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Mejoras en la eficacia computacional de modelos
probabilistas de explotaciéon generacion/red a medio plazo

RESUMEN DE LA TESIS

Los sistemas eléctricos de potencia constituyen uno de los sectores
energéticos que vertebran la economia de un pais. Su actividad se divide
principalmente en tres areas técnicas: generacion, transporte y distribucion. La
toma de decision sobre nuevas inversiones en estas areas se lleva a cabo
mediante estudios previos de planificacién. Dichos estudios determinan las
caracteristicas técnico-econémicas de las nuevas instalaciones que garantizan
ciertos objetivos propios del contexto regulatorio en el cual se encuentran
inmersos los sistemas eléctricos analizados.

Asi en un ambito regulado de manera centralizada, las nuevas instalaciones
han de garantizar una determinada calidad en el suministro de energia,
minimizando en lo posible los costes de explotacién e inversién del sistema, asi
como el impacto medioambiental. Por el contrario en un ambito mas liberalizado,
los objetivos prioritarios de la planificacién de aquellas areas abiertas a la
competencia son primordialmente los empresariales. La red de transporte debido
a su caracter estratégico no esta gestionada por intereses particulares, sino mas
bien busca aumentar el beneficio global de los participantes en el sistema
independientemente de la regulacion establecida.

En este contexto, la planificacion del transporte determina aquellas lineas y
subestaciones de interconexiéon mas idéneas para que en horizontes futuros la red
de transporte pueda garantizar que la generacion y distribucion desempeiien con
normalidad su funcién. Este aspecto ha de estar especialmente concebido con
especial relevancia en modelos liberalizados como el espanol, donde existe una
separacion horizontal de negocios.

Debido al amplio horizonte que se considera en la planificaciéon de las redes
de transporte, ésta se descompone en varios tipos de estudio con diferentes
objetivos, aunque todos ellos complementarios entre si. Concretamente, los
estudios de red que disenan los planes maestros de expansion de la red se
incluyen dentro de lo que se denomina planificacion de red de largo plazo. Dichos
planes maestros contienen las directrices generales de expansion de la red mas
flexibles y robustas para el sistema. Partiendo de estos planes maestros ya
definidos, los estudios que determinan las caracteristicas especificas de los
circuitos a construir, y que ayudan en la toma de decision de las nuevas



Resumen de la Tesis.

Inversiones, se integran dentro de lo que se denomina planificacion de red de
medio plazo.

Esta Tesis doctoral se enmarca en el ambito de las herramientas
informaticas que facilitan la labor de planificacién de la red en el medio plazo.
Dichas herramientas contienen modelos de explotacion que simulan el
comportamiento del sistema eléctrico, considerando las caracteristicas técnico-
econémicas de la generaciéon y el efecto de la red de transporte. El objetivo de la
herramienta desarrollada es minimizar el coste de explotacion y la demanda no
servida de manera simultanea.

El comportamiento del sistema eléctrico estd sujeto a importantes
variaciones en horizontes de medio y largo plazo. Dichas variaciones estan
causadas por la incertidumbre existente en los estados futuros del sistema
eléctrico. Diversos factores causan dicha incertidumbre, y cada uno de ellos
afectando a distintos aspectos del sistema eléctrico.

El analisis de este comportamiento aleatorio puede realizarse usando
distintas metodologias, que en lineas generales se dividen en dos grandes grupos:
analiticas y probabilistas.

Las analiticas suponen importantes simplificaciones en el modelado del
sistema eléctrico para poderse llevar a cabo, o bien limitan el nimero de estados
posibles del sistema a considerar. Por otra parte la metodologia o simulaciéon
probabilista, permite un modelado detallado y versatil de los factores que
provocan incertidumbre. Comparativamente esta ultima metodologia obtiene
mayor cantidad de resultados que la analitica, y también obtiene indices de
precision de dichos resultados (intervalos de confianza). No obstante, la
utilizacién de esta metodologia implica normalmente un aumento sustancial de la
carga computacional del modelo de explotacién. A pesar de los avances en el
campo de la tecnologia de la informacion y de la programaciéon matematica, dicha
carga computacional puede resultar inviable, sobre todo cuando se analizan
sistemas eléctricos de gran tamano y con elevada incertidumbre en su
comportamiento.

