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RESUMEN 

El incremento de la demanda energética durante los últimos años ha venido de la mano con el 

incremento de la población y el desarrollo económico; sin embargo, la oferta energética actual está 

conformada principalmente por fuentes de energía no renovables y que contaminan el medio 

ambiente, aunque la tendencia hacia el uso de fuentes de energía renovable se ha incrementado. El 

desarrollo tecnológico ha permitido el desarrollo de sistemas de generación distribuida con el fin 

aprovechar las fuentes renovables de energía de una manera cada vez más eficiente, y esto ha dado 

lugar al surgimiento de las microrredes. Alrededor del mundo las microrredes cada vez más son el 

foco de estudio y desarrollo en cuanto a su arquitectura, elementos y objetivos de las estrategias de 

gestión energética asociadas; en este sentido, se han desarrollado una gran cantidad de estrategias 

de gestión energética para microrredes electrotérmicas basadas en un controlador Fuzzy Logic y 

cuya optimización de parámetros se ha realizado mediante procedimientos heurísticos de prueba y 

error con los cuales se han alcanzado buenos resultados; sin embargo, dichos procedimientos 

involucran un elevado costo computacional por lo que en el presente trabajo se propone la 

implementación de un algoritmo de optimización inspirado en la naturaleza (Cuckoo Search) que 

permita realizar la optimización de los parámetros en un menor tiempo y que garantice mayor 

calidad de la gestión energética. 

PALABRAS CLAVE: 

 MICRORRED ELECTROTÉRMICA 

 EFICIENCIA ENERGÉTICA 

 ESTRATEGIA DE GESTIÓN ENERGÉTICA 
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ABSTRACT 

The increase of energy demand during the last decades has gone hand in hand with population 

growth and economic development; however, the current energy supply is mainly made up of non-

renewable energy sources that pollute the environment, although the trend towards the use of 

renewable energy sources has been increasing. Technological development has allowed the 

development of distributed generation systems in order to take advantage of renewable energy 

sources in an increasingly efficient manner, and this has led to the emergence of microgrids. 

Around the world, microgrids are increasingly the focus of study and development in terms of their 

architecture, elements, and objectives of the associated energy management strategies. In this 

regard, a great number of energy management strategies have been developed for electrothermal 

microgrids based on a Fuzzy Logic controller and whose parameter optimization has been carried 

out through heuristic procedures of trial and error with acceptable obtained results. However, these 

procedures involve a high computational cost so in the present work, the implementation of an 

optimization nature-inspired algorithm (Cuckoo Search) that allows the optimization of parameters 

in less time and ensures a higher quality of energy management, is proposed. 

KEY WORDS: 

 ELECTROTHERMAL MICROGRID 

 ENERGETIC EFFICIENCY  

 ENERGY MANAGEMENT STRATEGY 

 CUCKOO SEARCH 

 FUZZY LOGIC CONTROLLER 
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CAPÍTULO I 

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN 

1.1 Antecedentes 

     El crecimiento de la demanda energética, derivada del crecimiento poblacional y desarrollo 

económico, ha dado paso a un incremento del consumo de energía en las últimas décadas. De 

acuerdo con información publicada por la Agencia Internacional de Energía (IEA), el suministro 

total de energía primaria (energía disponible en la naturaleza, antes de ser convertida o 

transformada) en el mundo (TPES), obtenida principalmente de fuentes tales como: carbón, 

petróleo, gas natural, fusión nuclear, hídrica, biocombustibles y biomasa, otros (energía 

geotérmica, solar, calórica, eólica); se ha incrementado de 6101 millones de toneladas de petróleo 

equivalente (Mtoe) en el año 1973, a 13647 Mtoe en el año 2015 (International Energy Agency, 

2017b), lo que representa un incremento del consumo energético del 124% en este período 

(International Energy Agency, 2017a). 

 

Figura 1. Suministro mundial total de energía primaria (1971 - 2015). 

Fuente: (International Energy Agency, 2017b). 
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Figura 2. Contribución energética por combustible. 

Fuente: (International Energy Agency, 2017b). 

     El incremento en el consumo de energía durante los años ha tenido incidencia en la 

concentración de gases de efecto invernadero (GHG) en la atmósfera; así lo demuestran estudios 

realizados por la IEA, donde se afirma que las concentraciones de dióxido de carbono en la 

atmósfera se han ido incrementado de manera significativa durante el último siglo, comparada con 

información de la era preindustrial donde la concentración era de 280 partes por millón (ppm). En 

el año 2016, la concentración media era de 403 ppm, esto representa un incremento del 40% 

respecto a información de mediados de 1800 y un incremento medio de 2 ppm por año en los 

últimos 10 años. Un incremento significativo ha ocurrido también en los niveles de metano (CH4) 

y óxido nitroso (N2O) (International Energy Agency, 2017a). 

     En la Figura 3 se ilustra el impacto del uso de la energía en la generación de GHG, en la cual se 

evidencia que alrededor del 68% del total de fuentes de energía, son generadoras de estos gases. 
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Figura 3. Fuentes generadoras de GHG. 

Fuente: (International Energy Agency, 2017a). 

     De la misma manera, los combustibles más demandados para la generación de energía (Figura 

2), son los que aportan mayoritariamente en las emisiones de CO2, tal y como se ilustra en la Figura 

4. 

 

Figura 4. Emisiones de CO2 por combustible. 

Fuente: (International Energy Agency, 2017a). 

     Con todos estos antecedentes, ha surgido en el mundo entero la necesidad de hacer frente a las 

emisiones de GHG; es así como muchos países en el mundo han centrado sus esfuerzos en mejorar 

la eficiencia energética e incrementar la producción de energía limpia. 
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     Como resultado de estas iniciativas se ha producido un incremento sustancial del uso de energías 

renovables (RES) en las últimas décadas, donde la energía solar fotovoltaica (PV) y la energía 

eólica (WT) son el tipo de RES que han representado el mayor crecimiento a nivel mundial con 

una tasa media anual de 45.5% y 24%, respectivamente; esto desde el año 1990 hasta el 2015 

(International Energy Agency, 2017c). En este sentido, , los beneficios que las RES han demostrado 

en los últimos años, como reducción de la emisión de GHG (Kanchev, Lu, Colas, Lazarov, & 

Francois, 2011), han favorecido el desarrollo y desempeño de los sistemas de generación 

distribuida (DG), lo que los convierte actualmente, en una solución competitiva para los sistemas 

de potencia y las redes inteligentes o Smart Grids (Rahbar, Xu, & Zhang, 2015, p.). 

 

Figura 5. Tasa de crecimiento anual de fuentes de energía renovable (1990 - 2015). 

Fuente: (International Energy Agency, 2017c). 

     En este sentido, un sistema de generación distribuida consta de “pequeñas” fuentes de energía 

(bajo los 500kW), tales como: celdas solares, celdas de combustible, paneles fotovoltaicos, turbinas 

eólicas, baterías, ultra capacitores, entre otros (Lasseter, 2001). 
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     De la misma manera, surgen nuevos inconvenientes al intentar combinar fuentes renovables 

junto con fuentes tradicionales de energía, algunos de estos pueden ser: fluctuaciones inesperadas 

en la respuesta de las RES las cuales pueden incidir en el voltaje y frecuencia de la red (Kanchev 

et al., 2011), requerimientos de electrónica de potencia, diferentes métodos de control y despacho 

(Lasseter, 2001).   

     Con el fin de solventar los inconvenientes mencionados en el párrafo anterior, nace el término 

de microrred (MG); cuyo concepto aparece inicialmente en el año 2001, donde R. H. Lasseter la 

define como un conjunto de micro fuentes, cargas y sistemas de almacenamiento que operan con 

un único sistema controlable que puede responder a señales de un controlador central (Lasseter, 

2001). Este concepto ha sido discutido por varios investigadores a lo largo de la última década (N. 

Hatziargyriou, Asano, Iravani, & Marnay, 2007; Nikos Hatziargyriou, 2014; Katiraei, Iravani, 

Hatziargyriou, & Dimeas, 2008). En la actualidad las MG son definidas como una red de 

distribución de bajo voltaje que consta de cargas, elementos de generación distribuida y sistemas 

de almacenamiento (ESS) que están conectados a la red de suministro principal en un punto de 

acoplamiento común (PCC), con una estrategia de gestión energética (EMS) asociada que les 

permite una operación confiable, segura y económica (Diego Arcos-Aviles et al., 2019; Olivares 

et al., 2014; Yazdanian & Mehrizi-Sani, 2014). 

     En este sentido, el EMS cumple una función crucial en el control del flujo de potencia entre los 

diferentes elementos de la MG y puede estar diseñada de acuerdo a ciertos objetivos (Diego Arcos-

Aviles, Pascual, Marroyo, Sanchis, & Guinjoan, 2018), como pueden ser: minimización de costos 

de operación, maximización de ingresos, y minimización del perfil de potencia intercambiado con 

la red eléctrica (D. Arcos-Aviles, Sotomayor, et al., 2017; Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 
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2018; Diego Arcos-Aviles et al., 2019; Diego Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2018; Pascual, 

Barricarte, Sanchis, & Marroyo, 2015; Pascual, Sanchis, & Marroyo, 2014). 

     Además, el EMS debe considerar la arquitectura de potencia de la MG y en particular la 

capacidad de gestión de los diferentes elementos que conforman la MG (conocer qué tipo de 

fuentes, cargas y elementos de almacenamiento se pueden controlar) (Diego Arcos-Aviles, Pascual, 

et al., 2018). Finalmente, una vez definida la arquitectura de la MG, se procede a realizar el diseño 

de la EMS mediante la aplicación de diferentes métodos (Arul, Ramachandaramurthy, & 

Rajkumar, 2015; Olivares et al., 2014; Yazdanian & Mehrizi-Sani, 2014). 

     Las nuevas reglamentaciones, incentivos económicos y penalizaciones impuestas por el 

operador de red, ha promovido el estudio a nivel mundial de la congestión en la línea eléctrica y la 

estabilidad de la red (Pascual et al., 2015). Estos estudios tienen como objetivo fundamental el 

disminuir las fluctuaciones y rampas de potencia del perfil intercambiado con la red eléctrica. Por 

lo que en la actualidad el diseño del EMS se enfoca principalmente en este objetivo. 

