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1. Introduccion

Los sistemas de energia eléctrica siempre han sido un campo habitual de
aplicaciones de optimizacién en general (véanse los articulos [5, 8, 12, 20] o
el libro [17]) y, en particular, de optimizacién estocastica [7]. Después de la
desregulacién que estd ocurriendo en numerosos sistemas eléctricos surgen de
nuevo oportunidades de modelado resueltas mediante optimizacion estocasti-
ca.

En este capitulo se van a presentar varios ejemplos caracteristicos de plan-
ificacion y operacién de sistemas de energia eléctrica para cuya resolucién se
utilizan frecuentemente técnicas de descomposicién. Existen numerosas refer-
encias de aplicaciones especificas, pero la presentacién que se realiza en este
capitulo esta orientada a mostrar los problemas de una forma didactica elim-
inando o simplificando algunas de las complejidades que pueden encontrarse
cuando se modelan sistemas eléctricos reales especificos. Las dos primeras apli-
caciones, planificacién de la expansién de la generacion y programacion sem-
anal, son clésicas en la literatura de sistemas eléctricos. La tercera, generacién
de ofertas, corresponde a un modelo especifico de programacion semanal para
mercados eléctricos.

Por otra parte, la introduccién de la incertidumbre en el modelado de los
problemas de optimizacién, incrementa el tamano de los mismos asi como la
dificultad de su resolucion. En este capitulo, se sugieren estrategias de descom-
posicién de los problemas propuestos para abordar su resoluciéon numérica.

2. Planificacién de la expansion de la generacion

Un modelo de planificacién de la expansiéon de la generacién o modelo de
inversién tiene por objetivo determinar la composicién 6ptima de las nuevas
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inversiones de generacién (denominada politica dptima) para satisfacer la de-
manda de electricidad con el minimo coste total de inversién en las nuevas
instalaciones mas el coste de operaciéon de todo el sistema. Otras funciones
objetivo alternativas o complementarias pueden ser: medidas de fiabilidad
del sistema, emisiones contaminantes, requisitos financieros [15, 19], etc. que
pueden ser combinadas bajo técnicas de decisién multicriterio. Las nuevas in-
versiones pueden estar originadas por varios factores: la retirada de equipos al
alcanzar su vida 1til, el crecimiento de la demanda de electricidad, la apariciéon
de nuevas tecnologias competitivas que reemplazan a las actuales, la evolu-
cién de los costes de combustibles que influyen en los costes de operacion de
los equipos actuales, etc. La influencia de la demanda se produce no sélo por
la energia total solicitada sino también por la potencia méxima asociada. El
modelo de planificacion que se presenta aqui se orienta a entornos regula-
torios tradicionales, aunque ya estdn surgiendo modelos de expansion de la
generacion para entornos desregulados [13].

Un modelo de planificacién de expansién de la generacién minimiza los
costes totales (fijos y variables) de expansion del equipo generador para un
alcance de varios afios t*, t = 1,...,T. Un alcance razonable puede ser de 5 a
15 anos. Se trata de un modelo de planificacién dindmica, donde se considera
explicitamente la cronologia de las decisiones de inversion a lo largo del tiempo.
Las decisiones principales que se toman con ayuda de este modelo son la
potencia a instalar de cada tipo de generacién o generador en cada ano del
alcance del modelo.

La demanda de electricidad tiene un comportamiento estacionario cuyo
valor varia a lo largo del tiempo. El modelado habitual en problemas de plan-
ificacién utiliza la curva denominada duracién-carga o mondtona de carga.
La monétona de demanda de un ano t se representa dividida en periodos p,
p=1,...,P. Sea Dj, la demanda de potencia de cada periodo p para cada
escenario s°, s = 1,...,5, siendo Prob® la probabilidad del escenario y sea
Duryy la duracién de dicho periodo. La demanda se supone constante en dicho
periodo. Esto hace que el problema de optimizacion sea lineal.

Por simplicidad, sélo se considera generacién térmica. El sistema de gen-
eracién se caracteriza mediante un coste fijo, un coste variable y una tasa de
disponibilidad, que indica la proporcién del tiempo en que el grupo se encuen-
tra disponible. Sea F}; el coste fijo anualizado de inversién de cada generador
candidato 4,7 =1,..., I, a ser instalado, depende del ano de instalacién ¢; V;
el coste variable de produccién del generador en cada periodo y escenario y A;
la tasa de disponibilidad de cada grupo. El coste anualizado de inversién se
calcula como el coste total de inversién del equipo repartido a lo largo de su

4Se utiliza el indice ¢ para la unidad temporal més relevante en este problema,
tipicamente el ano.

®Los escenarios pueden contemplar entre otros pardmetros (como se verd en la
siguiente seccién) las variaciones de la demanda o de los costes de combustibles a lo
largo del tiempo.
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vida econdémica teniendo en cuenta la tasa de descuento del dinero. Utilizando
este coste anualizado se simplifica el tratamiento de los efectos finales del mod-
elo. Las tecnologias o grupos a instalar dependen de los costes fijos y variables
de cada uno de ellos, de los costes de los combustibles y de las estrategias de
abastecimiento energético del pais. Los costes variables incluyen los costes de
combustible mas los costes variables de operaciéon y mantenimiento.

Las variables del problema seran la potencia a instalar de cada generador
en cada ano del alcance del modelo z; (son variables enteras) y la potencia
de operacion de cada generador en cada periodo y escenario pj,;. Obsérvese
que la potencia a instalar no depende del escenario, mientras que las poten-
cias de operacion dependen del escenario. La potencia acumulada instalada al
comienzo del alcance del modelo se considera conocida ;.

Habitualmente se tienen en cuenta estas restricciones en las decisiones de
expansion: potencia instalada inicial conocida, méxima (y/o minima) potencia
instalable, inversién maxima (y/o minima), nlimero maximo (y/o minimo) de
generadores instalables en cada ano. Ademds, también se consideran entre
otras estas restricciones de operacién: el balance generacién demanda en cada
ano.

2.1. Formulacién determinista

Se considera un sistema generador puramente térmico. En la formulacién
del problema se consideran los siguientes conjuntos de indices, parametros,
variables y ecuaciones.

Conjuntos

T Conjunto de anos

P Conjunto de periodos

I Conjunto de grupos térmicos
S Conjunto de escenarios
Indices

t Indice de anos

P Indice de periodos

i Indice de grupos térmicos

S Indice de escenarios
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Pardmetros
D, Demanda de potencia

en el periodo p del ano ¢ [MW]
Dury, Duracién en el periodo p del afio ¢ [h]
Fy; Coste fijo anualizado del grupo i

en el ano ¢ [€/MWaiio|
Vi Coste variable del grupo 4

en el periodo p para el escenario s [€/MWh]
A; Tasa de disponibilidad del grupo ¢ [p.-u.]
Prob® Probabilidad del escenario s [p.-u]
R Cocficiente de margen de reserva en el ano ¢t [p.u.]
M, Presupuesto méximo anual en el afio ¢ [€]
Xy Potencia minima a invertir en el ano ¢

para el grupo 4 [MW]
Variables
T Potencia a instalar del grupo

en el afio ¢ (variable entera) [MW]
Yti Potencia acumulada instalada del grupo ¢
en el ano ¢ [MW]

Pipi Potencia producida por el grupo

en el periodo p del ano ¢ para el escenario s [MW]

Para facilitar la comprension del modelo vamos a ver en primer lugar un
escenario determinista cualquiera. Es decir, s’ es un escenario conocido de
demanda, por ejemplo el de demanda media o cualquier otro. En este caso,
la funcién objetivo serd minimizar la suma de costes fijos de inversién méas
costes variables de operacién para dicho escenario para el alcance del modelo.