En el modelo de explotacion desarrollado en la presente Tesis, la simulacién
de estados del sistema eléctrico y la optimizaciéon de los flujos de cargas se
combinan, lo cual incrementa ain mas la carga computacional del modelo. El
motivo de realizar procesos de optimizacién en lugar de evaluar de forma
heuristica el despacho de generaciéon es doble. Por un lado, la optimizacién
consigue igual o mejor precision en los resultados de la explotacion en
comparacion con los obtenidos por los heuristicos. Y por otra parte, la
optimizacién permite la obtencion de resultados adicionales (por ejemplo los
precios nodales) especialmente tutiles, desde el punto de vista de la planificacién
de la red y de los nuevos modelos liberalizados de los sistemas eléctricos.

Esta Tesis se ha centrado en aquellas técnicas de modelado, simulacién y
optimizacién, que permiten reducir la carga computacional de los modelos
probabilistas de explotacién generacion/red de medio plazo. En dichos modelos se
evalian de forma simultanea, aspectos econdomicos y de seguridad del sistema
eléctrico. Las técnicas estudiadas se clasifican segtun la faceta del modelo que
mejoran. Las facetas consideradas son el modelado matemdtico del sistema
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Resumen de la Tesis.

eléctrico, la simulacion probabilista y cdlculo de estadisticos y el proceso de
optimizacion e implantacion informdtica del modelo.

Por otra parte se han identificado y propuesto lineas de continuacion para
futuras investigaciones en cada una de estas facetas. Los resultados obtenidos se
han validado con dos casos estudio, un sistema ejemplo de 9 nudos y un
equivalente del sistema espanol peninsular semejante al utilizado por Red
Eléctrica de Espafia en sus estudios de planificacion.

A continuacién se indican los principales resultados en cada una de las tres
facetas citadas:

1. Modelado del comportamiento del sistema eléctrico. Determinados aspectos
de la explotacion del sistema eléctrico tales como la propia red de
transporte, sus pérdidas resistivas y los criterios de seguridad en la
operacion, implican un aumento importante de la carga computacional de la
optimizacion.

Se ha evaluado el impacto que supone la implantacién explicita de las
restricciones de red en el modelo de explotacion. Para ello se han comparado
los resultados con un modelo heuristico de despacho de generacién que
incorpora aspectos de fiabilidad por nudo en el sistema. Con este modelo
heuristico se ha determinado el impacto diferencial de la red sobre los
resultados de explotacion y sobre la carga computacional de la simulacién.

En esta investigacién se han desarrollado nuevas formulaciones de las
pérdidas resistivas de la red (enteras mixtas y lineales relajadas), y se ha
comparado su efecto con respecto a formulaciones no lineales utilizadas en
la literatura.

Con respecto a la implantacion de criterios de seguridad en la
operacion, se han comparado en resultados y carga computacional distintas
alternativas: correctivo total, mdargenes de seguridad de red y preventivo N-1
de transporte.

2. Simulacién probabilista. El proceso de simulacién implantado en el modelo
probabilista calcula las medias muestrales de sus variables de salida, asi
como sus intervalos de confianza asociados. Con objeto de aumentar la
precision de estas medias, se ha mejorado la aplicaciéon de técnicas de
reduccion de varianza en este tipo de modelos. Entre dichas técnicas se han
evaluado aquéllas que se basan en métodos de correlacién, niimeros
aleatorios comunes, variables antitéticas y variables de control.

Los rendimientos de la simulaciéon alcanzados en bastantes de sus
variables de salida han superado sobremanera rendimientos previos
descritos en la literatura. Para lograr estos rendimientos, en las variables
antitéticas se ha modificado el procedimiento de muestreo por otro basado
en variables globales de entrada del modelo. En las variables de control se
ha conseguido utilizando un modelo externo de control altamente correlado
con el modelo de explotacién generacién/red. Dicho modelo resulta de la
combinacion de dos modelos mas simplificados, modelo a nudo unico y
modelo nodal de suministro.