1.2 Definición del Problema 

     Basados en estudios previos realizados en conjunto con universidades españolas: Universidad 

Politécnica de Cataluña (UPC) y Universidad Pública de Navarra (UPNA), se desarrollaron, a lo 

largo de los últimos 5 años, diversas estrategias de gestión energética basadas en un controlador 

Fuzzy Logic (FLC – Fuzzy Logic Control) con el objetivo de minimizar el perfil de potencia 

intercambiado con la red eléctrica y de esta manera cumplir con las restricciones impuestas por el 

operador de red (D. Arcos-Aviles et al., 2016; D. Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2017; D. Arcos-

Aviles, Sotomayor, et al., 2017; Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego Arcos-Aviles 

et al., 2019; Diego Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2018). 
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     Las diversas estrategias de gestión energética mencionadas anteriormente fueron aplicadas a 

una microrred electrotérmica, obteniéndose resultados satisfactorios en la minimización del perfil 

de potencia intercambiado con la red eléctrica. Estas estrategias comparten un bloque en común, 

este bloque lo constituye el controlador Fuzzy Logic (FLC) que es el componente fundamental del 

EMS de estas estrategias debido a que el conocimiento heurístico acerca del comportamiento de la 

MG permite una fácil implementación de un EMS basado en un FLC (Diego Arcos-Aviles et al., 

2019).  

     Sin embargo, el diseño del controlador Fuzzy Logic, dentro de una estrategia de gestión 

energética, conlleva la selección de numerosos parámetros como son: tipo de funciones de 

pertenencia (MF – Membership Function), número de MFs por entrada/salida, mapeo (i.e., 

ubicación de cada MF dentro del rango establecido para cada entrada/salida), y base de reglas; que 

dificultan la adecuada selección de un conjunto de parámetros que minimicen el perfil de potencia 

intercambiado con la red eléctrica.  

     La selección de parámetros en estas estrategias se realizó mediante un proceso de optimización 

fuera de línea y de forma heurística, donde se utilizaron datos históricos de potencia renovable 

generada y consumo de carga de la residencia, y con el objetivo de minimizar una serie de criterios 

de calidad utilizados para cuantificar la calidad del perfil de potencia intercambiada con la red 

eléctrica. 

     Cabe recalcar que la aplicación de dicha optimización lleva un gran costo computacional, 

debido a que se requiere comprobar la minimización de los criterios de calidad para cada conjunto 

de parámetros del controlador, lo que puede resultar en un proceso infinito. Por esta razón, surge 

la necesidad de contar con un algoritmo de optimización más robusto y potente, que sea capaz de 
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realizar el ajuste de parámetros del FLC de una manera más rápida y eficiente, y que a su vez 

mejore la calidad del perfil de potencia intercambiada con la red eléctrica que presenta una MG 

electrotérmica residencial. 

     Por otro lado, los algoritmos inspirados en la naturaleza han llegado a ser muy populares a través 

de los años, un ejemplo de este tipo de algoritmos es el Algoritmo de Búsqueda de Cuckoo (X.-S. 

Yang, 2014); empleados para la optimización en campos, tales como: operación y control de 

sistemas de potencia (Balci & Valenzuela, 2004; Varol & Bingul, 2004), procesos químicos 

(Johnston, 2004), problemas de programación de trabajo (Wu, Lai, & Sun, 2008), problemas de 

enrutamiento de vehículos (Baker & Ayechew, 2003), redes móviles (Mehboob, Qadir, Ali, & 

Vasilakos, 2016), optimización multiobjetivo (X.-S. Yang & Deb, 2013), procesamiento de 

imágenes (Woźniak & Połap, 2014), entre otros. 

     Si se toman en cuenta estos antecedentes, y con el objetivo de minimizar el perfil de potencia 

intercambiado entre una microrred electrotérmica residencial y la red eléctrica, es necesario  

proponer la aplicación del algoritmo de búsqueda de Cuckoo para ajustar los parámetros del 

controlador Fuzzy Logic, el cual resulta ser el componte principal del EMS que gobierna el 

funcionamiento de la MG en estudio (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego Arcos-

Aviles et al., 2019). 

1.3 Justificación e Importancia 

     En función a lo expuesto en la sección anterior y con el objetivo de mejorar la sintonización del 

FLC, se plantea el estudio del ajuste de parámetros del controlador Fuzzy Logic del sistema de 

gestión energética de una microrred electrotérmica residencial conectada a la red eléctrica mediante 

el algoritmo de búsqueda de Cuckoo. Para tal efecto, se considerará posteriormente la formulación 
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de una función de costo global que comprenda, de una manera coherente, todos los criterios 

empleados para evaluar la calidad del perfil de potencia. Esta función será la función objetivo de 

optimización. 

     Una vez realizado el ajuste de parámetros del FLC, se podrá contar con una estrategia de gestión 

energética optimizada que minimice el perfil de potencia intercambiado con la red eléctrica y así 

contribuir a la disminución del consumo energético de una microrred residencial a nivel mundial.  

     Es necesario destacar que el producto de esta investigación contribuirá con la ejecución del Plan 

Nacional de Desarrollo “Toda una Vida” 2017 – 2021 (Consejo Nacional de Planificación, 

2017), que en su Eje 2: “Sistema Económico Sostenible al Servicio de la Sociedad y el Ambiente”, 

Objetivo 5: “Impulsar la productividad y competitividad para el crecimiento económico 

sustentable de manera redistributiva y solidaria, propone “Incrementar de 60% al 90% la 

generación eléctrica a través de fuentes de energía renovable”.  

     Además, este proyecto se enmarca dentro de los Objetivos de Desarrollo Sostenible de la 

Agenda 2030 publicada por las Naciones Unidas en el año 2016 (CEPAL, 2015). En concreto: 

Objetivo 7: “Garantizar el acceso a una energía asequible, segura, sostenible y moderna para 

todos”, Meta 7.1: “De aquí a 2030, garantizar el acceso universal a servicios energéticos 

asequibles, fiables y modernos”; Meta 7.2: “De aquí a 2030, aumentar considerablemente la 

producción de energía renovable en el conjunto de fuentes energéticas”; Meta 7.a: “De aquí a 

2030, aumentar la cooperación internacional para facilitar el acceso a la investigación y la 

tecnología relativas a la energía limpia, incluidas las fuentes renovables, la eficiencia energética 
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y las tecnologías avanzadas y menos contaminantes de combustibles fósiles, y promover la 

inversión en infraestructura energética y tecnologías limpias”. 

Objetivo 11: “Lograr que las ciudades y los asentamientos humanos sean inclusivos, seguros, 

resilientes y sostenibles”, Meta 11.1: “De aquí a 2030, asegurar el acceso de todas las personas 

a viviendas y servicios básicos adecuados, seguros y asequibles y mejorar los barrios marginales”. 

Objetivo 12: “Garantizar modalidades de consumo y producción sostenibles”, Meta 12.2: “De 

aquí a 2030, lograr la gestión sostenible y el uso eficiente de los recursos naturales”; Meta 12.a: 

“Ayudar a los países en desarrollo a fortalecer su capacidad científica y tecnológica para avanzar 

hacia modalidades de consumo y producción más sostenibles”. 

1.4 Alcance del Proyecto 

     Mediante el presente proyecto se pretende realizar el ajuste de parámetros y optimización de la 

estrategia de gestión energética basada en FLC y algoritmos de predicción, de una microrred 

electrotérmica residencial mediante el algoritmo de búsqueda de Cuckoo de acuerdo con lo 

expuesto anteriormente. 

     El ajuste de parámetros y la optimización de la estrategia de gestión energética basada en FLC 

se realizará mediante simulaciones numéricas a través de Matlab®. Para estas simulaciones se 

utilizarán datos históricos obtenidos en la MG de la Universidad Pública de Navarra en el periodo 

comprendido entre julio de 2013 a julio de 2014 con un periodo de muestreo TS = 900. Los 

resultados del perfil de red y criterios de calidad obtenidos para el algoritmo de búsqueda de 

Cuckoo serán comparados con resultados de estudios previos (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, 
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et al., 2018; Diego Arcos-Aviles et al., 2019), para comprobar la robustez de la optimización de la 

estrategia de gestión energética.  

1.5 Objetivos 

1.5.1 Objetivo General 

     Desarrollar el algoritmo de búsqueda de Cuckoo para realizar el ajuste de los parámetros del 

controlador Fuzzy Logic del sistema de gestión energética de una microrred doméstica conectada 

a red. 

1.5.2 Objetivos Específicos 

 Definir una función de costo que incluya todos los criterios de calidad para la evaluación 

de la EMS. 

 Implementar el algoritmo de búsqueda de Cuckoo para realizar el ajuste de parámetros de 

un FLC para el EMS de una microrred electrotérmica residencial. 

 Comparar el perfil intercambiado con la red eléctrica obtenido con el EMS basado en un 

controlador Fuzzy Logic optimizado mediante algoritmos heurísticos y mediante el 

algoritmo metaheurístico de búsqueda de Cuckoo. 
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CAPÍTULO II 

MARCO TEÓRICO 

2.1 Descripción de la Microrred Electrotérmica 

     El controlador Fuzzy Logic de la estrategia de gestión energética que se optimizará en este 

trabajo está diseñada para trabajar sobre una microrred electrotérmica residencial con conexión a 

red (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Pascual et al., 2014). Dicha microrred está 

comprendida de los siguientes elementos y su arquitectura se muestra en la Figura 6 (Diego Arcos-

Aviles, Guinjoan, et al., 2018) ©2018 IEEE: 

 Un sistema híbrido de energía renovable (HRES) que incluye un generador fotovoltaico 

(PV) de 6 kW y una pequeña turbina eólica (WT) de 6kW. 

 Un sistema de almacenamiento de energía (ESS), que consiste en un banco de baterías de 

plomo-ácido con una capacidad nominal de 72kWh.  

 Demanda de carga doméstica, la cual involucra cargas eléctricas típicas (electrodomésticos, 

iluminación, etc.) con una potencia nominal de 7kW. 

 Un sistema doméstico de agua caliente sanitaria (ACS) que consiste de un calentador 

eléctrico de agua (EWH) de 2kW, un conjunto de colectores solares térmicos de placas 

planas de 2 kW y un sistema de almacenamiento térmico representado por un tanque de 

almacenamiento de agua con una capacidad de 800 litros. 
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Figura 6. Arquitectura de la Microrred Electrotérmica. 

Fuente: (D. Arcos-Aviles, Sotomayor, et al., 2017). ©2017 IEEE 

     De acuerdo con la Figura 6, la microrred está constituida por elementos de generación y de 

demanda.  

     Por un lado, se tienen los elementos de generación: un generador fotovoltaico, un generador 

eólico, un banco de baterías y la red de suministro; cuya potencia entregada está representada por 

PPV, PWT, PBAT y PGRID, respectivamente; cabe recalcar que un flujo de potencia en sentido de las 

flechas en la Figura 6, representa un flujo positivo; además, PBAT > 0 implica un proceso de descarga 

de la batería y PBAT < 0 implica un proceso de carga de la batería, así como PGRID > 0 implica una 

inyección de potencia por parte de la red de suministro hacia la microrred mientras que PGRID < 0 
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implica que la red de suministro absorbe potencia de la microrred (D. Arcos-Aviles, Sotomayor, 

et al., 2017; Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego Arcos-Aviles et al., 2019). 