P
min Z (Ftiyti + Z Vy; Durtppfpi> (1)

I
Itz‘7yti7pfp1; t=1 i=1 p=1

siendo y; la potencia acumulada instalada cuyo cédlculo se formula como

yi =y wei Vi (2)

<t

o bien expresandolo con ecuaciones de continuidad para cada ano y tecnologia

Yti = Yt—1i + Tei Vi, (3)

siendo la potencia instalada al comienzo del alcance del modelo yg; conocida.
Las decisiones de instalacion de los generadores son enteras. Luego el prob-
lema de optimizacién es lineal entero mixto.
Las restricciones que condicionan este problema las podemos separar en
dos grupos. Uno, las restricciones de inversion que solo afectan a las variables
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de inversién. Dos, las restricciones de operacion, que representan la operacion
del sistema.

Restricciones de inversién

Entre las primeras conviene mencionar, por ejemplo, una limitaciéon en
la potencia minima a invertir en cada ano del alcance del modelo X, y un
presupuesto maximo anual disponible M.

Ty > Xy Vi, (4)
I
Z Fymy < My A% (5)
i=1

Estas ecuaciones deben incluir también, aunque no estd puesta en ellas, la
retirada de potencia de generadores al final de su vida ttil.

También se puede incluir una restriccion que indique que la potencia in-
stalada total en cada ano debe ser superior a la demanda maxima méas un
cierto margen de reserva

1
D (i +yus) = Reméix(dyy) vt (6)
i=1

siendo R; un coeficiente de margen de reserva anual.

Restricciones de operacion

Entre las restricciones de operacién estan la cobertura de la demanda y la
que relaciona la potencia instalada en cada ano con la potencia de operacion
utilizable para satisfacer la demanda.

La restriccion de cobertura de la demanda se formula para cada periodo p
de cada ano t

I
prpi = Dtsp Vt,p (7)
i=1

Se supone que se dispone de potencia de operacién suficiente para cubrir
la demanda en cualquier periodo y ano. Para ello se asume que siempre existe
un generador con potencia suficiente y coste de operacién muy elevado (de-
nominado potencia no suministrada) al que se puede recurrir. De esta manera
el modelo es de recurso completo, es decir, cualquier decisiéon de inversién es
factible desde el punto de vista de la operacién del sistema.

La potencia de operacion en cualquier periodo de un ano debe ser inferior
a la potencia instalada acumulada en ese ano reducida por su disponibilidad
A;
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p?;n’ <A (in + yti) Vi, p, i (8)

Esta ecuacion liga las decisiones de inversién con las de operacién.
Ademsés de estas restricciones principales estdn el conjunto detallado de
condiciones de funcionamiento de los grupos entre limites, entre otras.

2.2. Formulacién estocastica

Entre los pardmetros que pueden considerarse estocasticos en un modelo
de expansion de la generacién podemos citar: los costes fijos y variables de las
tecnologias, la demanda, la fecha de disponibilidad de las nuevas tecnologias,
incluso la vida 1til de los equipos y por consiguiente su fecha de retirada,
ver [10, 11, 14]. Los dos mds importantes suelen ser la demanda y los costes
variables de los generadores. La evolucién de la demanda estd influenciada por
diferentes factores como son: la actividad industrial, el crecimiento econémi-
co, las politicas de ahorro energético o las tarifas. Los costes variables estan
influidos principalmente por la evolucién de los costes de los combustibles.
Existe otro tipo de incertidumbre que resulta maés dificilmente representable
en modelos de optimizacién estocastica como es la incertidumbre regulatoria
pero que puede afectan las decisiones de inversién en sistemas desregulados.

En la formulacién de este problema estocastico se suponen los escenarios
independientes entre si. Las decisiones de inversion deben ser tnicas para el
conjunto de escenarios, luego es un problema de planificacion bietapa siendo
las decisiones de inversion las de la primera etapa y las de operacion las de la
segunda.

La funcién objetivo recoge los costes de inversién mas los costes esperados
de operacién del conjunto de todos los escenarios

T I s P
min Z Z Fiiy + Z Z Prob*V; Dury,pg,; (9)

et g 7 Gy =1 p=1

Las ecuaciones que afectan unicamente a las decisiones de inversién per-
manecen idénticas.

Ty > Xy, Vit i (10)
I
Z Fuzy <M, Vit (11)
i=1
Yti = Y10+ T Vi (12)
I
Z (Yoi + yri) = Ry mgx(Dfp) vt (13)

i=1
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mientras que las ecuaciones de operacién ahora se repiten para cada escenario

I
prpz = Dfp VS, tap (14)
i=1
pfpi < A’L (yO’L + yti) VS7 t7pai (15)

Este problema de expansién de la generacién es de recurso fijo puesto que
los coeficientes de las variables de inversién y de operacion en las restricciones
no dependen del escenario.

Descomposicion de Benders

Aparte de la formulacién directa del problema de optimizaciéon anterior
cuando las dimensiones lo requieren se puede utilizar el método de descomposi-
cion de Benders [3, 4, 16]. El lector interesado puede encontrar la descripcién
del método de descomposicién de Benders en el capitulo de este libro titula-
do Modelado de algoritmos de descomposicion con GAMS. En este método el
problema maestro o problema de inversiéon envia propuestas de inversién al
subproblema o problema de operacién y éste devuelve las variables duales de
las restricciones donde éstas aparecen. El problema maestro es un problema
lineal entero mixto mientras que el subproblema es lineal. El subproblema
resulta separable por escenarios y afios® y resoluble independientemente.

El problema maestro se formula como

min S SN Fuye + 300 S, Prob®0%(x)

TtirYtisDyp;
Tt Z Xti Vt,l
I 7 (16)
Yoicq Friwe < My vt
ytiI: Yi—1i + Ty Vit
> i1 (Yoi + yu) > Ry méx,(Dg,) vt

y el subproblema para cada escenario s y ano t

, P I
0% () = min Zp:l die1 ViiDurppyy;

ptpi

I
Zi:l pfpz = D?p vp (17)
Pi < A (ym + yii) Vp, i

siendo 6°!(x) la funcién de recurso del subproblema para el escenario sy v,
la propuesta de decisién de inversiéon acumulada para la iteracién j..