111



Resumen de la Tesis.

Asimismo se ha analizado el uso combinado de ambas técnicas, con
objeto de determinar las variables de salida en las que se produce sinergia
positiva en la carga computacional de la simulacién.

3. Proceso de optimizacion e implantacion informdtica. La resolucién de los
flujos Optimos de cargas implica un parte importante de la carga
computacional del modelo probabilista, y mas si cabe con sistemas eléctricos
grandes. Se ha analizado la eficacia individual de las metodologias de
optimizaciéon lineal, simplex y barrera. Para ello se han dispuesto de
distintos codigos de optimizaciéon, MINOS, OSL y CPLEX.

También se ha analizado la combinacion de algoritmos de optimizacion.
Por un lado se han combinado algoritmos lineales simplex y barrera
mejorandose tanto los tiempos de optimizacion como de ejecucion. Por otra
parte se han combinado algoritmos de optimizacién lineales y no lineales
para reducir los tiempos de optimizacion de los despachos econémicos no
lineales.

Debido a las particularidades de comportamiento del lenguaje
algebraico de programaciéon en el cual se ha codificado el modelo, se ha
estudiado el impacto de la optimizacién lineal agrupada de muestras. Su
objetivo ha sido la reduccion del tiempo de ejecucion de la simulacion.

El modelo probabilista se ha implantado con dos estructuras posibles,
serie y paralelo. La implantaciéon serie utiliza un Unico procesador para
llevar a cabo todo el proceso de simulacién. Y sin embargo, la implantacién
paralelo reparte entre varios procesadores las tareas de la simulacién. Se
han realizado distintas pruebas de paralelizacion con un ntimero reducido
de procesadores, obteniéndose incrementos relevantes de la velocidad de la
simulacion.

Otra gran ventaja de los avances obtenidos en estas tres facetas, es que no
son excluyentes entre si. Por lo tanto, el modelo puede aunar los avances
alcanzados en cada faceta, con objeto de aumentar globalmente la eficacia del
modelo probabilista.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

La actividad de los sistemas eléctricos de potencia engloba tres grandes
areas técnicas: la generacion de energia eléctrica, el transporte de dicha energia
entre centros de transformaciéon y hacia los nudos de gran consumo y su
distribucion a los usuarios industriales y domésticos.

Bajo el prisma de un mercado eléctrico regulado, la planificaciéon y operacion
centralizadas de cada una de estas areas tiene por objeto el suministro de la
energia eléctrica con un determinado nivel de calidad, y al mismo tiempo
minimizando los costes econémicos y el impacto medioambiental de la explotacién
y la instalacién de nuevos equipos.

Desde el punto de vista de un mercado eléctrico en competencia, la labor de
planificacién de la generacién y la distribucién recae sobre los propios participes
del mercado, y con ella se garantiza su viabilidad econémica. En cuanto a la
planificaciéon del transporte, ésta ha de salvaguardar la existencia de un marco
competitivo en el mercado eléctrico. Por ese motivo en dicha planificaciéon deben
participar activamente todos los agentes del mercado. Con respecto a la operacion
en un mercado competitivo, ésta ha de regirse por procedimientos que permitan
la libre competencia en el sector, y den lugar a una reduccién de precios al
consumidor.

El crecimiento de la demanda eléctrica requiere la adquisicién de nuevos
equipos y/o la renovacion de los ya existentes en las tres areas mencionadas. Los
estudios de planificacién son fundamentales para una correcta toma de decisiones
en la cual se conjugan diversos factores tales como, la elevada cuantia de las
inversiones a realizar, sus costes financieros asociados, asi como los tiempos de
construccion y la vida 1util de las nuevas instalaciones.

La adquisicién de equipos de generacion, transporte y distribuciéon con una
vida 1util de varias decenas de afnos ha de estar justificada considerando aspectos
técnico-econémicos y medioambientales con horizontes de largo plazo. Ademas,
los planes de inversién obtenidos han de poseer la mayor robustez posible, es
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Capitulo 1. Introduccién

decir que con independencia de los acontecimientos futuros en el sistema, sus
resultados sigan resultando atractivos para el conjunto del sistema o para la
empresa (dependiendo del tipo de mercado eléctrico existente).