     Por otro lado, se tienen elementos de demanda: cargas eléctricas y el sistema ACS cuya 

demanda de potencia está representada por PLOAD y PWH,E, respectivamente. Además, al referirnos 

al ACS como un sistema electrotérmico, se definen: la tasa de energía térmica transferida por parte 

del EWH hacia el sistema de almacenamiento térmico, QWH,T, la tasa de energía térmica recolectada 

y transferida hacia el sistema de almacenamiento térmico, QSC, y la tasa de energía térmica 

transferida desde el sistema de almacenamiento térmico hacia el consumo de agua caliente 

doméstica, QDHW (D. Arcos-Aviles, Sotomayor, et al., 2017; Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 

2018; Diego Arcos-Aviles et al., 2019). 

     De acuerdo con la arquitectura descrita anteriormente, se pueden definir las expresiones para la 

potencia intercambiada con la red de eléctrica de suministro, PGRID, y para la potencia neta de la 

Microrred, PLG, de la siguiente manera: (D. Arcos-Aviles, Sotomayor, et al., 2017; Diego Arcos-

Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego Arcos-Aviles et al., 2019): 

,GRID LOAD GEN BAT WH EP P P P P             (2.1) 

,LG LOAD GEN WH EP P P P            (2.2) 

GRID LG BATP P P            (2.3) 

2.2 Criterios de Calidad de la Gestión Energética 

     Los criterios de calidad de la gestión energética son definidos con el fin de evaluar y comparar 

el comportamiento del perfil de potencia intercambiado con la red eléctrica, de la MG 
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electrotérmica; para tal efecto, se debe considerar que para un mejor desempeño los criterios de 

calidad deben ser minimizados. En base a los criterios de evaluación definidos en trabajos 

anteriores (D. Arcos-Aviles et al., 2016; D. Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2017; D. Arcos-Aviles 

et al., 2015; Diego Arcos-Aviles et al., 2019; Diego Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2018; Pascual 

et al., 2015, 2014), se ha considerado un conjunto de 6 parámetros de calidad, los cuales serán 

descritos a continuación y en base a los cuales se formulará la función de costo para la optimización 

mediante el algoritmo de búsqueda de Cuckoo. 

2.2.1 Pico Máximo del Perfil de Red – PG,MAX 

     Es la potencia máxima inyectada por la red eléctrica en un año y está definido mediante la 

siguiente expresión: 

, max( )G MAX GRIDP P            (2.4) 

2.2.2 Pico Mínimo del Perfil de Red - PG,MIN 

     Es la potencia máxima absorbida por la red eléctrica en un año y está definido mediante la 

siguiente expresión: 

, min( )G MIN GRIDP P           (2.5) 

2.2.3 Rango de Variación de Potencia – PVR 

     Cuantifica la eficacia de la estrategia de gestión. Está definido como: 

, ,

, ,

G MAX G MIN

LG MAX LG MIN

P P
PVR

P P





          (2.6) 
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     Donde PLG,MAX y PLG,MIN son la máxima y mínima fluctuación del balance de potencia de la MG 

(2.2). 

2.2.4 Máxima Rampa de Potencia – MPD 

     Representa la máxima tasa de cambio (máxima pendiente producida por dos muestras 

consecutivas) del perfil de red. Este criterio se expresa en W/h y se encuentra definido como el 

máximo valor absoluto de las pendientes del perfil de red en el año en estudio, de la siguiente 

manera: 

max(| |)GRIDMPD P           (2.7) 

( ) ( 1)GRID GRID
GRID

S

P n P n
P

T

 
          (2.8) 

     Donde 𝑃𝐺𝑅𝐼𝐷
̇  es la pendiente producida por dos muestras consecutivas del perfil de red y TS es 

el periodo de muestreo. 

2.2.5 Rampa de Media Potencia – APD 

     Está defino como el valor absoluto, expresado en W/h, del valor medio anual de las pendientes 

del perfil de red. Se expresa de la siguiente manera:  

1

1
| |

N

GRID

n

APD P
N 

             (2.9) 

     Donde N es el número de muestras en un año. 

 

 



17 

 

2.2.6 Variabilidad del Perfil de Red – 𝑷𝑷𝑽 

Mide la estabilidad del perfil intercambiado con la red eléctrica. Se encuentra definido de la 

siguiente manera: 

2

,

f

i

f

GRID f

f f

DC

P

PPV
P





          (2.10) 

1

1
( )

N

DC GRID

n

P P n
N 

             (2.11) 

     Donde PGRID,f es la potencia de armónico a la frecuencia f, fi y ff son el valor inicial y final de 

frecuencia, y PDC es el valor medio de potencia en un año. Este criterio evalúa únicamente 

frecuencias con periodos de variación de una semana o menos, debido a que la estrategia de gestión 

busca compensar las variaciones diarias de potencia (D. Arcos-Aviles et al., 2016; D. Arcos-Aviles, 

Pascual, et al., 2017; D. Arcos-Aviles et al., 2015; Diego Arcos-Aviles et al., 2019; Diego Arcos-

Aviles, Pascual, et al., 2018; Pascual et al., 2015, 2014). Por lo que los valores de fi y ff se definen 

de la siguiente manera: 

61 1
1.65 10

7 24 3600
i

Semana

f Hz
T

   
 

        (2.12) 

41/ 1/ 900
5.56 10

2 2 2

s S
f

f T
f Hz            (2.13) 

2.3 Fuzzy Logic 

     La Lógica Difusa o Fuzzy Logic (FL) nació como una alternativa de presentar información en 

contraste con la idea clásica de que un elemento “es o no es” o “pertenece o no a un conjunto”. FL 
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permite manejar incertidumbre, ambigüedad e imprecisión en la información al establecer que un 

elemento puede pertenecer parcialmente a varios conjuntos al mismo tiempo, estos conjuntos se 

denominan Conjuntos Difusos (Chen & Pham, 2001; D´Negri & De Vito, 2006; Zadeh, 1965). 

     Un conjunto difuso es una clase de objetos caracterizados por su pertenencia a un continuo 

grado de pertenencia; este grado de membresía, además, está caracterizado por una función de 

pertenencia que asigna a cada elemento del conjunto difuso un valor comprendido entre cero y uno, 

que representan una menor y mayor pertenencia, respectivamente. (Zadeh, 1965). 

     En este sentido, la idea principal detrás de FL es su capacidad de describir mediante modelos 

flexibles (conjuntos difusos y reglas lingüísticas), las leyes que rigen el comportamiento de una 

persona en cuanto a la toma de decisiones para la solución de problemas en la vida real, donde la 

información de entrada pude resultar vaga, ambigua, imprecisa o incompleta (D´Negri & De Vito, 

2006; Nguyen, Prasad, Walker, & Walker, 2002).  

2.3.1 Controlador Fuzzy Logic 

     El control basado en FL tiene en esencia la misma función que los controladores 

convencionales; sin embargo, a diferencia de éstos, es capaz de gestionar problemas que involucran 

sistemas de control complejos, ya sea porque estos sistemas presentan modelos no lineales o 

simplemente no se puede formular un modelo matemático a partir de este sistema. Para este fin, el 

control basado en FL emplea heurísticas y modelos matemáticos provistos mediante FL en vez de 

un modelo definido mediante ecuaciones diferenciales (Chen & Pham, 2001; Nguyen et al., 2002). 

     La arquitectura de un controlador Fuzzy Logic se muestra en la Figura 7: 
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Figura 7. Arquitectura de Controlador Fuzzy Logic. 

Fuente: (Passino & Yurkovich, 1998). 

     El Controlador Fuzzy Logic tiene cuatro componentes principales (Passino & Yurkovich, 

1998): 

1) Base de Reglas (Rule-Base): Contiene el conocimiento heurístico del funcionamiento del 

sistema, en forma de un conjunto de reglas, de la mejor manera de controlar dicho sistema. 

2) Mecanismo de Inferencia (Inference Mechanism): Evalúa qué reglas de control son 

relevantes en el instante actual y decide cuál debe ser la entrada a la planta, u(t). 

3) Interfaz de Fuzzificación (Fuzzification): Realiza la conversión del valor de entrada, r(t) y 

y(t), de tal manera que puedan ser interpretadas y comparadas con las reglas en la Base de 

Reglas; es decir, se transforman los valores numéricos a valores lingüísticos. 

4) Interfaz de Defuzzificación (Defuzzification): Realiza la conversión del valor lingüístico 

resultante de la conclusión alcanzada por el mecanismo de inferencia, en un valor numérico 

hacia la salida a la planta. 
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     En resumen, se debe ver al FLC como un sistema autónomo que toma decisiones mediante la 

emulación de la experiencia humana para controlar un sistema (Nguyen et al., 2002); además, opera 

en un sistema en lazo cerrado y en tiempo real, para lo cual obtiene información de la salida del 

sistema a controlar y la compara con la entrada de referencia para determinar cuál debe ser la 

entrada a la planta que permita cumplir los objetivos de desempeño requeridos por el diseñador 

(Passino & Yurkovich, 1998).  

2.4 Optimización 

     La optimización es una disciplina fundamental en campos de la ciencia tales como la 

informática, la inteligencia artificial, investigación operativa, problemas de ingeniería y diseños 

industriales. Además, el objetivo de la optimización puede ser cualquiera: minimizar el consumo 

de energía y costos, maximizar las ganancias, mejorar el rendimiento y eficiencia de un sistema, 

etc. (X.-S. Yang, 2014). 

     Se puede definir a la optimización como un proceso mediante el cual, previamente definida una 

función de costo que abarca de manera coherente todos los parámetros del problema, se encuentra 

la mejor solución posible a dicho problema de optimización y en el menor tiempo posible (Muñoz, 

2006; X. Yang & Deb, 2009; X.-S. Yang, 2014; X.-S. Yang & Deb, 2013). 

2.4.1 Formulación de un Problema de Optimización 

     Un problema de optimización puede ser definido de la siguiente manera (R. Timothy Marler & 

Arora, 2010; R.T. Marler & Arora, 2004; X.-S. Yang, 2014): 

 Minimizar:  1 2( ) ( ), ( ),..., ( )
T

kF x F x F x F x        (2.14) 
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 Sujeto a: ( ) 0; 1,2,...,jg x j m          (2.15) 

     Donde k es el número de funciones objetivo y m es el número de funciones límite del problema. 

x ϵ En es un vector de variables de diseño, y F(x) ϵ En es un vector de funciones objetivo tal que 

Fk(x) : En → E1. El espacio de diseño factible está definido como X = {x / gj(x) ≤ 0, j = 1,2,…,m}. 