5Segtin la formulacién matemética presentada el problema también resulta sepa-
rable por periodo. Sin embargo, en formulaciones més realistas existen restricciones
de acoplamiento entre periodos que aqui, por ser poco detallada no se han presen-
tado.
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2.3. Caso ejemplo

Veamos a continuacién un caso de estudio muy sencillo escrito en GAMS
con las ecuaciones presentadas en las formulaciones determinista y estocasti-
ca anteriores. Sus resultados se utilizan de forma pedagdgica para mostrar la
validez de la solucién estocéstica frente a las deterministas. El alcance del mod-
elo es de 1 ano dividido en 3 periodos. El sistema de generacion esta compuesto
de 4 generadores y se consideran 3 escenarios de demanda con probabilidades
0.2, 0.5y 0.3.

$TITLE Planificacién 6éptima de la expansién de la generacién

SETS
J periodos / per-1 * per-3 /
I generadores / gen-1 * gen-4 /

S escenarios de demanda / s-1 * s-3 /

PARAMETERS
F(i) coste fijo de inversién [euro]
/ gen-1 10
gen-2 7
gen-3 16
gen-4 6 /

PROB(s) probabilidad de cada escenario [p.u.]
/ s-1 0.2

s-2 0.5
s-3 0.3/
DEM(j) demanda para un escenario [MW]

TABLE V(i,j) coste variable de operacién [euro por Mw]

per-1 per-2 per-3

gen-1 40 24 4

gen-2 45 27 4.5
gen-3 32 19.2 3.2
gen-4 55 33 5.5

TABLE DEMS(s,j) demanda estocastica [MW]

per-1 per-2 per-3

s-1 3 3 2

s-2 5 3 2

s-3 7 3 2

SCALARS
POTMIN potencia minima a instalar [MW] / 12/
PRSPTO limite presupuestario [euro] / 120 /

VARIABLES
X(1) potencia a instalar [Mw]
Y(@,1) potencia en operacién [MW]
YS(s,j,i) potencia en operacién estocastica [MW]
COSTE coste total

POSITIVE VARIABLES X, Y, YS

EQUATIONS
COST coste total [euro]
COSTS coste total estocastico [euro]
PRESUP 1limitacién presupuestaria [euro]
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INSMIN potencia minima instalada
BALPOT potencia en operacién menor que instalada
BALPOTS potencia en operacién menor que instalada estocastica [MW]
BALDEM balance de demanda

BALDEMS balance de demanda estocéstico

V(i,j) * Y(j,1))

[Mw]
[Mw]

[Mw]
[Mw] ;

+ SUM((s,j,i), PROB(s) * V(i,j) * YS(s,j,i)) ;

COST .. COSTE =E= SUM(i, F(i) * X(i))
+ SuM((j,1),

COSTS .. COSTE =E= SUM(i, F(i) * X(i))
PRESUP .. SUM(i, F(i) * X(i)) =L= PRSPTO ;
INSMIN .. SUM(i, X(i)) =G= POTMIN ;
BALPOT(j,1i) .Y, =L= X(i) ;
BALPOTS(s,j,1i) .. YS(s,j,i) =L= X(i) ;
BALDEM(j) . SUM(i, Y(j,i)) =G= DEM(j)
BALDEMS(s,j) .. SUM(i, YS(s,j,i)) =G= DEMS(s

MODEL DETERM / COST,

H

,3) s

INSMIN, PRESUP, BALPOT, BALDEM / ;

MODEL ESTOCA / COSTS, INSMIN, PRESUP,BALPOTS, BALDEMS / ;

* este bucle resuelve cada escenario determinista por separado

LOOP (s,

DEM(j) = DEMS(s,j) ;

)

SOLVE DETERM MINIMIZING COSTE USING LP ;

* ahora se resuelve el escenario de demanda media

DEM(j) = SUM(s, PROB(s) * DEMS(s,j)) ;
SOLVE DETERM MINIMIZING COSTE USING LP ;

* ahora se resuelve el problema estocastico

SOLVE ESTOCA MINIMIZING COSTE USING LP ;

El problema se resuelve en primer lugar de forma determinista para ca-
da escenario de demanda por separado. Los resultados aparecen en las tres
primeras columnas de la siguiente tabla. A continuacién se resuelve el prob-
lema para el valor medio ponderado de la demanda (siguiente columna) y
finalmente el problema estocéstico (en la dltima columna). Obsérvese que en
este ejemplo sencillo no hay coincidencia entre la solucién de ningin escenario
y la del problema estocéastico.

Escenario Escenario Escenario |Escenario| Problema
Determinista 1|{Determinista 2|Determinista 3| Medio |Estocéastico
Generador 1 0.33 3.67 0.67 0.67
Generador 2 . . . . 2
Generador 3 3 4.67 3.33 4.53 4.33
Generador 4 9 7 5 6.8 5
|Coste total | 262 346.67 43733 [ 355.73 | 36247
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La funcién objetivo del problema estocastico es el coste fijo de las deci-
siones de la primera etapa més el valor esperado de la operacién asociada
a las decisiones de la segunda etapa (362.47 en el ejemplo). A continuacién
se calculan algunos parametros caracteristicos que ayudan a valorar la utili-
dad del problema estocastico frente a soluciones de escenarios deterministas.
El wvalor de la solucion estocdstica (value of stochastic solution VSS) es la
diferencia entre la funcién objetivo del problema estocastico y la del proble-
ma determinista para el valor medio de los pardmetros (362.47-355.73=6.73).
Se denomina walor esperado con informacidn perfecta (expected value with
perfect information EVWPI) a la suma ponderada para cada escenario de la
funcién objetivo total sabiendo que dicho escenario va a ocurrir con certeza
(356.93 para el ejemplo). Es decir, el valor esperado si se revela la incertidum-
bre antes de tomar las decisiones de la primera etapa. Este valor siempre
serd menor o igual, en un problema de minimizacién, que la funcién objetivo
del problema estocastico. Para cada escenario, la soluciéon del problema es-
tocdstico es siempre peor o igual que la solucién con informacién perfecta (la
funcién es 280, 349.33 y 439.33 respectivamente). Se denomina valor esperado
de la informacidn perfecta (expected value of perfect information EVPI) o ar-
repentimiento a la diferencia entre ambas (280-262=18, 349.33-346.67=2.66,
439.33-437.33=2).

2.4. Caso espanol

Vamos a estimar a continuacién las dimensiones del problema estocéstico
presentado previamente para un sistema eléctrico de tamano como el espanol.
Supongamos un alcance del estudio de 10 anos, 7' = 10. Cada ano la monétona
de carga considera periodos de punta, llano y valle en laborable y festivo para
cada mes, siendo un total de 72 periodos en cada ano, P = 72. Suponemos
10 escenarios de demanda, S = 10, y un sistema de generacién con 80 grupos
térmicos, I = 80.

Las restricciones de la primera etapa (potencia minima a invertir en cada
ano y cada generador, presupuesto maximo anual disponible, margen de po-
tencia instalada con respecto a la demanda, mas las restricciones de calculo
de la potencia instalada acumulada) suman un total de TT + T +TI +T =
2(TI +T) = 1620. Las restricciones que acoplan decisiones de la primera
y segunda etapa son ST PI = 576000. Las restricciones de operacién de la
segunda etapa son ST P = 7200.