Los tiempos de construccion y puesta en marcha de equipos se han de tener
en cuenta en la planificacién, con lo cual se establece el comienzo de la
instalacion de nuevos equipos antes de que su existencia sea realmente necesaria.
De cara al futuro, la planificacién determina los equipos a adquirir, su ubicacién
en el sistema, y también el momento adecuado para su puesta en marcha.

No obstante, la planificaciéon de los sistemas eléctricos es una labor que no
solamente mira hacia el futuro, sino que tiene en cuenta el pasado y el presente.
El pasado tiene importancia en cuanto se han tomado en él decisiones de
Iinversion que ahora en el presente afectan a la explotacion del sistema eléctrico.
Por otra parte, el momento presente resulta relevante desde el punto de vista de
la verificacién del cumplimiento de los objetivos trazados en inversiones pasadas,
y por lo tanto sirve para corregir estimaciones del comportamiento futuro del
sistema eléctrico sobre las cuales desarrollar planes de expansién o renovacion de
los equipos.

Al igual que casi todos los sectores econdémicos de la sociedad, el
comportamiento de los sistemas eléctricos esta sujeto a multitud de
incertidumbres. La procedencia de dichas incertidumbres puede ser del ambito de
los mercados eléctricos (crecimiento de la demanda, variaciéon de los precios, etc.),
o del ambito de los recursos disponibles del sistema (fallos de grupos y circuitos,
hidrologia, energias primarias, duracion del periodo de construccion, etc.) o del
ambito de la politica econémica (inflacion, tasas de interés, etc.). La planificacion
de los sistemas eléctricos ha de considerar el impacto de estas incertidumbres
sobre la toma de decisiones de inversion, y con ello cuantificar la robustez de los
resultados.

Dependiendo de la naturaleza de cada tipo de incertidumbre, ésta adquiere
mayor importancia con respecto a la explotacion del sistema en el largo, medio o
corto plazo. Con objeto de analizar los efectos diferenciados que provoca cada tipo
de incertidumbre, los estudios de planificacién se dividen segin consideren
horizontes temporales de largo o de medio plazo.

Los constantes avances en la tecnologia informatica estan permitiendo que
se incremente la complejidad de los problemas, que desde distintos ambitos de la
sociedad, se resuelven mediante el uso de ordenadores. Los sistemas eléctricos de
potencia no han sido ajenos a este desarrollo de las tecnologias de la informacién.
De hecho han sido una de las parcelas econémicas que con mayor prontitud han
aplicado esta tecnologia. El tratamiento detallado de la incertidumbre supone y
supondra un reto a la capacidad computacional alcanzada en el desarrollo
tecnoldgico de la informatica.

Los estudios de largo plazo, donde el abanico posible de incertidumbres a
evaluar es muy amplio, requieren un modelado simplificado de la explotacién con
el fin de disminuir la complejidad del estudio a niveles asumibles por la actual
tecnologia de la informacién. Sin embargo, los estudios de medio plazo permiten

1-2



Capitulo 1. Introduccién

un modelado detallado de la explotacion real de los sistemas eléctricos, debido a
que no son tan numerosas las incertidumbres que se enmarcan en este horizonte,
y por lo tanto la complejidad global del estudio resulta asumible.

El modelado de la explotacién de los sistemas eléctricos requiere por un
lado, procedimientos que reproduzcan con la mayor similitud posible la
optimizaciéon real de los recursos del sistema eléctrico, y por otro lado
metodologias que simulen aspectos intrinsecos del sistema eléctrico que provocan
incertidumbre en su explotaciéon. Como es légico, la mayor precisiéon en el
modelado de la explotaciéon supone un aumento de la carga computacional de las
herramientas informaticas. Por todo ello, el aumento de la eficacia computacional
de estas herramientas constituye una necesidad en cuanto que se deben realizar
numerosos estudios de planificacién, cuyos resultados completen un amplio
espectro de situaciones posibles de expansion del sistema.

