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Fuente: Elaboración de los autores.
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Figura 7. Estrategia óptima correspondiente al usuario 3 para el primer día de cada año, según el 
período de optimización sea 3 (a) o 4 años (b).

Fuente: Elaboración de los autores.
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Para ilustrar este efecto, la figura 7 muestra 
el cambio en la estrategia óptima para los 
siguientes años de operación. Como se aprecia,  
al aproximarse el final del período de uso 
asumido para la batería, la estrategia óptima 
implica una disminución progresiva de la po-
tencia contratada a expensas de más de un ciclo 
diario de carga/descarga de la batería. Este 
efecto obviamente depende de la elección del 
período de uso esperado. Las figuras 7a y 7b 
muestran respectivamente los cambios en la 
estrategia, según se consideren 3 o 4 años.

La figura 8 muestra cómo cambia la estrategia 
óptima de operación del usuario 2 cuando 
se cambia la capacidad inicial de la batería  
instalada (de 5 a 10 kWh) o el tipo de tarifa 
(de 2H a 3H). En comparación con instalar una 
batería de menor capacidad con una tarifa 2H, 

ambos fenómenos implican un aumento en la 
selección de la potencia contratada. Esto se 
explica porque (i) al aumentar la capacidad de 
la batería, aumenta la cantidad de energía cuyo 
consumo directo de la red puede desplazarse  
de los horarios caros a los baratos, y sucede 
porque con las tarifas usadas, este ahorro supera 
el aumento por cargo fijo; (ii) al cambiar a tarifa 
3H el horario económico es de menor duración 
(18 hs en 2H a 7 hs en 3H) por lo tanto se debe 
entregar más energía a la batería en el mismo 
intervalo de tiempo. Nótese que en el horario 
intermedio no hay actividad de la batería.  Como  
se observa en la figura 8c, ambos efectos se 
suman al considerar la mayor capacidad y la 
tarifa triple horario, resultando una mayor 
potencia contratada que si no se utilizara auto- 
acumulación en batería. Igual, claramente el 
usuario ahorra.

Figura 8. Operación óptima del usuario 2 con: a) tarifa 2H y batería 10kWh ; b) tarifa 3H y batería 
5kWh ; c) tarifa 3H y batería 10kWh.
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Figura 9. Operación óptima de la residencia estudiantil con: arriba) tarifa 2H y batería 10kWh;  
debajo) tarifa 3H y batería 10kWh.

Fuente: Elaboración de los autores.
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Finalmente, cabe mencionar que en todos los 
casos las restricciones vinculadas a los máximos 
valores de potencia de carga y descarga de 
la batería (ecuaciones 7 y 8) nunca llegan a 
activarse. Esto se debe a que, como se comentó 
en la sección de Casos de Estudio, estas curvas 
están suavizadas con respecto a un usuario 
particular. 

Estrategia de utilización óptima para usuario 
particular 

En la figura 9 se muestran los resultados 
correspondientes a una residencia estudiantil de 
la cual se tiene su consumo real cada 15 minutos. 
Este aumento en la cantidad de medidas con 
respecto al caso anterior lleva a que por un lado 
se tenga mayor resolución (capturando picos que 
se perdían al considerar patrones promedio) y 
por otro a que el número de variables de decisión 
del problema aumente considerablemente. 
Además, en comparación con las curvas an-
teriores, se tiene una mayor diferencia entre 
los mínimos y máximos de consumo. O sea, la 
potencia que consume el hogar presenta mayor 
variación a lo largo del día. Intuitivamente esta 
mayor variación hace más atractiva la estra- 
tegia de instalar baterías para reducir los picos 
de consumo y disminuir el cargo fijo por potencia 
contratada. 

Las simulaciones realizadas con un período de 
2 años de uso de una batería y capacidad inicial 
de 10 kWh, verifican esta estrategia para ambas 
tarifas: el usuario puede reducir su potencia 
contratada, desde 5.0 kW a 3.0 y 3.1 kW bajo las 
tarifas 2H y 3H, respectivamente. 

En cuanto al pico de la mañana, puede obser-
varse que en ambos casos a pesar de que el 
costo de la energía es bajo, la estrategia óptima 
es descargar parcialmente la batería en este 
horario para reducir el pico de consumo desde 
la red (ver curvas entre 8 y 10:30 AM). En el 
caso de 3H, a diferencia de lo visto en la figura 

8c, la batería se carga parcialmente en el horario 
de precio intermedio, para poder desplazar una 
carga completa de batería en el horario de mayor 
precio.