Las decisiones de inversion de la primera etapa son 271 = 1600 variables
enteras mientras que las de la segunda etapa son ST PI = 576000 variables
continuas.

Este tamano estda muy al limite o excede las capacidades actuales de los
optimizadores lineales enteros mixtos, luego se necesitaria recurrir a méto-
dos de descomposicién para la resoluciéon del problema de planificacién de la
expansion del sistema eléctrico peninsular espanol.
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3. Programacién semanal

El problema de la programacién semanal (unit commitment) consiste en
determinar el conjunto de grupos de generacién que se deben conectar y sus
niveles de operacién para minimizar el coste total de operacion sujeto a la
satisfaccién de la demanda y de una cierta reserva de generacién. Para la
resolucién de este problema, tradicionalmente se han utilizado técnicas de
optimizacién ordinal asi como técnicas basadas en programacion dinamica.
Recientemente, debido a la evoluciéon de los optimizadores para problemas
lineales enteros mixtos, este problema es formulado y resuelto como un proble-
ma lineal entero mixto de gran tamafno. Sin embargo, esta mejora posibilita la
exigencia de modelos de programacién semanal més complejos que incluyan in-
certidumbre en los parametros modelados. Por otra parte, los nuevos entornos
regulatorios modifican el planteamiento de los problemas de programacion se-
manal como problemas de minimizacién de costes. Ahora se plantea como un
problema de determinacién de la oferta éptima formulando un problema de
maximizacion del beneficio obtenido.

Estas nuevas caracteristicas de los problemas de programacién semanal
complican el modelado tradicional de los mismos asi como su resolucién al-
goritmica. En esta seccion se presenta el modelado tradicional de un problema
de programacién semanal y el planteamiento de la Relajaciéon Lagrangiana co-
mo método de resolucién. Posteriormente se describe un problema estocastico
en el que la estocasticidad en la demanda se introduce mediante un arbol de
escenarios. La siguiente seccion de este capitulo estd dedicada a los problemas
de programacién semanal en mercados eléctricos.

3.1. Formulacion determinista

Se considera un sistema generador puramente térmico. En la formulacién
del problema se consideran los siguientes conjuntos de indices, parametros,
variables y ecuaciones.

Conjuntos

T Conjunto de periodos

I Conjunto de grupos térmicos
Indices

t Indice de periodos

h Indice auxiliar de periodos

i Indice de grupos térmicos
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Pardmetros
D, Demanda del periodo ¢ (MW]
R; Coeficiente de margen de reserva térmica

del periodo ¢ [p-u.]
Dury Duracién del periodo ¢ [h]
pmax Potencia méxima del grupo ¢ [MW]
pmin Potencia minima del grupo ¢ [MW]
L!* Limite rampa subida del grupo 4 [MW /h]
Lown Limite rampa bajada del grupo ¢ [MW /h]
F; Coste fijo del grupo 4 [€/h]
Vi Coste variable de combustible del grupo ¢  [€/MWh]
c Coste de arranque del grupo @ [€]
Cdown Coste de parada del grupo i [€]
T Tiempo minimo de parada del grupo ¢ [b]
Ki Tiempo minimo de acoplamiento del grupo ¢ [h]
Variables
Dti Potencia producida por el grupo i en el periodo ¢ [MW]
Uy Acoplamiento del grupo 7 en el periodo ¢ {0,1}
Ehed Arranque del grupo i en el periodo ¢ [0,1]
sdown Parada del grupo 4 en el periodo ¢ [0,1]

El problema de programaciéon semanal debe satisfacer la demanda de po-
tencia en cada uno de los periodos” del alcance temporal

I
me‘ =D, W (18)
i=1

imponiendo un margen de reserva que es modelado como

I
Z(Pzna:cuti — pti) Z RtDt Vt (19)
i=1
Para cada grupo térmico, los valores de potencia producida estan acotados
entre su minimo técnico y su maxima capacidad disponible
Py, < py < Py Vi (20)
Los cambios en la potencia producida por los grupos térmicos vienen lim-
itados por las ecuaciones de rampa®

"Obsérvese que se utiliza el indice t para la unidad temporal més relevante en
este problema, tipicamente una hora.

8La ecuacién siguiente aparece simplificada y supone que las duraciones de los pe-
riodos son iguales. La ecuacién de rampa se deberia aplicar inicamente a la potencia
producida por encima del minimo técnico, aunque en la ecuacién 21 por simplicidad
se aplica a la potencia producida total.
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L{®" Dury < pi — pr—1s < L"Dury Vi (21)

Las decisiones de arranque y parada de los grupos son gestionadas medi-
ante el siguiente grupo de ecuaciones

Ui — Up—1; = Sy — gdown Vt, i (22)

Algunos modelos de programacién semanal mas avanzados incluyen re-
querimientos de tiempo minimo para unidades que han sido acopladas o de-
sacopladas. En caso de que hayan sido acopladas, se exige un tiempo minimo
de acoplamiento y por el contrario, en caso de que hayan sido desacopladas,
debe transcurrir un cierto niimero de horas hasta que puedan ser acopladas
de nuevo. Estas restricciones de tiempo minimo de parada son modeladas
mediante el siguiente conjunto de ecuaciones

Upgh, ¢ < 14 U — Up—1 4 Vi, by, i (23)

donde el conjunto de periodos desplazados, controlados por el indice h¢, puede
ser restringido para valores de h; > 1 tales que

hi—1
7 < Z Duryy (24)
1=0
De modo similar, las restricciones de minimo tiempo de funcionamiento
son modeladas como

Upih, ¢ = Ut — U154 Vt, hy,i (25)

limitando, en este caso, el conjunto de periodos desplazados a aquellos hy > 1
tales que

hy—1
Ky < Z Duryyg (26)
1=0
Dado el anterior conjunto de restricciones, el problema de programacién
semanal minimiza el coste total de explotacién que viene dado como

T I
Z Z{DurtFiuti + DuryVipy + C;s,F + Cdown gdowny (27)
t=1 i=1
El problema de programacién semanal, formulado anteriormente, puede ser
resuelto mediante técnicas de programacién entera mixta como las técnicas de
ramificacién y acotamiento (branch and bound) o técnicas de ramificacién y
corte (branch and cut). En la literatura, también es comiin encontrar el prob-
lema de la programacién semanal resuelto mediante la técnica de la Relajacion
Lagrangiana. Esta técnica es revisada en la siguiente seccién, particularizada
para el problema de programacién semanal anteriormente descrito.
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Relajacién Lagrangiana

La Relajacién Lagrangiana explota la estructura matricial de un problema
de optimizacién en el que un conjunto de ecuaciones complican la resolucion
del mismo. Para el problema de la programaciéon semanal, este conjunto de
restricciones son las ecuaciones de balance de potencia para cada uno de los
periodos del alcance temporal (tradicionalmente una semana).

La Relajaciéon Lagrangiana maximiza la funciéon dual obtenida al mini-
mizar la funcién objetivo dada por el lagrangiano sobre el conjunto de restric-
ciones que definen el problema de optimizacion.

