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Resumen

En este articulo se muestran los parametros a consi-
derar en un algoritmo de estimacién estocastico que
hace uso de sistemas markovianos orientado a la
prediccion del estado futuro del sistema de genera-
cién de energia en una microrred, con el propésito
de inferir la mejor opcién que permita la seleccién
de la fuente que genere energia a un grupo de cargas
teniendo como parametros de seleccién la curva de
carga e indicadores que ponderan efectos ecoldgi-
cos, econémicos, disponibilidad y de la capacidad
de suministro sobre un determinado valor de carga.
Palabras Claves: Estimacion Estocdstica, Sistemas
Markovianos, Microrredes, Gestién energética.

Abstract

This paper shows several parameters to consider in a
stochastic estimation algorithm uses Markov systems
aimed at predicting the future state of the power ge-
neration system in a microgrid, in order to infer the
best option that allows for selection the most appro-
priate source of energy from the load curve, this se-
lection includes additionally weighted indicators
ecological, economic, availability and supply capa-
city for a given value of load effects.

Keywords: Stochastic Stimation, Markov Systems,
Microgrids, Energy Management.
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INTRODUCCION

El andlisis de eficiencia energética y de perfiles de
carga que presentan los usuarios se enfoca en dos as-
pectos. El primero trata de definir y modelar los perfi-
les que presenta la demanda de energia en diferentes
contextos, tratando de identificar regularidades y
tendencias en los comportamientos. Frecuentemente
enfocado a la creacién de cambios en los horarios
de consumo (Bakker, Bosman, Molderink, Hurink, &
Smit, 2010; Ibars, Navarro, & Giupponi, 2010; Kisho-
re & Snyder, 2010; Mohsenian-Rad & Leon-Garcia,
2010; Mohsenian-Rad, Wong, Jatskevich, Schober, &
Leon-Garcia, 2010). En un segundo modelo se plan-
tea el andlisis de la eficiencia energética y los perfi-
les de demanda en los usuarios (Ochoa & Harrison,
2011), (Atwa, El-Saadany, Salama, & Seethapathy,
2010). Se ha intentado incrementar la utilidad y el
rendimiento de los sistemas, reduciendo a la vez los
costos (Bu, Yu, & Liu, 2011), (Conejo, Morales, & Ba-
ringo, 2010), el incremento de utilidad de un grupo
de usuarios (Hatami & Pedram, 2010), (Samadi, Mo-
hsenian-Rad, Schober, Wong, & Jatskevich, 2010) y
el costo versus la utilidad a nivel de produccién eléc-
trica en aplicaciones industriales (Guan, Xu, & Jia,
2010; Liu, 2010).

Los modelos de demanda de energia utilizan-
do procesos estocdsticos markovianos y distribu-
ciones de Poisson se han desarrollado por (Bu et
al., 2011), quien incluye la asignacién mediante
fuentes de energia a partir de procesos de decision
markovianos, logrando la reduccion de las emi-
siones de CO2 al ajustar los costos de emision de
contaminantes. Por otro lado la gestion de ener-
gia en redes inteligentes ha hecho uso de métodos
de optimizacioén, aprendizaje automdtico y teoria
de juegos. Para optimizar procesos se usan herra-
mientas matematicas como la programacién con-
vexa (Kallitsis, Michailidis, & Devetsikiotis, 2010),
(Sortomme, Hindi, MacPherson, & Venkata, 2011)
y programaciéon dinamica (Anderson, Boulan-
ger, Powell, & Scott, 2011), (Han, Soo, & Sezaki,
2010). En fuentes de energia renovable se emplea

la programacion estocastica, por las fluctuaciones
en las fuentes (Clement-Nyns, Haesen, & Driesen,
2010), (Neely, Tehrani, & Dimakis, 2010) y pro-
gramacion robusta (Conejo et al., 2010). La teoria
de juegos ha aportado técnicas de modelamien-
to para la administracion de microrredes cuando
los usuarios no son colaborativos. De esta teoria es
posible inferir esquemas de comportamiento gru-
pal caracterizadas por tendencias globales en el
suministro efectivo.