La investigacién contenida en esta Tesis doctoral se enmarca en el ambito
de la planificacion de la red de transporte cuyas caracteristicas se detallan en la
seccion 1.1.. Los distintos estudios de planificacién de la red se clasifican entre lo
que se denomina planificacion de largo plazo (seccién 1.1.1.) y planificacion de
medio plazo (seccion 1.1.2.), siendo ésta ultima en la que se centra esta
investigacion. El uso combinado de técnicas de optimizacion y simulacion que se
requiere para llevar a cabo la planificaciéon de medio plazo se explica en la seccién
1.2.. Esta combinacién de técnicas da lugar a problemas tanto de modelado, como
de carga computacional que son explicados en La mejora computacional. Una
necesidad, secciéon 1.3.. Distintas herramientas que han sido y son utilizadas en
la planificacién de la red de transporte se describen en la revision bibliogrdfica de
la seccién 1.4.. Para mayor claridad en la exposicion, otra serie de investigaciones
puntuales sobre aspectos del modelado de la explotacion o de técnicas de
simulaciéon, son referenciadas en aquellos capitulos y secciones que abordan
dichos aspectos del modelo. La mejora de la eficacia computacional en los modelos
probabilistas de explotacion generacién/red constituye el objetivo de esta Tesis y
estructura su contenido, tal y como se detalla en la seccion 1.5., objetivo y
estructura de la Tesis. Finalmente en la seccion 1.6. se comenta la organizacion
de este documento.

1.1. Planificacion de la red de transporte.

La red de transporte esta constituida por las lineas de muy alta tension
(concretamente en el sistema peninsular espanol esta definida por las lineas de
400 kV y 220 kV), asi como por las subestaciones de enlace de estas lineas. Su
funcién consiste en permitir la accesibilidad mutua entre generadores y centros
de consumo, considerando las redes de reparto y distribucién existentes en el
sistema.

La planificacién de la red utiliza distintas filosofias para llevarse a cabo
dependiendo del tipo de mercado implantado en el sector eléctrico:
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a) Mercado centralizado: La planificaciéon de nuevas inversiones en red, asi
como el diseno optimo de sus planes de mantenimiento utilizan criterios
técnicos y econémicos. Ambos criterios redundan en beneficio de la calidad
de la energia transportada y de la reducciéon de costes de explotacion. De
esta forma se garantiza el mejor aprovechamiento de los recursos
disponibles.

La creciente importancia de aspectos extraeconémicos requiere la utilizacion
de herramientas que utilicen metodologias de mayor complejidad. Como
ejemplo pueden citarse las metodologias basadas en lo que se denomina
filosofia E3: factores Energéticos, factores Econdomicos y factores de Entorno
[Alonso, 95]. La incorporacion del tercer tipo de factores en el proceso de
planificaciéon da lugar a una metodologia de planificacién integrada, en la
cual se evaltian estos tres factores para diferentes horizontes temporales de
estudio.

b)  Mercado liberalizado: Debido a que la red de transporte desde el punto de
vista econémico es un monopolio natural, esta area suele estar regulada en
comparacion con otras areas, como la generaciéon y la distribucién. Los
criterios de planificacion del mercado centralizado basados en reduccion de
costes, seguridad de suministro y proteccion medioambiental indican
posibles expansiones de la red. Dichos criterios han de coexistir y en cierta
forma compatibilizarse con otros intereses que el mercado en competencia
tiene de por si. Adicionalmente se intenta buscar el mayor consenso posible
en dicha planificacién entre los distintos participes del mercado, aunque no
siempre sea posible encontrarlo.

El proceso de planificaciéon de la red parte de unas previsiones en cuanto al
crecimiento de la demanda y a la construcciéon de nuevo equipo generador dentro
del horizonte de planificaciéon. Basicamente su labor consiste en decidir qué ejes
de transporte y subestaciones son necesarios construir o reforzar con objeto de
suministrar energia eléctrica con cierta calidad de servicio, reduciendo en lo
posible la inversion de capital en estos nuevos equipos de red. Los equipos de red
se caracterizan por [Saiz, 90]:

o Larga vida util (en torno a los 40 anos).
o Periodos de construccién de varios afos (2 a 6 anos).

