Datos de Entrada: permite cargar los datos utilizados en el proceso de optimizacion, desde
una hoja de calculo de Excel (Figura C.4). Entre los datos utilizados se encuentra la demanda de
energia, la potencia disponible en los AEDG, los precios de compra y venta de energia, etc.
Seleccionar Modo Conectado/Aislado: realiza la seleccion del modo de funcionamiento de la
microgrid, el cual puede ser en modo aislado 0 modo conectado a la red principal.

Seleccionar Tipo de Curvas a Visualizar: habilita las curvas que se desean visualizar en una ventana
gréafica. Entre la curvas se encuentra el perfil de carga, la potencia entregada por los DER, AEDG y la
red principal, los costos, las emisiones, los precios de compra y venta.

Ventana Grafica de Curvas: en esta ventana se puede visualizar las curvas seleccionadas por medio
del selector de tipo de curvas (opcion 4).

Seleccionar Hora(s) de Simulacién: permite seleccionar una hora especifica o un rango de horas
(entre 1-24) para realizar la simulacién.

Seleccionar Técnica de Optimizacion: esta opcion despliega una lista con las técnicas MOEA
disponibles para realizar la optimizacion, en este caso se cuenta con el algoritmo MOGA y SPEA2.
Editor de Parametros del Algoritmo: al seleccionar el algoritmo de optimizacion, se habilitan los
editores de cada uno de los parametros del algoritmo seleccionado. Entre los pardmetros se encuentra
el tamafio de la poblacién, el nimero de generaciones, la probabilidad de cruce, entre otros.
Ventana del Proceso Evolutivo: en esta ventana se muestran las diferentes etapas del proceso de
optimizacion. Aqui se puede observar el algoritmo seleccionado, la hora de optimizacién, el nimero
de generaciones, el punto de operacion de los DER, los costos econémicos y las emisiones de la
solucion elegida, etc.

Ventana Grafica de la Frontera de Pareto: en esta ventana se puede visualizar la evolucion que
presenta la frontera de Pareto, ademas de la aproximacion final de la misma.
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Seleccionar Grafico de la Distribuciéon de Potencia: esta opcién despliega una lista con los
diferentes gréficos (barras, pasteles) representativos de la distribucion de potencia.

Ventana Grafica de la Distribucion de Potencia: en esta ventana se puede visualizar los graficos de
distribucion de potencia, seleccionados por medio del selector de tipo de graficos (Opcion 11).

Botdén para Eliminar los Resultados: permite eliminar todos los resultados obtenidos al final del
proceso de optimizacion, ademas limpia las diferentes ventanas graficas de la interfaz.

Botdn para Guardar las Imagenes: permite guardar las imagenes mostradas en las ventanas graficas,
esta opcidn es bastante (Gtil en caso de querer hacer un analisis posterior.

Boton para Guardar los Resultados: permite guardar los resultados obtenidos al final del proceso
de optimizacién. Los resultados de los puntos de operacién de los DER, los costos y emisiones, son
guardados en un archivo con formato .txt.

Boton para Iniciar el Proceso de Optimizacion: el boton Start inicia el proceso de optimizacion,
pero antes es necesario establecer cada uno de los parametros de configuracion, como la seleccion del
algoritmo, la carga de datos de entrada, la configuracion de la microgrid y establecer la hora de
optimizacion, los demas parametros se pueden modificar o dejar por defecto.

Botdn para Detener el Proceso de Optimizacion: el botén End finaliza el proceso de optimizacion
y habilita nuevamente el botén Start para volver a iniciar el proceso.
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Figura C.3. Interfaz de configuracion de los Recursos Energéticos Distribuidos (DER), utilizados en el

18.

19.

20.

21,

22,

proceso de Optimizacion.

Habilita la configuracién de DER: esta opcion permite habilitar de manera individual cada uno de
los editores (Opcion 19, 20 y 21) de configuracion de los DER.

Editor del Namero de DER: una vez habilitado permite establecer el nimero de DER (DG, MT, FC
y BG). El nimero total de DER tiene una relacion directa con el tamafio del vector de variables de
decision.

Editor Capacidad Méaxima [kW] de DS: este editor permite establecer la capacidad maxima en kW
del sistema de almacenamiento.

Editor de la Potencia Maxima y Minima de cada DER: permite variar el rango de potencia de
operacion de cada tecnologia DER. Este rango restringe el espacio de blsqueda de las soluciones.
Boton para Guardar la Configuracion: una vez se modifica o se deja por defecto las opciones de
configuracion, el botdn Save Settings permite guardar estos cambios.
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Figura C.4. Carga de los datos de entrada, utilizados en el proceso de Optimizacion.
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Figura C.5. Interfaz gréafica para evaluar el desempefio de los algoritmos SPEA2 y MOGA.

Métrica de No-Dominancia: permite comparar las dos técnicas (SPEA2 y MOGA), por medio del
concepto de no-dominancia. Aqui se calcula el nimero y el porcentaje de soluciones no dominadas de
cada técnica.

Métrica de Repetitividad: permite evaluar el desempefio individual de cada técnica, por medio de un
analisis de repetitividad. Tomando al menos tres muestras de las soluciones generadas por cada técnica
se puede determinar la desviacion estandar y el coeficiente de variacion de Pearson, lo que da una
medida de la diferencia entre muestras.

Ventana Grafica de Resultados: en esta ventana se muestra graficamente las diferencias entre las
soluciones generadas.

Seleccionar Algoritmo: una vez seleccionada la métrica de repetitividad (Opcion 24), esta opcién es
habilitada, lo que permite seleccionar el algoritmo que va ser evaluado por medio del analisis de
repetitividad.

Ingresar Hora: en este editor se ingresa la hora (1-24) en la que se va a evaluar el algoritmo.

Boton Para Mostrar Resultados: una vez seleccionada la métrica y la hora, este boton permite
mostrar los resultados en las diferentes ventanas.

Ventana de Resultados: en esta ventana se muestran los diferentes resultados obtenidos a través de
las métricas de desempefio.
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Apéndice D — Banco de Pruebas

D.1 Hardware

Componentes Caracteristicas Velocidad/Tamafio instalado

Procesador Cuarta generacion Intel(R) Core(TM)i7-4770 3.40 GHz
Memoria RAM | Memoria DDR3, sin paridad [non ECC] (2 DIMMs) 8GB a 1600MHz
Memoria cache 8MB

Tabla D.1. Caracteristicas técnicas de los componentes hardware del equipo de computo utilizado en la
implementacion.

D.2 Software

Sistema operativo/software Descripcion
OS instalado Windows® 7 Ultimate, 64-bit, Espafiol
Software de implementacion Matlab® version 8.1.0.604

Otro Software utilizado Adobe Reader, Paquete de Microsoft Office

Tabla D.2. Caracteristicas técnicas del software instalado en el equipo de cémputo utilizado en la
implementacion.
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