Considérese el problema de programacién semanal descrito en la seccién
anterior. Por simplicidad en la exposiciéon supongamos también que no se
incluyen las restricciones asociadas a la reserva de potencia ni las restricciones
de minimo tiempo de acoplamiento o parada. En este caso, el lagrangiano es
formulado como

L(ZTM, Uiy syl spewm Ny) =
Z%:l Zi:lI{DurtFiuti + DurtVipti —+ C;“pggip + C”LdOwnS%l’;)wn}+ (28)
Zt:l )‘t(Zi:1 Pei — Dt)

siendo A = ¢, t = 1,...,T el conjunto de multiplicadores de Lagrange. Esta
expresién, una vez reordenados los términos, se plantea como

up  .down —
L(ptiautivsti 35ti a)‘t) -

S S {Dur Fous + (DurVi 4+ Apus + Gy + Clownlouny - (29)
Yoy Dy

La funcién dual w(A) se obtiene al evaluar el lagrangiano para un valor
especifico A del multiplicador sobre el conjunto de restricciones que definen el
problema salvo la ecuaciéon de complicacién.

_ . up _d
(.()()\) - mqg} a L(pti;utivsti 7Stiown7>\t)
Pti UtisSy; »Sgp
Pl uy < pry < P %ug Vi, i (30)
Lown Dury < py; — pe—14 < L;? Dury Vi,

_ UpP down .
Ugs — Up—14 = Sy — Spy Vi, i

El anterior problema de optimizacién, llamado subproblema de Lagrange,
es separable en I problemas de optimizacién, uno por cada grupo térmico
considerado, dados como

min th:l{DurtFiuti + (DurV; + A)pri + C;Ps,P 4 Cown gdown}y

Pthuthsi‘p:sfiown
P uy < py < P*ug Y
L Dury < py; — pe—1i < Ly Dury vt
Ui — Ui = S — STVt

(31)
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Existen numerosas técnicas en la literatura orientadas a obtener el maximo
de la funcién dual. Se destacan las técnicas basadas en el subgradiente asi como
aquellas de aproximacion exterior. No es el objetivo de este capitulo presentar
una revisién extensa de estos métodos. El lector interesado puede encontrar
la descripcion del método de aproximacién exterior de la funciéon dual en el
capitulo de este libro titulado Modelado de algoritmos de descomposicion con
GAMS.

El modelado presentado del problema de programacion semanal no incor-
pora estocasticidad en ninguno de los parametros del problema. En la siguiente
seccion se presenta un modelado estocéstico del problema de la programacion
semanal en el cual la estocasticidad ha sido introducida en el parametro de la
demanda a través de una distribucién de probabilidad discreta dada como un
arbol de escenarios.

3.2. Formulacion estocastica

Consideremos el problema de programacion semanal en el que la variable
de demanda es introducida como un parametro aleatorio. Se considera que la
distribucién de dicho pardmetro tiene soporte finito (distribucidn discreta) y
viene dada a través de un arbol de escenarios. En la figura 1 se muestra un
ejemplo de un arbol de cuatro escenarios para un caso realista en el que se
considera una ramificacién del arbol de escenarios en la hora 25 y otra en la
hora 49.

x 10

1.4 I I I I
0

I I I I
20 40 60 80 100 120 140 160 180
Hours

Figura 1. Arbol de 4 escenarios

Cuando se introducen pardmetros aleatorios en un problema de opti-
mizacion, normalmente se formula y resuelve el problema determinista equiv-
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alente. Este problema introduce copias de las variables para cada uno de los
posibles escenarios que la realizacion del pardmetro estocédstico produce. Esto
aumenta drasticamente el tamano del problema complicando, por tanto, su
resolucién. Esta representacion del problema equivalente puede formularse de
modo compacto o mediante la introduccion de restricciones de no anticipa-
tividad. En el primero de los casos, sélo se generan variables para las ramas
diferentes del arbol del escenarios. Para el ejemplo de la figura, se genera una
copia para cada una de las variables de las primeras 24 horas, dos copias para
cada una de las variables de las segundas 24 horas y cuatro copias para el
resto de las variables. Por el contrario, una formulacién no compacta genera
una copia para cada uno de los escenarios” posibles. Las restricciones de no
anticipatividad se introducen para igualar los valores de aquellas variables que
comparten parte comun del arbol.

Para mostrar el modelado de un problema de optimizacién introduciendo
restricciones de no anticipatividad se utiliza el problema de programacion
semanal anteriormente presentado. El conjunto de indices y pardmetros es
practicamente el mismo que en el caso determinista y el conjunto de variables
incorpora el superindice escenario.

Conjuntos

T Conjunto de periodos

I Conjunto de grupos térmicos
S Conjunto de escenarios
Indices

t Indice de periodos

h Indice auxiliar de periodos

i Indice de grupos térmicos

S Indice de escenarios

9En optimizacién estocdstica un escenario se define como cualquiera de los
caminos que van desde el periodo inicial al final (de la raiz a las hojas).
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Pardmetros

D; Demanda del periodo t en escenario s [MW]
R Reserva térmica del periodo ¢ en escenario s [MW]
Dur, Duracién del periodo ¢ [h]
pmax Potencia méxima del grupo 4 [MW]
pmin Potencia minima del grupo ¢ [MW]
L Limite rampa subida del grupo 4 [MW /h]
Lown Limite rampa bajada del grupo ¢ [MW /h]
F; Coste fijo del grupo 4 [€/h]
Vi Coste variable de combustible del grupo ¢  [€/MWh]
cir Coste de arranque del grupo 4 [€]
Cown Coste de parada del grupo @ [€]

T Tiempo minimo de parada del grupo 7 [b]

Ki Tiempo minimo de acoplamiento del grupo ¢ [h]
Prob® Probabilidad del escenario s [p-u]

Variables para cada escenario s

D3 Potencia producida por el grupo i en el periodo ¢ [MW]
uf; Acoplamiento del grupo 7 en el periodo ¢ {0,1}
Eivi Arranque del grupo i en el periodo t [0,1]
sdown s Parada del grupo i en el periodo ¢ [0,1]

El conjunto de restricciones del problema estocédstico de programacion se-
manal coincide con el del planteamiento determinista. Debe tenerse en cuenta
que cada ecuacién es duplicada tantas veces como numero de escenarios tiene
el problema. Juntamente con estas restricciones, las de no anticipatividad son
modeladas como

i = p,f;, si 8,8 € N(t)
uz;; = uE; y sz: s, s: € N(¢) (32)

St =S4 si 5,8 € N(t)

sdown s — gdown s si 8,8 € N(t)

donde N(t) representa los diferentes conjuntos de escenarios que comparten
la misma parte del arbol para el periodo ¢. En las ecuaciones anteriores es
conveniente considerar s como el escenario de indice menor que pertenece a
N(t) y s < s’ de modo que el ntimero de restricciones generadas sea el menor
posible.