La primera caracteristica requiere que los estudios que justifiquen su
construccion consideren horizontes de largo plazo, planificacion de largo plazo (15
a 30 afnos). La segunda caracteristica da lugar a que la decisiéon de construccién
se tome antes de que dicho equipo sea estrictamente necesario. El asesoramiento
relativo a la construccién requiere estudios con un horizonte de medio plazo
dentro de lo que se denomina planificaciéon de medio plazo (6 a 10 afios).

La planificacion de largo plazo tiene por objetivo establecer planes maestros
robustos de expansién de la red, que al mismo tiempo sean flexibles. Para ello
evalta la idoneidad de los distintos planes maestros considerando su sensibilidad
ante las incertidumbres mas influyentes en el largo plazo. Se descartan aquellos
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planes cuya sensibilidad resulte elevada. Por el hecho de estudiar horizontes
alejados en el tiempo, el conjunto de factores causantes de incertidumbre puede
resultar numeroso. Como resultado de estos estudios se obtienen uno o varios
planes maestros que se analizan posteriormente con mayor detalle por la
planificaciéon de medio plazo.

La planificacion de medio plazo selecciona y concreta los planes maestros de
largo plazo, caracterizando los nuevos equipos (circuitos, subestaciones y
transformadores). Dado que el horizonte de estudio es mas cercano, el conjunto de
factores que incorporan incertidumbre a la explotacién es menor que en el largo
plazo. Al reducirse el nimero de factores, se permite mayor detalle en el
modelado de la explotacion del sistema en el medio plazo.

Al igual que se jerarquizan los estudios de planificacion de la red en el largo
y medio plazo, las herramientas informaticas empleadas en estos estudios se
utilizan también de manera jerarquizada. En funciéon de su horizonte temporal,
estas herramientas se deben utilizar unas con antelacién a otras ya que los
resultados de una herramienta constituyen parte de las entradas de la siguiente.
Tanto los estudios de medio como de largo plazo se repiten de forma ciclica,
actualizandose su horizonte y teniendo en cuenta el grado de cumplimiento de las
previsiones consideradas en los estudios previos.

1.1.1. Planificacion de largo plazo.

La larga vida util de los equipos que componen la red de transporte exige
que su construccion sea justificada durante periodos de tiempo amplios,
requiriéndose estudios de la explotacion del sistema eléctrico con horizontes de 15
a 30 anos. En el caso de mercados eléctricos en competencia es necesario reducir
la extension del horizonte debido la elevada incertidumbre que les afecta. Con
horizontes de tiempo grandes existe un elevado grado de incertidumbre en los
resultados técnico-econdmicos de los sistemas eléctricos.

Los estudios de planificacion de largo plazo tienen como objetivo
fundamental definir un conjunto de planes maestros de expansion de la red de
transporte. Posteriormente se evalia el impacto que dichos planes tienen en el
medio plazo, con objeto de caracterizarlos con mayor detalle mediante la
planificaciéon de medio plazo.

En los mercados regulados de manera centralizada, la decisién sobre nuevas
mstalaciones o refuerzos de la red de transporte se basa en una optimizacion
conjunta de los costes de inversion y explotacion (factores KEcondémicos y
Energéticos). Adicionalmente a estos costes la planificacién incorpora
restricciones adicionales que garantizan unos niveles adecuados de fiabilidad, y
también el cumplimiento de determinados requisitos relacionados con factores de
Entorno, tales como restricciones medioambientales. El proceso progresivo de
liberalizacién de los mercados eléctricos anade otro tipo de factores a la
planificacién de la red relacionados con facilitar la existencia de competencia por
parte de los diferentes agentes de generacion y distribucién.
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El proceso de planificacion de la red a largo plazo puede dividirse en:
o Planificaciéon estratégica.
o Planificacion tdctica.