El espacio de criterios factibles está definido como Z = {F(x) / x ϵ R} (R. Timothy Marler & Arora, 

2010; R.T. Marler & Arora, 2004). 

     De acuerdo con el número de funciones objetivo de un problema de optimización, se lo puede 

clasificar en optimización único objetivo, (k = 1), y multiobjetivo, (k > 1); los problemas de 

optimización multiobjetivo los que más se encuentran en problemas de ciencias e ingeniería (X.-

S. Yang, 2014). 

     Existe una gran variedad de métodos sistemáticos para resolver problemas de optimización 

multiobjetivo y que modelan las preferencias del diseñador junto con su proceso de toma de 

decisiones de acuerdo con un orden u importancia relativa de cada objetivo. Además, estos métodos 

pueden clasificarse de acuerdo a la manera en que el diseñador formula estas preferencias, entre 

los que se tiene: a priori y previo al proceso de optimización, a posteriori y mediante la selección 

de una solución de entre un conjunto obtenido, sin requerimientos de preferencias, con formulación 

progresiva de preferencias en la cual el diseñador continuamente provee información al algoritmo 

de optimización y mediante algoritmos genéticos globales (R.T. Marler & Arora, 2004).  

     Para la optimización a realizarse en este trabajo, se empleará el método de la suma ponderada, 

el cual involucra una definición a priori de las preferencias en cuanto a los objetivos de la 
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optimización. Previo a la presentación de este método, es necesario definir algunos conceptos 

importantes en optimización (R.T. Marler & Arora, 2004): 

     Preferencias. – Una preferencia hace referencia a la opinión del diseñador en cuanto a la 

solución deseada en el espacio de criterios factibles de tal manera que, una vez realizada la 

optimización del problema, la solución óptima encontrada refleje dichas preferencias. 

     Función de Preferencia. – Una función de preferencia es una función abstracta en la mente del 

diseñador y que incorpora perfectamente cada una de sus preferencias respecto a los objetivos de 

la optimización. 

     Función de Costo. – Es una función que expresa la importancia relativa de cada uno de los 

objetivos y busca modelar matemáticamente las preferencias del diseñador.  

2.4.2 Método de la Suma Ponderada 

     Este método es el más común para la resolución de problemas multiobjetivo y consiste en 

redefinir una nueva función de costo a minimizar/maximizar; a partir de (2.14), de la siguiente 

manera: 

1

( ) ( )
k

i i

i

U x w F x


            (2.16) 

     Donde wi es un coeficiente de peso el cual establecerá la importancia relativa de cada función 

objetivo, Fi(x). Cabe recalcar que la selección de cada coeficiente wi tiene un significado conceptual 

por lo que una selección a priori no es posible en una primera instancia además no siempre existe 

una única solución que minimice todos los objetivos simultáneamente (R. Timothy Marler & 

Arora, 2010).  



23 

 

     El método de suma ponderada busca aproximar la función de preferencia con alguna 

representación matemática llamada función de costo. Para entender esto, se puede definir una 

expresión para los gradientes de la función de preferencia P[F(x)] y de la función de costo, de la 

siguiente manera (R. Timothy Marler & Arora, 2010): 

1

[ ( )] ( )
k

x x i

i i

P
P F x F x

F


  


           (2.17) 

1

( )
k

x i x i

i

U w F x


              (2.18) 

     Donde, de acuerdo con (2.17), se puede decir que cada componente de esta expresión representa 

la satisfacción del diseñador en el cambio de valor de la función objetivo. Si cada una de las 

ponderaciones, wi, son seleccionadas apropiadamente, el gradiente de la función de costo es 

paralelo al gradiente de la función de preferencia; es decir, wi representaría ∂P/∂Fi. En otras 

palabras, ∂P/∂Fi es el cambio aproximado en el valor de la función de preferencia (cambio en la 

satisfacción del diseñador) que resulta en un cambio en el valor de las funciones objetivo Fi, lo cual 

resulta en una definición matemática de la importancia de cada uno de los objetivos del problema 

de optimización (R. Timothy Marler & Arora, 2010). 

2.4.3 Algoritmos Heurísticos y Metaheurísticos 

     La mayoría de los algoritmos clásicos o convencionales son de naturaleza determinística, con 

la obtención de muy buenos resultados en la optimización de problemas que involucran funciones 

unimodales, continuas y de pequeña dimensión. Sin embargo, con el surgimiento de problemas 

más complejos y de mayores dimensiones en los cuales las funciones a optimizar pueden resultar 

discontinuas y/o multimodales, ha surgido también la necesidad de contar con algoritmos de 
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optimización que puedan dar solución a estos problemas, como son los algoritmos no 

determinísticos u estocásticos (X.-S. Yang, 2014). 

     Dentro de los algoritmos no determinísticos se encuentran los denominados algoritmos 

aproximados o heurísticos, los cuales se basan principalmente en procedimientos de prueba y error 

y permiten obtener una solución buena en un tiempo razonable (Muñoz, 2006). Sin embargo, 

debido a que dichos procedimientos empleados en la búsqueda de la solución no permiten una 

exploración eficiente del espacio de diseño factible, la “mejor solución” obtenida puede resultar 

ser un óptimo local mas no un óptimo global (Muñoz, 2006; X.-S. Yang, 2014); además, el 

conocimiento que el diseñador pueda tener sobre el problema puede resultar crucial para encontrar 

una buena solución en este tipo de algoritmos ya que una búsqueda “ciega” puede conducir a un 

proceso infinito sin resultados (X.-S. Yang, 2014). 

     Por otro lado, como parte de los algoritmos no determinísticos y con el fin de solventar las 

limitaciones que presentan los algoritmos heurísticos, se desarrollaron los algoritmos 

metaheurísticos inspirados en la naturaleza. Durante los últimos estos algoritmos años han sido 

objeto de estudio y aplicación en una gran variedad de campos en las ciencias e ingeniería debido 

a su eficiencia en la solución de una gran variedad problemas de optimización (Civicioglu & 

Besdok, 2013; Mohamed & Mohammed, 2013; Rani et al., 2012; X. Yang & Deb, 2009; X.-S. 

Yang, 2013, 2014; X.-S. Yang & Deb, 2013); en este sentido, su característica principal y que 

permite su potencialidad es su capacidad de imitar comportamientos y características de sistemas 

biológicos que han evolucionado a partir de la selección natural a lo largo de millones de años. 

Algunos ejemplos de estos algoritmos son: Optimización por Enjambre de Partículas (PSO), 
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Algoritmos Genéticos (GA), Evolución Diferencial (DA), Búsqueda de Cuckoo (CS), entre otros 

(X.-S. Yang, 2014). 

     En términos matemáticos, las características de sistemas biológicos de los algoritmos inspirados 

en la naturaleza pueden resumirse en dos que intensificación y la diversificación. La diversificación 

hace referencia a la generación de soluciones aleatorias de tal manera que se explore la totalidad 

del espacio de diseño factible con mayor eficacia en búsqueda de la solución óptima, mientras que 

la intensificación hace referencia al proceso de búsqueda local en aquellos puntos del espacio de 

diseño factible en los cuales se tiene información sobre la posible existencia de un óptimo global 

(Muñoz, 2006; X. Yang & Deb, 2009; X.-S. Yang, 2014; X.-S. Yang & Deb, 2013). 

2.5 Algoritmo de Búsqueda de Cuckoo 

     El algoritmo de búsqueda de Cuckoo (CS) es uno de los algoritmos metaheurísticos inspirados 

en la naturaleza más reciente en ser desarrollado y está basado en el comportamiento de parasitismo 

de puesta que presentan ciertas especies de aves cuckoo, dicho comportamiento consiste en la 

puesta de sus huevos en nidos de otras aves para que sean criados por estas; además, una de las 

características principales de este algoritmo y que permiten su gran potencialidad en la solución de 

problemas complejos de optimización, es el uso de Vuelos de Lévy como método de generación 

de nuevas soluciones (X. Yang & Deb, 2009, ©2009 IEEE; X.-S. Yang, 2014i). 

2.5.1 Vuelos de Lévy 

     Los Vuelos de Lévy son procesos estocásticos que modelan las características que presentan 

algunas especies de aves y mamíferos en la búsqueda de alimento dentro de un hábitat natural 

desconocido (Miramontes, 2014; X. Yang & Deb, 2009; X.-S. Yang, 2014). 
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     En términos matemáticos, los Vuelos de Lévy son un “Recorrido Aleatorio” en los cuales la 

longitud de desplazamiento se extrae de una distribución de probabilidad (PDF) estable de Lévy, 

L(s,β), donde para valores grandes de s, dicha PDF decae de acuerdo a la siguiente expresión en 

ley de potencia con la característica de presentar varianza y media infinitas (Alexei V. Chechkin, 

Metzler, Klafter, & Gonchar, 2008; Gutowski, 2001; Levy, 1939; Mantegna, 1994; X. Yang & 

Deb, 2009; X.-S. Yang, 2014):  

1( ) | | ,0 2L s s                (2.19) 

     Adicionalmente, la densidad de probabilidad de una distribución estable simétrica de Lévy está 

dada mediante la siguiente expresión (Mantegna, 1994): 

0

1
( , ) cos( ) ,0 2qL s e s dq



 



           (2.20) 

     Donde β es el coeficiente de la distribución. Cabe recalcar que la expresión (2.20) solo tiene 

solución para los casos particulares β = 1 (distribución de Cauchy), β = 2 (distribución gaussiana), 

β = 2/3 y β = 1/2 (Mantegna, 1994; X.-S. Yang, 2014). Por lo que para los casos en los cuales no 

se tiene una solución analítica, se emplea el algoritmo para simulación de procesos estables de 

Lévy, desarrollado por Mantegna en 1994 (Mantegna, 1994) y que se expondrá en la 

implementación del algoritmo de búsqueda de Cuckoo. 

     Para determinar el coeficiente, β, más adecuado a utilizarse para la aplicación de vuelos de Lévy 

en el algoritmo de búsqueda de Cuckoo, se pueden graficar los desplazamientos generados para 

diferentes coeficientes de la distribución, β, tal como se muestra en la Figura 16. 
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     En este sentido, es conveniente que las nuevas soluciones aleatorias generadas mediante Vuelos 

de Lévy sean cercanas a las soluciones actuales con ocasionales saltos grandes en búsqueda de 

soluciones alejadas; con esto se mejora la eficacia de la búsqueda local o intensificación y la 

búsqueda global o diversificación, ésta última en menor medida. Por este motivo, un coeficiente 

de distribución de Lévy entre β = 1.3 y β = 1.7 es más que suficiente de acuerdo con lo mostrado 

en la Figura 8. En el presente trabajo y de acuerdo a la literatura (X. Yang & Deb, 2009; X.-S. 

Yang, 2014),se emplea un valor de β = 1.5. 