La funcién objetivo minimiza el coste esperado de explotacion y es formu-
lada como

s T I
Z Prob® Z Z{DurtFiuti + DuryVipy + C;s,F + Cfownsfiow"} (33)

s=1 t=1 i=1
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Para la resolucién del problema con restricciones de no anticipatividad
una alternativa muy popular en la literatura consiste en la relajacién de estas
restricciones, obteniendo para cada escenario un problema de programacion
semanal (modificando ligeramente su funcién objetivo). Esta idea, conocida
como descomposicién por escenarios (scenario decomposition), es presentada
brevemente en la préxima seccién.

Descomposicién por escenarios del problema estocastico

. 7 . S S up s
Considérese el problema anteriormente planteado y sean A, , uf;, v s

ydown s Jas variables duales de las restricciones de no anticipatividad presen-
tadas en la seccién anterior. La formulacién del lagrangiano para este problema

tiene la siguiente expresion

Zf:l Prob® 3/, Zf:l{,DWtFiufi + DurVipj; + CiPs,F* + Cfown ssdown )
+A5 (Pg; — Pfi/)
+hg (ug; — ug;) )
el Syt = sl
+,Y£iiown S(Sgiown s _ S;liown s')
(34)
La reordenacién de los términos de la funciéon objetivo anterior obtiene
una expresién del lagrangiano similar a la funcién objetivo del problema es-
tocastico de programacién semanal. La diferencia aparece en la modificacién
de los coeficientes que acompanan a las variables de decisiéon. Esta modifi-
cacion queda reflejada en la siguiente expresién, donde la notacién ha sido
simplificada para facilitar su comprensién'©

iy Prob® Yooy iy {(DureFi + i )ug; + (DurdV; + X)pjit
(C:tp + ,S/t’U;P S)SZP s + (Cldown + ,Wliown S)S;ilpwn s}

El problema de minimizacién del lagrangiano sobre el conjunto de restric-
ciones del problema estocédstico semanal, es claramente separable en S prob-
lemas independientes, una vez que se han relajado las restricciones de no
anticipatividad. Cada uno de estos problemas puede ser formulado como

(35)

i S Sl (DureFy i )u + (DurcVi+ Xpi+
DY ULirSes  Sei
(G 470 *)si? * 4 (O yowm =) =)
Siaphi=Di W (36)

min max

g < P < PR vt
Liown Dury < pg; —p5_y; < L{"Dury  Vt
Ui — w1 = Spp 0 — spn S Vit
1005 coeficientes fi, A, 7, 7 reflejan las manipulaciones realizadas para simplificar
la expresién de la funcién objetivo del subproblema lagrangiano.
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con lo que se obtiene un problema similar al problema de programaciéon sem-
anal. Para cada valor del multiplicador propuesto, la resolucién del anterior
problema proporciona el valor de la funciéon dual. Tal como se ha comen-
tado anteriormente, esta funcién dual es maximizada utilizando técnicas de
optimizacién basadas en el subgradiente o técnicas de aproximacion exterior.
Para la posterior busqueda de una solucién factible (i.e., una que satisfaga las
condiciones de no anticipatividad relajadas), es necesario el uso de heurfsti-
cos basados en el conocimiento del problema. Recientemente, se han utilizado
técnicas basadas en ramificacién y acotamiento para tal fin [18].

4. Programacién semanal en mercados eléctricos

La diferencia principal en un mercado eléctrico de cara a la planificacién
semanal reside en que las empresas de generaciéon son responsables de su
propia produccién total. La demanda de potencia, que en los modelos tradi-
cionales aparece como un parametro, debe ser introducida como una variable
de decisiéon que un problema de maximizacion del beneficio debe optimizar.
El beneficio obtenido B(p) viene dado por el nivel de ingresos, que depende
del precio de mercado m, y por el coste de generacion de la produccion total
determinada ¢(p).

B(p) = mp — c(p) (37)

En un entorno de mercado, el precio viene determinado como funcién de
la demanda. Para una empresa estratégica (no tomadora de precio), la parte
de demanda que es capaz de cubrir viene dada por la curva de demanda
residual!!, p = R(7), de modo que la funcién objetivo aparece como una
funcién no lineal de la cantidad de potencia producida.

B(p) = R (p)p — c(p) (38)

La funciéon de demanda residual es una funcién escalonada que puede ser
aproximada como una funcién poligonal. Por otra parte, la funcién de ingresos
es en general una funcién no céncava [9] que puede ser modelada como una
funcién poligonal (figura 2). Para ello se utiliza una conjunto de variables
binarias que representa la cantidad producida como suma de las cantidades
asociadas a los tramos individuales. El precio, dado por la funcién de demanda
residual asi como la funcién de ingresos siguen el mismo patréon. Este modelado
de la produccién, precio y curva de ingresos, utilizando dicho conjunto de
variables binarias es presentado en la siguiente seccién.

11a funcién de demanda residual se define como el resultado de substraer de la
funcién de demanda agregada la produccién del resto de las empresas.
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T b o Funcién de ingresos
Funcién inversa by

de la demanda b1 1.
residual / ’YV
by

T2

T 1 /
b by |-
Thj4+1
. by ;
A IR Vg o= Vj -ommrmed Y Vi Vg i Yy P
> > —» > >
Py P2 Py Pij+1 Pty Py D2 Py Pij+1 Pty

Figura 2. Representacion poligonal de la curva de demanda residual y de la curva
de ingresos

En caso de que supongamos conocida la curva de demanda residual, el
problema de determinacion de la cantidad de produccién 6ptima es un prob-
lema determinista similar al problema de programacién semanal. Por el con-
trario, en caso de que esta curva de demanda residual no sea conocida, su
estimacién a través de una distribucion de probabilidad discreta conduce a la
formulacién de un problema de optimizacién que lleva a la determinacién, en
cada periodo, de una curva de produccién dependiente del precio. Esta curva
es exactamente la curva 6ptima de oferta en el mercado. Estas dos situa-
ciones, la situacién determinista y la situacién estocdstica, son descritas en
las siguientes secciones.

4.1. Situaciéon determinista: determinacién de la produccion
6ptima

Supongamos un conjunto de periodos dado por el conjunto 7' y una curva
conocida de demanda residual para cada periodo, ¢t € T. El siguiente conjun-
to de indices, pardmetros y variables extienden la formulacién determinista
del problema de la programacién semanal para el caso de maximizaciéon del
beneficio.