En cuanto al pico de la tarde, una diferencia 
notoria con el caso de las curvas suavizadas, 
es que la descarga de la batería se utiliza 
fundamentalmente para modularlo. Esto puede 
tener como desventaja que, si en algún día 
el consumo es puntualmente mayor que el 
esperado, la cantidad de energía almacenada 
puede no alcanzar para respetar la potencia 
contratada. Por lo tanto, este tipo de curva de 
descarga indica que el usuario debe considerar 
alguna medida extra para asegurarse el 
suministro de energía: o bien incrementa la 
capacidad a instalar o la potencia contratada con 
respecto a la seleccionada por el programa. 

Aplicación de la herramienta desarrollada 
para análisis de inversión.

A partir de las estrategias obtenidas con el 
programa se puede cuantificar el ahorro 
esperado en la factura. A modo de ilustración, la 
figura 10 muestra el ahorro que puede lograrse 
con el patrón de consumo de la figura 4 en un 
horizonte de 3 años con una batería de 10 kWh, 
separando los aportes al ahorro según se deban 
a la disminución de potencia contratada, o al 
cambio de horario del consumo de energía.

Como conclusión se determinó 
que la combinación actual de 

precios de las baterías y 
políticas tarifarias, la 

instalación de baterías para 
auto almacenamiento no se 

ve favorecida. 
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Figura 10. Ahorros generados al instalar una batería de 10kWh para el caso de estudio de la Sección 
“Aplicación de la herramienta desarrollada para análisis de inversión”.

Fuente: Elaboración de los autores.
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Debe señalarse que, en el caso de esta residencia 
sin instalar la batería lo más conveniente es optar 
por la tarifa 2H, y los ahorros que se lograrían 
con la batería instalada se calculan en ambos 
casos contra ese valor. 

La primera conclusión es que, a pesar de que la 
tarifa horaria 3H tiene un horario de precio más 
bajo para cargar la batería, la combinación tarifa, 
curva de consumo y batería de 10 kWh resulta 
en que el mayor ahorro se alcanza contratando la 
tarifa 2H. Esto se debe a la diferencia de precios 
entre tarifas en el horario de 7 a 17 horas.  

Por otra parte, para los valores actuales de las 
baterías (500 USD/kWh según las proyecciones 
de LAZARD (2018)), es claro que en el caso 
del ejemplo no es redituable aun adquirir una 
batería nueva con este fin ya que acumulando 
en tres años se ahorraron solo 30,000 pesos 
y se requirió una batería de 10 kWH. Si se 
considera una tasa de costo de capital de 10%, 
el valor máximo que puede pagarse para un 
Valor Actual Neto positivo es de 25,000 $U 

(aproximadamente 700 USD a valores 2019). 
Evidentemente 3 años es un tiempo muy corto 
para amortizar el equipo, pero igualmente la 
diferencia permite inferir que no es económico. 
Una alternativa podría ser adaptar una batería 
usada proveniente de otro fin, como por ejemplo 
el sector automotriz. Estudios experimentales 
de estas baterías de segundo uso son necesarios 
para definir el modelo de degradación y resolver 
este problema descrito en la ecuación 11 con los 
parámetros correspondientes.

CONCLUSIONES

Este trabajo presenta una herramienta basada 
en optimización para analizar el beneficio de 
instalar baterías como forma de reducir la tarifa 
eléctrica en usuarios que hacen uso de tarifas 
inteligentes. 

A grandes rasgos hay tres mecanismos que 
definen la estrategia óptima: (i) el desplazamiento 
del consumo de energía de la red a un horario 
de menor precio; (ii) la reducción de los picos 
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de consumo como forma de reducir el costo fijo 
por potencia contratada; y (iii) la pérdida de 
capacidad de las baterías que limita el ahorro 
futuro. El programa desarrollado permite definir 
la estrategia de carga/descarga de la batería 
y la potencia a contratar de la red, que mejor 
balancea estos efectos para lograr el mayor 
ahorro en períodos largos de tiempo (años  
de uso del equipo). 

Utilizando el programa se encontraron las 
estrategias óptimas para tres curvas re-
presentativas de patrones de consumo y una 
curva de un usuario específico. Las tres primeras 
permitieron un análisis cualitativo de la inci-
dencia de los tres mecanismos para distintos 
parámetros (tipo de tarifa, capacidad de batería, 
tiempo de uso esperado); y la última permitió  
un análisis cuantitativo del ahorro generado. 

A partir de estos análisis se puede concluir 
que las interacciones entre los parámetros son 
complejas lo que justifica el uso de la herramienta 
desarrollada para seleccionar conjuntamente  
la potencia a contratar y la estrategia de ope-
ración. Además, permite inferir en qué casos se 
deben tomar recaudos para respetar la potencia 
contratada una vez que ésta ya fue definida. 
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