 

Figura 8. Tamaños de desplazamiento para diferentes índices de distribución de Lévy, β. 

Fuente: (Aleksei V. Chechkin, Gonchar, Klafter, & Metzler, 2006; Mantegna, 1994). 
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2.5.2 Algoritmo de Búsqueda de Cuckoo con Vuelos de Lévy 

     El algoritmo de búsqueda de Cuckoo se basa en tres principios (X. Yang & Deb, 2009, ©2009 

IEEE; X.-S. Yang, 2014i): 

 Cada cuckoo pone un huevo (nueva solución de dimensión d) a la vez y lo deja en un nido 

(solución actual) elegido al azar. 

 Los mejores nidos (mejores soluciones) con los mejores huevos (mejor fitness/calidad) 

pasarán a las siguientes generaciones. 

 El número de nidos disponibles (soluciones actuales disponibles) es fijo, y el huevo 

depositado por un cuckoo (nueva solución) tiene una probabilidad de ser descubierto, pa ϵ 

[0.1]. En este caso, el ave dueña del nido puede deshacerse del huevo o simplemente 

abandonar el nido para crear uno completamente nuevo (crear nuevas y completamente 

diferentes soluciones). Esta característica potencia la capacidad de diversificación que 

algoritmo en cuanto a la generación de nuevas y muy diferentes soluciones, con el fin de 

evitar mínimos locales. 

     De manera general, el algoritmo de búsqueda de Cuckoo consta de los pasos descritos en el 

siguiente pseudocódigo: 
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Figura 9. Seudocódigo del algoritmo de búsqueda de Cuckoo. 

Fuente: (Vilches, 2015). 
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CAPÍTULO III 

ESTRATEGIA DE GESTIÓN ENERGÉTICA 

3.1 Estrategia de Gestión Energética Basada en Control Fuzzy Logic 

     La estrategia de gestión energética y el EMS a optimizar en el presente trabajo hacen referencia 

a trabajos realizados anteriormente (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego Arcos-

Aviles et al., 2019). El principal objetivo de estos trabajos ha consistido en minimizar las 

fluctuaciones perfil del potencia que la microrred intercambia con la red eléctrica; ya que con la 

ayuda de la energía almacenada por el BEES se logra cubrir parte de la energía requerida por el 

EWH y mantener la temperatura del agua en el tanque en un rango de temperaturas máxima y 

mínima 45oC y 65oC, respectivamente (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). Para la 

descripción de la EMS, se define en primer lugar la expresión de la potencia intercambiada entre 

la MG y la red eléctrica, de la siguiente manera: 

*( ) ( ) ( ) ( )GRID CTR SOC FLCP n P n P n P n           (3.1) 

     Donde: PCTR
*(n) es el perfil de potencia medio de la MG, PSOC(n) es una componente que busca 

mantener el valor central de SOC de la batería cercano al 75% de su capacidad nominal, y PFLC(n) 

mejora el perfil de potencia de acuerdo a la capacidad de la batería y el error de predicción de la 

MG (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). 
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Figura 10. Diagrama de bloques Fuzzy EMS-FC. 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018) ©2018 IEEE. 

     El diagrama de bloques de la estrategia Fuzzy EMS-FC se presenta en la Figura 10 y consta de 

los siguientes bloques, descritos de acuerdo con (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego 

Arcos-Aviles et al., 2019) ©2018 IEEE. 
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3.1.1 Bloque 1 – EWH Control 

     Este bloque es empleado para calcular la cantidad de energía que contribuye la batería para el 

consumo del EWH, PWH
B(n). Por lo tanto, se redefine la potencia neta de la microrred, PLG(n), 

definida en (2.2), de la siguiente manera:  

* ( ) ( ) ( )B

LG LG WHP n P n P n            (3.2) 

3.1.2 Bloque 2 – Filtro CMA 

     Este bloque calcula la componente PCTR
*(n) de (3.1), que es la potencia media de la MG, 

mediante un filtro de Media Móvil Central (CMA) de 24 horas; para tal fin se considera la potencia 

neta de la MG, PLG
*(n) de las 12 horas anteriores, PLG

12H*(n), y la predicción de la potencia neta de 

la MG, PLG,FC
*(n) de las 12 horas posteriores, PLG,FC

12H*(n), de acuerdo con la siguiente expresión:  

12 * 12 *

,*
( ) ( )

( )
2

H H

LG LG FC

CTR

P n P n
P n


          (3.3) 

      De manera similar a lo realizado para PLG(n) en (3.2), la energía de la batería se emplea para 

suplir parte de la energía requerida por el EWH, por lo que se reduce la demanda de carga de la 

MG. Así, se redefinen las expresiones de la demanda de carga, PLOAD
*(n), y de la predicción de 

potencia neta de la MG, PLG,FC
*(n), de la siguiente manera: 

* ( ) ( ) ( )B

LOAD LOAD WHP n P n P n            (3.4) 

* *

, , ,( ) ( ) ( )LG FC LOAD FC GEN FCP n P n P n           (3.5)  

     Además, para el cálculo de la predicción de potencia neta de la MG, PLG,FC
*(n), se emplea el 

diagrama de bloques mostrado en la Figura 11. 
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Figura 11. Diagrama de bloques de la predicción de potencia neta de la MG. 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

3.1.3 Bloque 3 – Filtro de 3H 

     Este bloque calcula el error de predicción de la potencia de la MG de las últimas 3 horas, se 

considera la potencia neta de la MG (3.2) y su valor de predicción (3.5), de la siguiente manera: 

3

3 * *

13

1
( ) ( )

M
H

E E

k

P n P n k
M 

            (3.6) 

* * *

,( ) ( ) ( )E LG LG FCP n P n P n            (3.7) 

     Donde M3 es el número total de muestras en 3 horas. 

3.1.4 Bloque 4 – Filtro Pasa Bajos 

     Este bloque calcula la componente PSOC(n) de (3.1), empleada para mantener el SOC de la 

batería en un valor cercano al 75% de su capacidad nominal. Además, de acuerdo con la Figura 10, 
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su valor es proporcional al error calculado entre un valor de SOC de referencia, SOCREF = 75%, y 

el promedio de SOC de las últimas 24 horas, SOCAVG, de acuerdo con la siguiente expresión:  

 ( ) ( ) ( )SOC e REF AVGP n k SOC n SOC n          (3.8) 

24

124

1
( ) ( )

M

AVG

k

SOC n SOC n k
M 

           (3.9) 

     Donde M24 es el número total de muestras en 24 horas y ke es una constante de proporcionalidad. 

3.1.5 Bloque 5 – Estimador SOC 

     Este bloque es usado para estimar el SOC del ESS, mediante las siguientes expresiones: 

( ) ( 1) ( )SOC n SOC n SOC n            (3.10) 

(100 / ) ( 1)BAT BAT SSOC C P n T              (3.11) 

Además, de acuerdo con el diagrama de bloques de la Figura 10, se tiene: 

( ) ( ) ( )MG B

BAT BAT WHP n P n P n            (3.12) 

( ) ( ) ( )MG

BAT LG GRIDP n P n P n            (3.13) 

     Cabe recalcar que el SOC de la batería debe satisfacer las limitaciones: SOCMIN ≤ SOC(n) ≤ 

SOCMAX, SOCMIN = (1-DOD)SOCMAX, además se considera una profundidad máxima de descarga 

(DOD) del 50%. 
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3.1.6 Bloque 6 – Controlador Fuzzy Logic 

     Este bloque calcula la componente PFLC(n) en (3.1) la cual es usada para mejorar el perfil de 

potencia intercambiada con la red eléctrica de acuerdo con el SOC de la batería y al error de 

predicción de la potencia de la MG en las últimas 3 horas. 

El controlador Fuzzy Logic asume un sistema de inferencia basado en Mamdami y método de 

defuzzificación de centroide (Passino & Yurkovich, 1998) con dos entradas, una salida y 25 reglas 

de acuerdo a lo definido en trabajos anteriores (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego 

Arcos-Aviles et al., 2019). 

3.2 Valores de Referencia para Propósitos de Comparación. 

     El proceso optimización del controlador en trabajos realizados anteriormente (Diego Arcos-

Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego Arcos-Aviles et al., 2019), ha consistido en un ajuste fuera 

de línea y mediante métodos heurísticos, obteniéndose buenos resultados; a partir de estos, se 

comprobará la mejora en la gestión energética mediante el ajuste de parámetros del FLC a realizarse 

en el presente trabajo. 

     Los parámetros del controlador Fuzzy Logic actuales: posiciones de funciones de pertenencia 

para las variables de entrada y salida, rango de la variable de salida y base de reglas, se presentan 

a continuación, así como los parámetros de calidad de la gestión energética resultantes.  
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Figura 12. Funciones de pertenencia para la entrada PE, estrategia EMS-FC. 

Fuente: (D. Arcos-Aviles et al., 2016). ©2016 IEEE. 

     Donde PE,MAX = 6kW y PE,MIN = -6kW.  

 

Figura 13. Funciones de pertenencia para la entrada SOC, estrategia EMS-FC 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

     Donde SOCMIN = 50% y SOCMAX = 100%. 
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Figura 14. Funciones de pertenencia para la salida PFLC, estrategia EMS-FC 

Fuente: (D. Arcos-Aviles, Sotomayor, et al., 2017). ©2017 IEEE. 

     Donde PN = -0.8kW y PP = 1.35kW. 

     Como se mencionó anteriormente, el ajuste de los parámetros de las funciones de pertenencia 

se realizó mediante procedimientos heurísticos de prueba y error mientras la base de reglas fue 

modificada de acuerdo con el conocimiento heurístico de la MG y sus requerimientos específicos 

de funcionamiento, a modo de ejemplo: si el error de predicción en la MG tiene un valor negativo 

grande (PE
3H(n) ≪ 0, la predicción de la potencia neta de la MG resulta mucho más grande que la 

medida), y la energía almacenada en el ESS se encuentra en un nivel muy bajo (SOC(n) ≪ SOCREF, 

lo cual significa que la batería está muy descargada), entonces la estrategia incrementa 

considerablemente la potencia de red para cargar el ESS (PFLC ≫ 0). Además, las reglas por sobre 

la diagonal implican que la potencia entregada por la red de distribución incrementa de acuerdo 

con el incremento al error de predicción; por otro lado, por debajo de la diagonal las reglas implican 
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que la inyección de potencia por parte de la red decrece conforme la energía almacenada en el ESS 

aumenta (D. Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2017). 

Tabla 1  
Base de Reglas del Controlador Estrategia EMS-FC. 