FUENTES DE GENERACION RENOVABLE

El algoritmo de seleccién opera tanto sobre las
fuentes de generacion de energia, como de la
carga en una microrred, permitiendo observar el
comportamiento de las diferentes variables impli-
cadas. La microrred utilizada como caso de estu-
dio se caracteriza por tener un conjunto de fuentes
de energia renovable tales como fotovoltaica, edli-
ca, hidroeléctrica y biomasa; adicionalmente, tie-
ne la opcion de incluir generacién diésel, baterias,
y una carga que pondera el consumo total. Dadas
las pequenas distancias las pérdidas de potencia se
consideran minimas.

Los datos iniciales de las fuentes se toman a in-
tervalos de una hora, sin embargo, para desarrollar
un modelo estadistico que pueda aplicarse a un
conjunto amplio de datos se hace necesario contar
con mas muestras de la sefal. Mediante una Para
esto se realizd una interpolacion entre los datos
existentes, logrando inferir 5 datos que se encon-
traban dentro de la tendencia estadistica normal
de la senal observada. De aqui resultan 144 mues-
tras para cada una de las sefiales provenientes de
las fuentes y carga.

La figura 1T muestra el comportamiento de las
fuentes a seleccionar para la generacién de ener-
gia a intervalo de 10 minutos en la microrred. Para
el caso de las baterias y los generadores Diésel, el
comportamiento es similar al de la fuente de ge-
neracion biomasa e hidroeléctrica, debido a que
entregan una potencia constante.
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Figura 1. Muestreo del comportamiento de las fuentes renovables.
Fuente: Autoria propia.
Curvas de Carga carga e incorporarla en el esquema de pondera-

cioén general donde todas las variables se conside-
La curva de carga se normaliza a una escala de  ran dentro del mismo rango de valor. La figura 2
100, para poder realizar las ponderaciones, lo cual muestra un perfil de carga tipico normalizado.
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Figura 2. Perfil de carga normalizado para usuario residencial

Fuente: Adaptacién de (Public Service Enterprise Group Incorporated., 2013)
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Indicadores de Sostenibilidad

El Indice de Ponderacién General para Fuentes y
Carga (IPFC), se forma a partir de la suma de los
indices de cada una de las caracteristicas definidas
para cada fuente. Se tienen ponderaciones entre 0
y 100 para los indicadores de sostenibilidad (Ta-
bla 1). El valor M de la senal de la fuente n en el
instante t corresponde a M(n, 1). El resultado de to-
mar el valor M(n, t) y ponderarlo por los indices de
ponderacién se representa como MP(n, t).

MP(n, f) =
Muestra Ponderada de la fuente » en instante ¢

(M

=M (n, t) (ic + ia + ic + i1 + tve) 2)

IPFC = (ig +ig+ic+ i +ipe) 3)

Donde M(n, t) es el nivel de la senal vista en
la fuente n en el instante t, i es el efecto ecol6-
gico positivo de la fuente, (100 es el maximo ni-
vel de produccién limpia y 0 el minimo); i, dala
disponibilidad de las fuentes de energia en fun-
cién del porcentaje de tiempo de funcionamiento,
(100 maxima y 0 minima); i_pondera los costos de
produccion del tipo de generacion (100 es muy
econémica y 0 muy costosa), i, da la capacidad
dela fuente para soportar la demanda de la carga

Tabla 1. indices de Ponderacion de las Caracteristica de las Fuentes.