Conjuntos
J Conjunto de tramos para representar
la curva de demanda residual

Indices

j Indice de tramos
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Pardmetros
i) Pendiente del tramo j de la curva de demanda

residual en el periodo ¢ [€/MW]
0tj Pendiente del tramo j de la curva de beneficio

en el periodo ¢ [€/MW]
T Precio asociado al tramo j de la curva

de demanda residual en el periodo ¢ [€/MWh]
Dtj Cantidad asociada al tramo j de la curva

de demanda residual en el periodo ¢ [MW]
Etj Beneficio asociado al tramo j de la curva

de beneficio en el periodo t [€]
Variables
V) Variable binaria asociada al tramo j en el periodo ¢t {0,1}
Dtj Produccién total asociada al tramo j en el periodo ¢ [MW]
e Precio en el periodo ¢ [€]
by Beneficio en el periodo ¢ [€]

El problema de maximizacién del beneficio para un conjunto 7' de periodos
considera una funcién objetivo que viene dada como

T
méxz bs — c(pt) (39)
t=1
considerando que el beneficio estd modelado como
B J—1
by = byo + Z Yt Ptj (40)
j=1
v que la produccién viene dada como
J—1
Pt = Pro + Zptj (41)
j=1

Las producciones totales asociadas a cada uno de los tramos j estd acotada
de modo natural por

(Ptj — Ptj—1)Ve1 5 < Dtj < (Prj — Dij—1)0tj (42)

imponiendo una condicién de monotonia al conjunto de variables representa-
tivas de los tramos que puede ser modelada como

vthUtj+1 jZl,...,J—l (43)

En esta formulacién, la ecuacién de balance de potencia en cada periodo
impone que la suma de las producciones de los grupos sea la produccion total.
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La introduccion de la variable de produccién total reemplaza el parametro Dy
del modelo tradicional de programacién semanal (o programacién multiperi-
odo en un caso general).

I
Zpti =p Vi (44)
i=1

El resto de restricciones del problema de maximizacién, como las restric-
ciones de potencia maxima y minima, ecuaciones de rampa y ecuaciones de
gestion de arranques y paradas son aquéllas del problema de programacion
semanal (presentadas en la seccién 3 de este capitulo) son introducidas en el
problema de maximizacién del beneficio.

4.2. Situacién estocastica: determinacién de la curva de oferta

En caso de que la curva de demanda residual sea desconocida, o exista una
cierta incertidumbre en torno a su realizacién, el modelado determinista de
la seccién anterior no es suficientemente valido. La empresa generadora debe
tener en cuenta este abanico de posibilidades y su decisién de generacién se
transforma en una curva de produccién dependiente del precio resultante en
el mercado. En cada periodo, la decisién de produccién de una empresa no se
limita a un valor fijo de cantidad producida. Por cada realizacién de la curva
de demanda residual (que ahora se considera como una variable aleatoria),
existe una variable de decisién (produccién en dicho periodo) que determina
un precio éptimo para dicha decisiéon de produccién. Este conjunto de parejas
de cantidades y precios constituye la curva de oferta, (figura 3).

Al introducir estocasticidad en la representacién de la curva de deman-
da residual, se deben tener en cuenta dos caracteristicas de modelado. Por
una parte, la funcién objetivo pasa a ser considerada como la maximizacion
del beneficio esperado. El modo de interpretar la incertidumbre asi como la
manera de modelar la funciéon objetivo se comentard mas adelante. Por otra
parte, la curva de oferta debe ser una funcién monodtona creciente, y se debe
introducir especificamente en el modelo de maximizacién tal cualidad.

En los problemas de generacion en mercado eléctricos, es posible identificar
dias tipo en funcion de la forma de las funciones de demanda residual de las 24
horas del dia [2]. Esto es, al identificar que la curva de demanda residual para
una hora particular ¢ se comporta segiin un determinado patrén, la coleccion
de demandas residuales para el resto de las horas se comporta de modo similar
al patrén de dia en que se encuentra incluida esa hora t. Esto lleva a considerar
una representaciéon de la incertidumbre identificando escenarios compuestos
por dias tipo.

En las figuras 4 y 5 estd representada la interpretacion del modelado de la
incertidumbre. Un escenario o situacién determinista consiste en un conjunto
de funciones de demanda residual desde el primero de los periodos hasta el
altimo. Por el contrario, en una situacién estocastica son considerados una
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Wﬂ(pﬂ) “““

Wﬁ(Pﬁ) """""
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Figura 3. Demanda residual estocéstica y curva de oferta para una hora particular

coleccién de escenarios que no comparten parte comtn en ningiin momento.
Debe observarse el diferente tratamiento de la incertidumbre en este problema
con respecto al tratamiento de la incertidumbre dada en modo de arbol de
escenarios, mas adecuada para otros modelos. Esta diferencia es trasladada
al modelado utilizando el subindice k para representar cada una de las re-
alizaciones de la incertidumbre asociada a la demanda residual (en lugar de
utilizar el subindice s).

7T1A:(P1k>'1\i—\ o, (Por) gy (pry) l‘h

Pk Doy Pry
Figura 4. 1 escenario de curvas de demanda residual
Dada esta representacion, consideremos el siguiente conjunto de indices,

pardmetros y variables que es posteriormente utilizado para la representacion
estocdstica del problema de maximizacion.
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Figura 5. K escenarios de curvas de demanda residual
Conjuntos
T Conjunto de periodos
1 Conjunto de grupos térmicos
J Conjunto de tramos para representar la curva
de demanda residual
K Conjunto de escenarios
Indices
t Indice de periodos
i Indice de grupos térmicos
j Indice de tramos
k Indice de escenarios

Pardmetros deterministas

Dury
max
P .
man
Pzp
L
own
L;
F;
Vi
up
G
own
&

Duracién del periodo ¢ [h]
Potencia méxima del grupo 7 [MW]
Potencia minima del grupo 4 [MW]
Limite rampa subida del grupo 4 [MW /h]
Limite rampa bajada del grupo 4 [MW /h]
Coste fijo del grupo 4 [€/h]
Coste variable de combustible del grupo ¢ [€/MWHh]
Coste de arranque del grupo i [€]
Coste de parada del grupo i [€]
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Pardmetros estocdsticos

(51’5]» Pendiente del tramo j de la curva de demanda
residual en el periodo ¢ y escenario k [€/MW]
5,{3— Pendiente del tramo j de la curva de beneficio
en el periodo t y escenario k [€/MW]
ﬂfj Precio asociado al tramo j de la curva
de demanda residual en el periodo ¢ y escenario k& [€]
ﬁfj Cantidad asociada al tramo j de la curva
de demanda residual en el periodo ¢ y escenario k& [MW]
Efj Beneficio asociado al tramo j de la curva
de beneficio en el periodo ¢ y escenario k [€]
Prob* Probabilidad del escenario k
Variables
vfj Variable binaria asociada al tramo j
en el periodo ¢ y escenario k {0,1}
pr Produccién total en el periodo ¢ y escenario k [MW]
pfj Produccién total asociada al tramo j
en el periodo ¢ y escenario k [MW]
Pk Potencia producida por el grupo i en el periodo ¢
y escenario k [MW]
Tk Precio en el periodo t y escenario k [€]
bk Beneficio en el periodo t y escenario k [€]
ufi Acoplamiento del grupo 4 en el periodo ¢ y escenario k£ {0,1}
sy k Arranque del grupo i en el periodo t y escenario k [0,1]
sfown k Parada del grupo i en el periodo t y escenario k [0,1]
b Variable binaria asociada a la monotonia de la oferta

en el periodo t y escenarios k y k' {0,1}

La ecuacién de balance de potencia es pues modelada como

I
S ovk=pt Lk (45)
i=1

siendo modelada la cantidad total p¥ producida en un periodo ¢ para una
realizacién k de la incertidumbre como

J-1
P =Dfy + prj (46)
=1

La curva de ingresos es modelada a tramos de igual modo que en la
situacion determinista

J—1
bf = bfo + Z ’ijpfj (47)
j=1
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extendiendo las cotas de las variables de la produccién por tramo t a la
situacién estocastica

ko ok k k ko ok k
(ptj _ptj—l)vt-&-l P LIS (ptj _ptj—l)vtj (48)
e imponiendo la condicién de monotonia del conjunto de variables binarias

representativas de los tramos, que ahora en la situacion estocéastica depende
del escenario k

v >y j=1...,J-1 (49)

Dada la representacion de la incertidumbre considerada, las restricciones
de potencia maxima y minima, las restricciones de rampa y las restricciones
de gestién de arranques y paradas son introducidas de modo independiente
para cada escenario k.