FLCP  
( )EP n  

NB NS ZE PS PB 

( )SOC n  

NB PB PM PS PM PB 

NS PM PS PSS PS PM 

ZE NS ZE ZE PSS NSS 

PS NM NS NSS NS NM 

PB NB NSS NM NM NB 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

     Las gráficas resultantes de la estrategia de gestión energética se muestran a continuación y 

servirán para una futura comparación: 

 

Figura 15. SOC de la batería y rangos. Estrategia EMS-FC 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE. 
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Figura 16. Perfil de potencia intercambiado con la red eléctrica. Estrategia EMS-FC. 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

 

Figura 17. Rampas del perfil de potencia intercambiado. Estrategia EMS-FC. 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

Tabla 2  

Criterios de calidad de la gestión energética Estrategia EMS-FC. 

EMS Estrategia , ( )G MAXP kW  , ( )G MINP kW  ( / )MPD W h  PVR  ( / )APD W h  PPV  

Fuzzy EMS-FC 

(Diego Arcos-

Aviles, Guinjoan, 

et al., 2018) 

2.56 -1.89 846 0.34 75 1.26 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE.  
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CAPÍTULO IV 

AJUSTE DE PARÁMETROS DEL CONTROLADOR FUZZY LOGIC 

4.1 Definición de Parámetros Para Optimizar 

     Los parámetros del FLC a optimizar involucran las MF de las variables de entrada, MF de la 

variable de salida, rango de la variable de salida del controlador y la base de reglas. Para la 

definición de cada uno de dichos parámetros y su optimización, se empleará su configuración 

inicial, de la siguiente manera: 

     La primera variable de entrada es el error de predicción, PE, y consta de 5 MF distribuidas 

inicialmente de la siguiente manera:  

 

Figura 18. Definición inicial de funciones de pertenencia para la entrada PE. 

Fuente: (D. Arcos-Aviles et al., 2016). ©2016 IEEE. 

     Donde cada MF está definida por tres parámetros correspondientes a sus posiciones a excepción 

de aquellas en los extremos que se encuentran definidas por dos parámetros cada una; además, en 
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las figuras cada cuadrado equivale a un parámetro mientras cada círculo hace referencia a dos 

parámetros en MF adyacentes. El número de parámetros a optimizar para a variable de entrada, PE, 

se calcula: 

# 3 3 2 2 13
EPparámetros               (4.1) 

     La segunda variable de entrada es el estado de carga de la batería, SOC, y consta de 5 MF 

distribuidas inicialmente de la siguiente manera: 

 

Figura 19. Definición inicial de funciones de pertenencia para la entrada SOC . 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

     Se calcula el número de parámetros: 

# 3 3 2 2 13SOCparámetros              (4.2) 

     La salida del controlador, PFLC, consta de 9 MF distribuidas inicialmente de la siguiente manera: 
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Figura 20. Definición inicial de funciones de pertenencia para la salida PFLC. 

Fuente: (D. Arcos-Aviles, Sotomayor, et al., 2017). ©2017 IEEE. 

     De la misma manera que en caso anterior y con la inclusión de los parámetros de salida máxima, 

+ k, y mínima - k, se calcula el número de parámetros: 

# 3 7 2 2 2 27
FLCPparámetros              (4.3) 

     La base de reglas inicial es presentada en la Tabla 3 y fue definida mediante el conocimiento 

heurístico del funcionamiento de la microrred de acuerdo a la potencia entregada/absorbida 

hacia/desde la microrred (Diego Arcos-Aviles et al., 2019).  

Tabla 3 

Base de Reglas Inicial del Controlador. 

FLCP  
( )EP n  

NB NS ZE PS PB 

( )SOC n  

NB ZE PSS PS PM PB 

NS NSS ZE PSS PS PM 

ZE NS NSS ZE PSS PS 

PS NM NS NSS ZE PSS 

PB NB NM NS NSS ZE 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE. 
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     El número de parámetros a optimizar equivale a cada una de las reglas descritas en la Tabla 3. 

# 25RLparámetros            (4.4) 

     Por lo tanto, el número total de parámetros a optimizar resulta de la suma de (4.1) - (4.4). 

13 13 27 25 78d                (4.5) 

     Cabe recalcar que el valor de d corresponde al número de variables de diseño y para el algoritmo 

de búsqueda de Cuckoo hace referencia a la dimensión de la solución (cuckoo) de acuerdo con lo 

mencionado en la Sección 2.6.2. 

4.2 Definición de Función de Costo 

     Para poder resolver de buena manera el problema de optimización, se debe diseñar una función 

de costo que abarque de manera coherente todos los objetivos que evalúan la optimización; para el 

caso del problema propuesto, estos objetivos son los descritos en la Sección 2.3 y miden la calidad 

de la gestión energética del EMS. 

     Debido a que el número de objetivos es mayor a 1, se trabaja con un problema de optimización 

multiobjetivo. En este sentido, se empleará el método de la suma ponderada, ya expuesto 

anteriormente de manera general en la Sección 2.5.2, para formular la función de costo. 

     En primer lugar, se formula el problema de optimización: 

Minimizar:
, ,( ) [ , , , , , ]T

G MAX G MINF X P P PVR MPD APD PPV      (4.6) 
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Sujeto a: ( ) ( )

( ),( )

6 6

50 100

( )

0 | | 10

1 9

E

FLC

P

SOC

g X k P k

k

RL

 

 

  


 


  
  


 

         (4.7) 

     Previo a la formulación de la función de costo, es necesario normalizar los valores de cada una 

de las funciones objetivo, para lo cual se divide cada una para los siguientes valores que representan 

los últimos parámetros de calidad obtenidos en (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018): 

Tabla 4  

Valores para normalización de funciones objetivo. 

EMS Estrategia , ( )G MAXP kW  , ( )G MINP kW  ( / )MPD W h  PVR  ( / )APD W h  PPV  

Fuzzy EMS-FC 

(Diego Arcos-

Aviles, Guinjoan, 

et al., 2018) 

2.56 -1.89 846 0.34 75 1.26 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

     La función de costo queda definida de la forma: 

, ,

1 2 3 4 5 6
2.56 1.89 846 75 0.34 1.26

G MAX G MINP P MPD APD PVR PPV
U w w w w w w           


   (4.8) 

     Donde cada una de las ponderaciones se determinan de acuerdo con las preferencias específicas 

que se tengan para cada objetivo de acuerdo con el problema en cuestión. 

     En este sentido, para la determinación de las ponderaciones ha establecido un orden de 

preferencia en base a las preferencias del diseñador de la EMS, del siguiente modo: 
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Tabla 5  

Preferencias de las funciones objetivo de optimización. 

Mayor Preferencia , ( )G MAXP kW , 
, ( )G MINP kW , ( / )MPD W h  

. ( / )APD W h , PPV  

Menor Preferencia PVR  

 

     En base a lo descrito en la Tabla 5, se deciden valores para cada una de las ponderaciones de la 

función de costo basadas en las preferencias descritas. Con el fin de priorizar la minimización de 

PG,MAX, PG,MIN, MPD por sobre APD, PPV y estos por sobre PVR, se define la siguiente igualdad: 

1 2 3 4 5 6| | 2 | 2w w w w w w             (4.9) 

De este modo, para un valor arbitrario, w6 = 1, se define la siguiente función de costo a optimizar: 

, ,
4 4 4 2 2 1

2.56 1.89 846 75 0.34 1.26

G MAX G MINP P MPD APD PVR PPV
U            


     (4.10) 

4.3 Implementación del Algoritmo de Búsqueda de Cuckoo  

4.3.1 Definición de Parámetros Iniciales del Algoritmo 

     En primer lugar, se define el tamaño de la población de nidos disponibles el cual de acuerdo a 

la literatura (X.-S. Yang, 2014), con un valor de n = 25 será más que suficiente. 

     El segundo parámetro del algoritmo, el cual es el encargado de controlar la cantidad de nuevas 

y diferentes soluciones que serán creadas en cada iteración de acuerdo con la idea de que el huevo 

de cuckoo tiene una probabilidad de ser descubierto o no, es la probabilidad pa  ϵ [0,1]. De acuerdo 

con la literatura (X.-S. Yang, 2014), un valor de pa = 0.25 es más que suficiente. 

     El tercer parámetro hace referencia a la dimensión de la solución a encontrar (huevo de cuckoo), 

el cual ya se definió anteriormente como d = 78. 
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     Finalmente, se deben definir los límites del espacio de búsqueda de acuerdo con los límites del 

espacio de diseño factible definidos en (4.7), de la siguiente forma: 

{ | 6 6}
E E EP P Px x X x              (4.11) 

{ | 50 100}SOC SOC SOCx x X x            (4.12) 

( ) ( ){ | }
G G GP P Px x X k x k             (4.13) 

( ),( ) ( ),( ) ( ),( )
{ | 0 | | 10}k k kx x X x

     
           (4.14) 

{ |1 9}RL RL RLx x X x              (4.15) 

     En la siguiente tabla se resumen cada uno de los parámetros iniciales del algoritmo: 

Tabla 6  

Parámetros iniciales del algoritmo de búsqueda de Cuckoo. 
n  Población de cuckoos/nidos 

ap
 

Probabilidad de descubrimiento 

d  Dimensión de un cuckoo/nido 

,MIN MAXPE PEx
 

Límites inferior y superior de EP   

,MIN MAXSOC SOCx
 

Límites inferior y superior de SOC   

,MIN MAXPG PGx
 

Límites inferior y superior de GP   

( ) ( )
,k kx x

   
Límites inferior y superior de ( )k  y ( )k     

,
MIN MAXRL RLx x

 
Límites inferior y superior de las reglas RL   

 

4.3.2 Generación de Población Inicial 

     En esta fase, se genera el conjunto de nidos/soluciones iniciales representas por una matriz nxd 

de acuerdo con los parámetros: tamaño de población de cuckoos/nidos, n, y dimensión de cuckoo, 

d, definidos anteriormente; además, se genera un arreglo de Fitness o calidad el cual almacena el 
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valor de la función de costo para cada solución generada y con esta información determinar cuál 

solución es la mejor en cada proceso iterativo. Tal como se ilustra a continuación: 

 

Figura 21. Generación de población inicial de nidos. 

     Con el principal objetivo de que las soluciones aleatorias generadas (población inicial) 

conserven cierta lógica dentro de la teoría de control Fuzzy Logic, su generación se la realizará al 

agregar valores aleatorios a los parámetros iniciales descritos en la Sección 4.1 de acuerdo con el 

procedimiento descrito a continuación: 

     En primer lugar, a cada una de posiciones las MF de las variables de entrada y salida descritas 

en la Sección 4.1, se le suma un valor de desplazamiento aleatorio, δ; esto permite obtener un 

conjunto de soluciones aleatorias muestreadas del espacio de búsqueda pero que resultan similares 

en simetría y distribución en comparación a las distribuciones iniciales ilustradas en las Figuras 

18,19 y 20. El valor de δ se obtiene de una distribución uniforme definida de la siguiente manera: 

( 5% ,5% ); MAX MINU R R R R R              (4.16) 

     Donde RMIN y RMAX hacen referencia al valor mínimo y máximo, respectivamente, del rango de 

cada variable de entrada o salida según corresponda y un valor de 5% del rango se ha definido 
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como criterio de diseño para que las soluciones aleatorias generadas sean cercanas a la distribución 

inicial uniforme de MF. 