Tipo fuente/Indicador Ecolégico  Disponibilidad  Costos de producciéon  Carga que soporta
ponderacién i i I i
Fotovoltaica 47.06 50 3 10
Edlica 85.3 50 70.83 10
Biomasa 66.6 60 77.6 70
Hidroeléctrica 75.89 90 79.17 90
Baterias 0 70 2 90
Fuente: Autoria propia
Tabla 2. Ponderacién Estandar de las Fuentes segin Rango de la Carga, icv.
Umbral em:zlg“a:i(?a Fotovoltaica Eélica Biomasa Diesel ellélé(ti:i% a Bateria
ala carga Fuente 1 Fuente 2 Fuente 3 Fuente 4 Fuente 5 Fuente 6
10 De0Oa10 0,35450268 0,37999586 0,20339713 0,054364747  0,00725599 0,0004836
20 10,1-20 0,45149678 0,36658664 0,14862957 0,030091264 0,00304216 0,00015358
30 20,1-30 0,30673734 0,37778496 0,23234284 0,071354362  0,01094255 0,00083796
40 30,1-40 0,17749672 0,33160753 0,30936063 0,144116039 0,0335248 0,00389428
50 40,1-50 0,08435638 0,2390606 0,3383021 0,239060596  0,08435638 0,01486396
60 50,1-60 0,0321258 0,13810201 0,29645087 0,317769401  0,1700897 0,04546221
70 60,1-70 0,00973947 0,0635093 0,20679788 0,336249353 0,27301307 0,11069093
80 70,1-80 0,0023813 0,02355438 0,11634199 0,286951106  0,35341577 0,21735546
90 80,1-90 0,0004836 0,00725599 0,05436475 0,203397127  0,37999586 0,35450268
100 90,1-100  8,476E-05 0,00192913 0,02192491 0,124428914  0,35262362 0,49900867

Fuente: Autoria propia

[140]
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(100 es un suministro alto de potencia; 0 indica
poca capacidad) e i_ es la ponderacién que posee
cada fuente para el tipo de carga (cargas de bajo
consumo se alimentan por fuentes de bajo nivel
de potencia; cargas de alta demandad deben ali-
mentarse por fuentes de alto nivel de suministro
de potencia).

Los valores usados en los indices de ponde-
racién son tomados de [11], con el propésito de
probar el algoritmo. En la tabla se observa para
fuentes fotovoltaicas el efecto ecolégico (47.06
%), la disponibilidad (50%), los costos de pro-
duccion (3%) y un soporte de carga bajo(10%).
La carga se selecciona de acuerdo a los niveles de
potencia requerida, estos niveles se restringen a
un conjunto de 10 rangos que cubren el total nor-
malizado de exigencia de la carga. Las pondera-
ciones para cada uno de los rangos de la carga se
muestran en la Tabla 2.

Se emplea una distribucién normal Gaussiana,
para describir el espacio de probabilidad reque-
rido en funcién de parametros como la media ()
y la desviacion estandar (6), que son ajustables a
los requerimientos del sistema. De esta manera se
definen los cambios de seleccion de un rango de
la carga a otro, y da valores de probabilidad de
asignacion para las fuentes. Se observa un maximo
de probabilidad para el punto central, que corres-
ponde a la fuente a seleccionar y da las probabili-
dades de seleccion para las fuentes aledafas. En la
Figura 3 se muestra un caso particular de la curva
Gaussiana al asignar valores de probabilidad a las
fuentes aledanas en funcién de la proximidad que
estas presenten al punto central de la distribucion.
Esta figura presenta para el caso particular u = 3
y 6 = 0.012, la tercera fuente de energia (bioma-
sa) con una probabilidad maxima de 0.338302 en
el intervalo 40.1 a 50, que debe alimentarse con
mayor probabilidad por la fuente de energia No.
3.La seleccion de la fuente mas adecuada para la
alimentacion de la carga en el instante t, donde la
seleccion central corresponde a la fuente de ener-
gia No. 3 (maxima probabilidad).

fdp para el intervalo 40,1 — 50
cono=0.012ypu=3

0,2
0,15
0,1
0,05 I l
0 -
1 2 3 4 5

6

tud dela
o
W
&

lizados de
funcion

Niveles Norr

Fuentes de energia asignadas para diferentes medias

Figura 3. Distribucién de probabilidad Gaussiana

Fuente: Autoria propia

Cadena de Markov

En la construccion de la cadena de Markov se usa-
ron los registros estadisticos tipicos de cada una
de las fuentes. Se seleccionaron 10 intervalos para
las senales producidas por cada fuente. Cada uno
de los intervalos se caracterizé en funcién de una
probabilidad de ocurrencia Pi, que define la fre-
cuencia relativa con la que un evento se da. De
esta manera cada intervalo de sefal individual se
le asigna una probabilidad estacionaria P(Si) de los
estados S,, S,, ... S,