PtTmufi < pfi < PtTazufi Vi, k (50)
L& Dury < pf — pF_y; < LY Dury vt k (51)
Ufz - Uf—u =841 b ng'own F Vi, k (52)

El conjunto de restricciones anterior forman el bloque principal de ecua-
ciones del modelo de determinacién de la produccién éptima bajo incertidum-
bre (curva de oferta). La curva de oferta debe ser monétona creciente y por
ello el siguiente conjunto de ecuaciones es introducido en el modelo con tal
propdsito.

El precio obtenido al considerar la produccién 6ptima p¥ de un periodo
t y una realizacién k de la incertidumbre dada por la demanda residual, es
modelada mediante tramos utilizando la siguiente representacion.

J—1
E_ =k k., k

Ty = Ty + E 5tjptj (53)

=1
Con esta formulacion, debe imponerse la condiciéon de que el conjunto de
parejas (p¥,7F), k € K, formen una curva monétona creciente. Esta condicién,
que puede ser modelada mediante una restriccion no lineal, admite la sigu-
iente formulacion lineal entera mixta, mediante la introduccién de un conjunto

auxiliar de variables binarias [1]

pf—pf = —af¥MP kK K >k (54)
x> M vk K >k (55)

pE—pl > -1 -2 )MP  VLEE K >k (56)
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o > =2 YMT vk K K >k (57)

Una vez determinado el conjunto de restricciones que dan forma a la cur-
va de oferta y determinan el sistema generador, resta introducir la funcién
objetivo que el problema estocédstico de maximizacién del beneficio considera.
Para el problema presentado, se considera la funcién objetivo que maximiza
el beneficio esperado, modelada como

T K
max Z Z Prob® bk — ¢(ph)] (58)
t=1 k=1

Este conjunto de restricciones modela la toma de decision de un problema
de programacién multiperiodo cuando se considera incertidumbre en la curva
de demanda residual. El conjunto final de decisién es una curva de oferta para
cada uno de los periodos considerados en el alcance temporal. Este problema
ha sido modelado como un problema de programacién entera mixta de gran
tamano, pudiendo ser resuelto por optimizadores comerciales para tamanos
intermedios del mismo. Por simplicidad en la exposicién ha sido considera-
do un parque generador compuesto iinicamente por grupos térmicos, si bien
la formulacién anterior es extensible a sistemas generadores més complejos
que incluyan grupos hidraulicos asi como contratos de medio y largo plazo y
opciones de compra [2].

Esta seccion finaliza con una breve indicacién sobre la posibilidad de de-
scomponer el problema anteriormente propuesto. Entre las posibilidades de
descomposicién del problema anterior figuran la Relajaciéon Lagrangiana (me-
diante la relajacién de la ecuacién de balance de potencia) o descomposicion
bietapa en un problema maestro que genera la oferta y un subproblema que
determina la factibilidad de la oferta propuesta dado un sistema generador
existente.

Descomposicion bietapa del problema estocastico

El modelado anterior presenta dos bloques bien diferenciados de restric-
ciones. Aquéllas dirigidas a la construccién de la curva de oferta y las rep-
resentativas del sistema generador. Entre el primer conjunto de restricciones
figuran aquéllas de representacién a tramos de la variable de produccién total
por periodo, de la variable de ingresos y de la variable precio. También figuran
aquellas restricciones de monotonia de las variables binarias de representacion
de los tramos y monotonia de la curva de oferta. Un segundo grupo de ecua-
ciones son aquéllas que, dada una produccién p¥ por periodo ¢ y escenario k,
determinan el conjunto de grupos y niveles de operacién para satisfacer ese
requerimiento de potencia. Esta diferenciaciéon entre los dos tipos de restric-
ciones da lugar a la descomposicién del problema en un problema maestro que
determina y propone una curva de oferta para cada periodo t y un subprob-
lema que evalda la factibilidad del conjunto de soluciones propuestas.
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De este modo, se considera un problema maestro dado como
mise 3oy Sy Prob(bf) +0(t)

P =pl+ 7 -1 ptj
bf - b Z 1 'Vt]ptj

171
k=l + 501 ool o
(ptj ptj 1)”t+1g < pt] > (ptj ptjfl)vtj (59)

i 2 ”t/]-s-l Jj=1...,J-

A xf’“/M” Vt,k,k’ K>k
R A L Vi kKK >k

pf —pf//Z —(1- x?k'/)MP Vi kK K >k
nf—nf > —(L—af*)M™ VR E K >k

y un subproblema que evalia el coste de esa decisién

O(pf) = mise =3y, Prob*e(Si_, o)

Z{ 1 ptz pt Vi, k

P ug; < p < PtT”ufi Vi, k (60)

Ldown Dury < pk —pf . < L!* Dury Vt, k

uilfcz uilfc 1i — S;sz g S;iiown r Vt’ k

La funcién de coste, ¢(p), sintetiza de modo general la suma de los costes

asociados a cada grupo: coste variable de combustible, coste de acoplamiento
y coste de arranque. Es inmediato observar que el problema anterior es sepa-
rable en K subproblemas independientes, uno por cada escenario de demanda
residual considerado para representar la incertidumbre, dados como

O(pf) = méx —Prob*e(i_, k)
ZZI 1 ptz pt vt
PtTmun < pm PtTaxufz vt (61)
L{own Dur, < pk, —pF , < LY Dur,  Vt
U?Z—Uf 11_8?;7]6 Stdiownk vt
debido a que todas las restricciones que ligan los escenarios han sido incorpo-
radas en el problema maestro.

Esta descomposicién en dos etapas es caracteristica de los algoritmos de
descomposicion de Benders. La diferencia esencial radica en que en este caso
en el cardcter entero de alguna de las variables que aparecen en el subproblema
(o en los subproblemas). Bajo ciertas hipétesis de modelado es posible relajar
esta condicién de integralidad impuesta sobre las variables de acoplamiento
de los grupos térmicos. Otra posibilidad consiste en la generalizacién de los
algoritmos de descomposicién de dos etapas (para problemas lineales) a algo-
ritmos enteros mixtos. Se estan realizando avances en este campo, como puede
observarse en [6].
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