     De acuerdo con lo dicho descrito anteriormente, se definen los parámetros δPE, δSOC y δPG que 

se emplearán para la generación de la población aleatoria inicial para las variables PE, SOC y, PG 

respectivamente. 

 Variable de entrada al FLC: Error de Predicción, PE.  

, ,
6 ; 6

E MAX E MINP Px kW x kW            (4.17) 

, ,
12

E MAX E MINE P PR x x             (4.18) 

( 5% 12,5% 12)
EP U              (4.19) 

( 0.6,0.6)
EP U             (4.20) 

 Variable de entrada al FLC: Estado de Carga, SOC.  

100%; 50%
MAX MINSOC SOCx x          (4.21) 

50
MAX MINSOC SOC SOCR x x            (4.22) 

( 5% 50,5% 50)SOC U             (4.23) 

( 2.5,2.5)SOC U            (4.24) 

 Variable de salida del FLC: Potencia del Controlador, PFLC.  
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     Debido a que el valor máximo y mínimo de la variable de salida también son parámetros para 

optimizar; de acuerdo con la definición del problema, sus valores iniciales pueden generarse 

mediante una distribución uniforme de la siguiente manera: 

( ),( )| | (0,10)k U             (4.25) 

     Se continua con el cálculo: 

, ,( ) ( );
G MAX G MINP Px k x k            (4.26) 

, ,G G MAX G MINP P PR x x             (4.27) 

( 5% ,5% )
G G GP P PU R R             (4.28) 

     En segundo lugar, con la base de reglas del controlador y de la misma manera que para las MF, 

se parte de la distribución inicial descrita en la Sección 4.1. Para generar la población inicial, a 

cada regla se le agrega un desplazamiento que es un número entero obtenido de una distribución 

uniforme de números enteros, de la siguiente manera: 

1,251,25 1.25 RLRL RL             (4.29) 

1,25
( 1,1)RL U             (4.30) 

     Cabe recalcar que, aunque idealmente los resultados finales del algoritmo deberían ser 

independientes del procedimiento de inicialización, en la realidad los resultados dependen 

considerablemente de las soluciones iniciales generadas debido a que al tratarse de un problema 

complejo y al no conocer la naturaleza del espacio de búsqueda, soluciones iniciales encontradas 

cercanas a posibles óptimos globales pueden incrementar la probabilidad de que el óptimo global 
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sea encontrado (X.-S. Yang, 2014). Por esta razón, se empleó como procedimiento de inicialización 

el descrito. 

     En la Figura 22, se ilustra el proceso para generar una nueva MF aleatoria a partir de una MF 

inicial de acuerdo con lo descrito anteriormente, donde , ,X Y Z  representan los parámetros de la 

MF. 

 

Figura 22. Generación de nuevas MF para población inicial. 

     De la misma manera, en la Tabla 7 se presenta un ejemplo de una solución inicial aleatoria 

generada para la base de reglas, de acuerdo con lo expuesto anteriormente. 
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Tabla 7  

Solución aleatoria a partir de una base de reglas inicial (Tabla 3). 

FLCP  
( )EP n  

NB NS ZE PS PB 

( )SOC n  

NB PSS PS PM PM PM 

NS ZE PSS PSS PM PS 

ZE NS ZE ZE PS PS 

PS NB NS NSS ZE ZE 

PB NB NM NS NSS NS 

 

4.3.3 Intensificación o Explotación 

     Esta fase consiste en la generación de nuevas soluciones aleatorias cercanas a las soluciones 

creadas en la población inicial con el fin de mejorar dichas soluciones; las nuevas soluciones son 

aceptadas de acuerdo con los siguientes criterios: 

 Un cuckoo pone un huevo en un nido (se crea una nueva solución) que es muy parecido al 

huevo ya existente en un nido de la población inicial. 

 Si el huevo de cuckoo tiene un buen ajuste respecto al huevo del nido, el huevo de cuckoo 

reemplaza al ya existente, caso contrario, el huevo de cuckoo es destruido por el ave dueña 

del nido; en otras palabras, solo si las nuevas soluciones creadas (cuckoos) son mejores 

pasarán a las siguientes generaciones. 

     Para una generación G(G > 0), una nueva solución es generada de acuerdo con la siguiente 

expresión: 

, 1 , ( )MF G MF Gx x Lévy               (4.31) 

0 , ,( )MF G MF bestx x              (4.32) 
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     Donde α0>0 es un factor de escalamiento para los desplazamientos obtenidos de la distribución 

de Lévy, xMF,G es la solución actual de mapeo de MF y xMF,best es la mejor solución encontrada 

hasta el momento; es necesario tomar en cuenta que del factor de escalamiento, α0, depende cuan 

cerca/lejos se encuentren las nuevas soluciones además de que desplazamientos muy grandes 

pueden dar lugar a soluciones fuera del dominio de solución lo cual no es conveniente. En este 

sentido, de acuerdo a la literatura, un coeficiente de α0 = 0.01 o α0 = 0.1 puede ser suficiente en la 

mayoría de problemas (X.-S. Yang, 2014), aunque en otros estudios se han conseguido mejores 

resultados al emplear un coeficiente variable α0 ⁓ U(0.1) (Wang, Yin, & Zhong, 2015). En el 

presente trabajo, de acuerdo con la literatura (Wang et al., 2015; X.-S. Yang, 2014) y con el 

objetivo principal de que las nuevas soluciones no generen saltos muy grandes y se conserve cierta 

lógica dentro de la teoría de control FL en la disposición de las MF, el coeficiente α0 para la 

generación de nuevas soluciones en cada iteración será obtenido de una distribución uniforme 

definida de la siguiente manera: 

0 (0.01,0.1)U            (4.33) 

     Adicionalmente, los vuelos de Lévy son generados mediante el algoritmo de Mantegna de 

acuerdo a la expresión (Mantegna, 1994): 

1/
( )

| |

U
Lévy

V 
             (4.34) 

2(0, ), (0,1)U N V N           (4.35) 

     Donde (4.35) hace referencia a que los valores de U son obtenidos de una distribución Gaussiana 

normal con media cero y varianza σ2. La varianza se calcula mediante la expresión: 
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1/

2

1

2

sin
(1 ) 2

1
2

2















  
       

      

         (4.36) 

     Ha sido demostrado en varios estudios que el algoritmo de Mantegna produce números 

aleatorios que obedecen la distribución requerida (Mantegna, 1994; Wang et al., 2015; X. Yang & 

Deb, 2009; X.-S. Yang, 2014). 

     Cabe recalcar que el proceso anteriormente descrito se aplica únicamente para los parámetros 

referentes a posiciones de MF y rango máximo y mínimo de salida del FLC. 

     Para la generación de nuevas soluciones (intensificación) en el caso de la base de reglas, en una 

generación G(G > 0), una nueva solución es generada de acuerdo con la siguiente expresión: 

, 1 , , ,( )RL G RL G RL RL G RL bestx x s x x              (4.37) 

     Donde xRL,G es la solución actual de disposición de la base de reglas, xRL,best es la mejor solución   

para la base de reglas encontrada hasta el momento, sRL es un número aleatorio entero que desplaza 

la base de reglas en cada nueva búsqueda y está definido como: 

(0,1)RLs N             (4.38) 

4.3.4 Diversificación o Exploración 

     Esta característica de los algoritmos metaheurísticos permite la generación de soluciones en 

puntos del espacio de diseño factible lo suficientemente lejos de las soluciones actuales con el fin 

de evitar quedar atrapados en mínimos locales (Muñoz, 2006; X.-S. Yang, 2014).  
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     En el algoritmo en cuestión, esta característica se implementa mediante el parámetro pa que ya 

fue expuesto en la Sección 2.6.2 y que da lugar a la generación de nuevas soluciones en puntos 

alejados del espacio de diseño factible mediante permutaciones aleatorias de las soluciones ya 

encontradas anteriormente (Wang et al., 2015; X. Yang & Deb, 2009; X.-S. Yang, 2014). 

     En primer lugar, una solución de prueba es generada mediante un valor de “mutación” que se 

obtiene al calcular el desplazamiento diferencial entre dos soluciones actuales seleccionadas de 

manera aleatoria y al multiplicar este valor por un número aleatorio. En segundo lugar, una nueva 

solución se obtiene mediante una “recombinación” resultante entre una solución actual y la 

solución de prueba (Wang et al., 2015). Este procedimiento puede formularse matemáticamente de 

la siguiente manera: 

, ,

1

( ) 0.25;

0.25;

G m G n G a

G

G a

X r X X p
X

X p


   
 


        (4.39) 

     Donde m y n son índices aleatorios, y r es un número aleatorio en el rango r ϵ [0,1]. 

     Cabe mencionar que el algoritmo repite los procesos de intensificación y diversificación en cada 

iteración hasta que se encuentra la solución que minimiza la función definida en (4.10) y que 

involucra la mejora de la calidad de gestión energética de la EMS descrita en el presente trabajo. 
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4.4 Diagrama de Flujo del Algoritmo Implementado 

Fin

Inicio

Parámetros iniciales:

             : Probabilidad de descubrimiento.

             : Tamaño de la población.

             : Dimensión de la solución.

             : Límite inferior del espacio de búsqueda.

             : Límite superior del espacio de búsqueda.

 

n
ap

d

MINx

MAXx

Generación de poblacion inicial de nidos/soluciones 

(cada una representa un controlador FL).

Evaluación de la EMS para cada solución de la 

población inicial y registro de fitness.

Diversificación

Evaluación de EMS

Evaluación de función de costo y 

registro de fitness

Se ha encontrado el 

óptimo global?

Intensificación mediante 

Vuelos de Lévy

Evaluación de EMS

Evaluación de función de costo y 

registro de fitness

Se guarda mejor solución 

obtenida hasta el momento

Controlador FL optimizado que mejora la 

calidad de la gestión energética.

Si

Población 

evaluada?

No

Población 

evaluada?

Si

No

Se guarda mejor solución 

obtenida hasta el momento

Si
No

 

Figura 23. Diagrama de flujo del algoritmo de búsqueda de Cuckoo implementado.  
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CAPÍTULO V 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

5.1 Análisis de Resultados 

     El proceso de optimización de los parámetros del controlador Fuzzy Logic tomó 

aproximadamente 960 horas en una computadora Intel(R) Core (TM) i7-4510U CPU(2.00GHz) 

con el programa Matlab® que ejecutó 300 iteraciones en total para encontrar la solución óptima a 

la función de costo definida.  