Con estas probabilidades, se estiman las pro-
babilidades condicionales P(Si/Sj) para los cam-
bios de estado del sistema. Asi, P(Si/Sj) representa
la probabilidad de que el sistema cambie a un
estado particular S, en el instante t,, dada la con-
dicion previa de encontrarse en el estado S, en el
instante t,. Este es un modelo de inferencia pro-
babilistica condicional a partir de un dnico salto
definido desde el estado inmediatamente ante-
rior. Asi se obtiene la matriz de inferencia pro-
babilistica (Markoviana), dando como resultado
una matriz estocastica para cada una de las fuen-
tes y la carga.
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RESULTADOS

La matriz markoviana obtenida da la probabilidad
a un salto (T, = 10 minutos) a partir de un esta-
do (nivel) de entrada. Si el nivel de entrada (Valor
actual) estd, por ejemplo, en el intervalo (60.1 a
70), la probabilidad de que en el siguiente interva-
lo de tiempo (10 minutos después) la senal cambie
a cualquiera de los intervalos, estara dada por la
columna de valores de probabilidad que se mues-
tran bajo el intervalo inicial (60.1 a 70). En la tabla
3 se muestran las probabilidades a un salto desde
cualquier intervalo. Para obtener inferencias a in-
tervalos de tiempo mayorest,, t, t,, ...t , se elevala
matriz markoviana a la potencia correspondiente
al nimero de tiempos t contados a partir del estado
de tiempo actual. De esta forma para un caso de in-
ferencia a 40 minutos a partir del estado actual se
tomaria la potencia cuarta de la matriz markoviana.

CONCLUSIONES

El algoritmo desarrollado permite que se lleven
a cabo procesos de optimizacion de suminis-
tro de energia sin alterar las condiciones de uso

tradicionales de los usuarios, ya que considera
solo un proceso estadistico de comportamiento ti-
pico de variables.Se han encontrado respuestas es-
tadisticas estacionarias de las sefales provenientes
de las fuentes analizadas del sistema, que permi-
ten inferencias markovianas coincidentes con los
valores reales de las muestras de la senal.

Aunque en el sistema se ha considerado una Ca-
dena de Markov de primer orden, se han obtenido
resultados de inferencia acertados, principalmente
para los puntos de estacionalidad estadistica. Sin
embargo, en los puntos de inicio y final de la se-
cuencia, se presentan problemas debido a que las
fuentes de energia constante como Bateria, Bioma-
sa, Hidroeléctrica, deben ajustarse para cubrir to-
dos los valores posibles en el rango considerado.
De lo contrario, la Cadena de Markov para estas
fuentes daria origen a una matriz con columnas en
cero, que indicarian una imposibilidad total de se-
leccion para ese valor.

El algoritmo puede perder capacidad de predic-
cién al considerar grandes saltos de tiempo ya que
los comportamientos estadisticos de las variables
pueden cambiar drasticamente y de manera im-
predecible. Para mantener un nivel de prediccién

Tabla 3. Matriz Markoviana para la Carga P(Si/Sj) = P(Si, Sj)/P(Sj) para T = 10 minutos

Rangos de entrada

0.0-10 10,1-20 20,1-30 30,1-40 40,1-50 50,1-60 60,1-70 70,1-80 80,1-90 90,1-100
0.0-10 0,62 0 0 0 0 0 0 0 0,04 0,19
10,1-20 0,28 0,48 0 0 0 0 0 0 0 0,03
20,1-30 0,08 0,42 0,62 0 0 0 0 0 0 0
30,1-40 0,0 0,08 0,34 0,79 0 0 0 0 0 0
40,1-50 0 0, 0,03 0,18 0,75 0 0 0 0 0
50,1-60 0 0 0 0,01 0,20 0,68 0 0 0 0
60,1-70 0 0 0 0 0,02 0,22 0,40 0 0 0
70,1-80 0 0 0 0 0 0,07 0,40 0,40 0 0
80,1-90 0 0 0 0 0 0,01 0,15 0,43 0,48 0
910(’)10_ 0 0 0 0 0 0 0,02 0,14 0,46 0,7
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

Fuente: Autorfa propia
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adecuado es necesario hacer una observacion del
comportamiento de las variables a una escala de
tiempo mayor.
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