     Las funciones de pertenencia optimizadas en el presente trabajo mediante el algoritmo de 

búsqueda de Cuckoo se ilustran superpuestas a su distribución inicial expuesta en la Sección 4.1 y 

se comparan con las funciones de pertenencia obtenidas mediante algoritmos heurísticos de 

acuerdo con (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018; Diego Arcos-Aviles et al., 2019), a 

continuación: 

 Entrada: Error de Predicción, EP . 

 

Figura 24. MF optimizadas para la entrada EP  mediante el algoritmo CS. 
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Figura 25. MF optimizadas para la entrada EP mediante algoritmos heurísticos. 

Fuente: (D. Arcos-Aviles et al., 2016). ©2016 IEEE. 

Tabla 8  

Comparación de posiciones de MF para la entrada EP . 

 NB NS ZE PS PB 

Fuzzy EMS-FC -6 -6 -3 -6 -3 0 -3 0 3 0 3 6 3 6 6 

Fuzzy EMS-FC CS -6 -6 -3.3 -5.3 -3.5 0.2 -3.6 0 2.9 0.5 2.5 5.9 2.9 6 6 

 

 Entrada: Estado de Carga de Batería, SOC . 

 

Figura 26. MF optimizadas para la entrada SOC  mediante el algoritmo CS. 
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Figura 27. MF optimizadas para la entrada SOC mediante algoritmos heurísticos. 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Pascual, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

Tabla 9  

Comparación de posiciones de MF para la entrada SOC . 
 NB NS ZE PS PB 

Fuzzy EMS-

FC 
50 50 62.5 53.6 62.5 75 53.7 75.1 96.6 75 87.5 96.4 87.5 100 100 

Fuzzy EMS-

FC CS 
50 50 62.6 50.4 62.4 73.6 62.5 71.5 86.6 74.1 87.8 97 88.1 100 100 

 

 Salida: Salida de FLC, FLCP . 

 

Figura 28. MF optimizadas para la salida FLCP  mediante el algoritmo CS. 
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Figura 29. MF optimizadas para la salida FLCP mediante algoritmos heurísticos. 

Fuente: (D. Arcos-Aviles, Sotomayor, et al., 2017). ©2017 IEEE. 

Tabla 10  

Comparación de posiciones de MF y rango de salida para la variable FLCP . 

 NB NM NS NSS ZE 

Fuzzy 

EMS-

FC 

-0.8 -0.8 -0.4 -0.8 -0.6 -0.4 -0.6 -0.4 -0.4 -0.4 -0.1 0 -0.4 0 0.68 

Fuzzy 

EMS-

FC 

CS 

-0.5 -0.5 
-

0.35 

-

0.45 

-

0.32 

-

0.14 

-

0.35 
0.21 0 -0.1 0 0.14 0.08 0.19 0.26 

 PSS PS PM PB 

Fuzzy 

EMS-

FC 

0 0.17 0.68 0.68 0.68 1 0.68 1 1.35 0.68 1.35 1.35 

Fuzzy 

EMS-

FC 

CS 

0.06 0.32 0.42 0.3 0.45 0.55 0.36 0.66 0.77 0.55 0.78 0.78 

 

     De acuerdo a los resultados obtenidos de la optimización mostrados anteriormente, se puede ver 

la utilidad de empezar la búsqueda de soluciones aleatorias a partir de una distribución inicial ya 

que se conserva una simetría y coherencia en la distribución de las funciones de pertenencia; de la 

misma manera, se observa a continuación la base de reglas del controlador optimizadas mediante 
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el algoritmo CS que conservan cierta similitud con la distribución inicial expuesta en la Sección 

4.1 y que fueron definidas mediante conocimiento heurístico del funcionamiento de la microrred. 

Tabla 11  

Base de Reglas Estrategia EMS-FC optimizadas mediante el algoritmo CS. 

FLCP  
( )EP n  

NB NS ZE PS PB 

( )SOC n  

NB ZE ZE PS PM PB 

NS NSS ZE PSS PS PB 

ZE NS NSS ZE PSS PS 

PS NM NS NSS ZE PSS 

PB NB NM NS NS ZE 

 

Tabla 12  

Base de Reglas Estrategia EMS-FC optimizadas mediante algoritmos heurísticos 

FLCP  
( )EP n  

NB NS ZE PS PB 

( )SOC n  

NB PB PM PS PM PB 

NS PM PS PSS PS PM 

ZE NS ZE ZE PSS NSS 

PS NM NS NSS NS NM 

PB NB NSS NM NM NB 

Fuente: (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, et al., 2018). ©2018 IEEE. 

     Para evaluar la optimización de la EMS, se comparan los parámetros de calidad de gestión 

energética descritos en la Sección 2.3 entre la EMS descrita en (Diego Arcos-Aviles, Guinjoan, 

et al., 2018; Diego Arcos-Aviles et al., 2019) y la EMS optimizada en el presente trabajo.  

     En primer lugar, el objetivo de la EMS es mantener el SOC de batería en un rango seguro de 

operación con el fin de prolongar la vida útil de almacenamiento, 50% 100%SOC  , y centrada 

en 75% . En la Figura 30, se muestra el SOC de la EMS optimizada mediante el algoritmo CS 

sobrepuesta al de la EMS optimizada mediante métodos heurísticos, se puede apreciar el SOC de 

la EMS optimizada tiene una ligera mayor tendencia a permanecer entre valores cercanos a 75% , 

de mejor manera se ilustra lo dicho anteriormente en la Figura 31.  
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Figura 30. Comparación de SOC de batería. 

 

Figura 31. Comparación de rangos de SOC. 

     De acuerdo a lo mencionado anteriormente, la EMS optimizada mediante el algoritmo CS 

permite que el SOC permanezca en un rango central (70% 80%)  un mayor porcentaje de tiempo, 

48.35% , en comparación con la EMS optimizada mediante métodos heurísticos, 45.83% , 
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     En segundo lugar, el objetivo de la EMS es minimizar las fluctuaciones perfil de la potencia que 

la microrred intercambia con la red eléctrica y que están relacionados con los parámetros de calidad 

de gestión energética. En la Figura 32, se observa el perfil de potencia intercambiado resultante de 

la EMS optimizada mediante el algoritmo CS sobrepuesta al de la EMS optimizada mediante 

métodos heurísticos con los parámetros de interés: Pico máximo del perfil de red y pico mínimo 

del perfil de red. En la Figura 33, se observan las rampas de los perfiles de potencia presentados 

en la Figura 32 y sus valores máximos. 

 

Figura 32. Comparación de perfiles de potencia intercambiada. 

 

Figura 33. Comparación de rampas de perfil de potencia. 
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     En la siguiente tabla, se resumen los parámetros de calidad de la gestión energética para las 

EMS optimizada mediante el algoritmo CS y mediante métodos heurísticos. Se puede observar la 

disminución de los parámetros de calidad lo cual involucra la optimización de la EMS y que era el 

objetivo principal de realización del presente trabajo. 

Tabla 13  

Criterios de calidad de la gestión energética Estrategia EMS-FC. 

EMS Estrategia , ( )G MAXP kW  , ( )G MINP kW  ( / )MPD W h  PVR  ( / )APD W h  PPV  

Fuzzy EMS-FC 

(Diego Arcos-Aviles, 

Guinjoan, et al., 2018) 

2.56 -1.89 846 0.34 75 1.26 

Fuzzy EMS-FC 

Optimizada CS 
2.51 -1.66 472 0.32 75 1.25 
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CAPÍTULO VI 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

6.1.Conclusiones 

     El presente trabajo ha permitido demostrar la potencialidad del algoritmo metaheurístico 

inspirado en la naturaleza de búsqueda de Cuckoo en la optimización de problemas a escala global 

mediante su aplicación en la optimización de los parámetros del controlador Fuzzy Logic del 

sistema de gestión energética de una microrred electrotérmica. 

     Para que la optimización se lleve a cabo de manera correcta para cada uno de los parámetros de 

calidad de una estrategia de gestión energética fue necesario formular una función de costo que 

abarque cada uno de estos parámetros; además, fue necesario asignar una ponderación específica a 

cada uno de estos parámetros (objetivos de optimización) de acuerdo a las necesidades específicas 

del problema. 

     La estrategia de gestión energética optimizada cumple con los objetivos de disminuir las 

fluctuaciones del perfil de potencia intercambiado entre la microrred y la red eléctrica, y mantener 

el estado de carga del sistema de almacenamiento en un rango seguro, lo cual garantiza el correcto 

funcionamiento de la microrred. Estos objetivos se plasman en la disminución de los parámetros 

de calidad de la gestión energética (Tabla 13), por lo que evidencian resultados satisfactorios. 

     Anteriormente la optimización de cada uno de los parámetros del FLC se realizaba mediante 

procedimientos heurísticos de prueba y error que condujeron a una solución buena sin ser 

necesariamente la mejor posible, aunque en un período de tiempo excesivamente grande. En el 

presente trabajo, al emplear el algoritmo de búsqueda de Cuckoo para optimizar los parámetros del 



65 

 

controlador se tiene certeza de que la solución representa el óptimo global del problema de 

optimización y con un tiempo de computo menor. 

     Para la implementación del algoritmo en el ajuste de parámetros del controlador Fuzzy Logic, 

fue de vital importancia la creación de nuevas soluciones aleatorias a partir de una distribución 

inicial simétrica y ordenada ya que así el algoritmo no realiza una búsqueda” ciega”, con esto se 

logra que las soluciones sean de la forma deseada y que presenten orden y coherencia. 

6.2.Recomendaciones 

     Emplear una distribución inicial uniforme para el mapeo de funciones de pertenencia y base de 

reglas para que las soluciones aleatorias generadas sigan un patrón establecido. 

     Definir correctamente cada una de las ponderaciones para cada uno de los objetivos de 

optimización de acuerdo con las preferencias de minimización de cada uno de estos y en base a 

requerimientos específicos de problema, ya que de esto depende el éxito o no de los resultados. 

6.3.Trabajos Futuros 

     En el presente trabajo se realizó un ajuste fuera de línea con datos históricos de consumo y 

generación; sin embargo, debido a que la estrategia de gestión energética contempla algoritmos de 

predicción, se puede realizar una optimización en línea para una posterior implementación dentro 

de una microrred que funciona en tiempo real. 

     Proponer la realización de un estudio similar empleando otros algoritmos metaheurísticos 

inspirados en la naturaleza que han mostrado gran potencialidad en optimización de problemas a 

escala global, tales como: Optimización por Enjambre de Partículas, Algoritmos Genéticos, 

Evolución Diferencial, entre otros.   
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