En la planificaciéon estratégica se consideran horizontes lejanos, lo cual
supone un elevado grado de incertidumbre en multitud de aspectos tales como,
previsiones de demanda, condiciones de hidraulicidad, expansiéon de la
generacion, costes o precios de la produccién energética, entre otros. Este tipo de
planificacién obtiene un conjunto heterogéneo de resultados en cuanto a costes de
inversion y explotacion, indices de fiabilidad, impacto medioambiental y
evaluacion de riesgos. Para examinar estos resultados se necesitan herramientas
que realicen un analisis multiatributo de forma que se determinen planes
robustos, es decir con buenas cualidades para un conjunto amplio de situaciones
posibles del sistema, y a la vez han de ser flexibles, es decir que permitan
enlazarse con otros planes robustos en el futuro [de Dios, 93a] [de Dios, 93b]. El
numero elevado de factores causantes de incertidumbre que la planificacion
estratégica tiene que considerar hace que el modelado de la explotacién del
sistema se simplifique.

En la planificaciéon tdctica se consideran horizontes menos alejados (entre 15
y 20 afios) y por lo tanto la incertidumbre que abarca esta planificacién es menor.
Consecuentemente es posible aumentar el nivel de detalle del modelado del
sistema. Las herramientas que realizan este tipo de planificacién plantean una
minimizacién del coste global en el cual se integran los costes de inversion,
explotacion e indices de fiabilidad. Estas herramientas abordan la resoluciéon de
este problema de diferentes formas: utilizando técnicas de descomposicién
[Latorre, 93] [Levi, 95], optimizando directamente el problema completo de
naturaleza entera-mixta [Wen, 97], o también aplicando procedimientos
heuristicos de busqueda [Latorre, 93].

Esta planificacién tdctica posee una doble finalidad: por un lado establecer
las principales directrices del plan de expansién de la red posteriores al plan
vigente, y por otro lado, definir planes maestros que contemplen las expansiones
futuras optimas para horizontes de largo plazo. Los resultados alcanzados con
esta planificacion tactica determinan los refuerzos de red claramente justificados,
los refuerzos necesarios solo en ciertas situaciones futuras y los corredores
actuales que pueden alcanzar situaciones limite en el futuro.

Las dos etapas de la planificacién de largo plazo, planificacién estratégica y
tactica, facilitan la labor de la planificacion de medio plazo, en la cual se
caracterizan los equipos que han de ser instalados en la red de transporte. Esta
planificacién de medio plazo es la que sobre la base de los planes maestros
definidos finalmente por los estudios de largo plazo, concreta los equipos
necesarios, su ubicaciéon y el momento mas adecuado para realizar su instalacion.

La introducciéon de competencia en el mercado eléctrico hace que los
horizontes temporales abarcados por la planificacién estratégica y tactica se
acorten. Ello es debido a la mayor incertidumbre existente en la explotacion y
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expansion de la generacion. En cierta forma se difuminan las diferencias entre el
largo y medio plazo, dando mayor importancia a los estudios de medio plazo.

1.1.2. Planificacion de medio plazo.

La planificacion de medio plazo, o también denominada planificacion
operativa, abarca los estudios a partir de los cuales se toman las decisiones
concretas de nuevas inversiones en equipos de red (circuitos, subestaciones y
transformadores). Estos estudios, desde la 6ptica de los mercados regulados de
forma centralizada, tienen como informacién de partida, la situacién actual del
sistema eléctrico, las previsiones de crecimiento de la demanda, la expansién
esperada del equipo generador, asi como los planes maestros de red determinados
por la planificacion de largo plazo. Sin embargo para mercados competitivos,
estos estudios de medio plazo parten de una informacién con mayor
incertidumbre, ya que la expansion de la generaciéon esta sujeta a criterios de
mercado. Por otra parte debido al largo periodo de tiempo que exige la
tramitacién y construccién de las instalaciones de transporte, se requiere que la
toma de decisiones se realice con suficiente antelaciéon. El conjunto de estas
razones aconseja que los estudios de medio plazo se planteen con horizontes entre
8 y 10 anos [Alonso, 95] y mas reducidos si se consideran sistemas eléctricos en
competencia.

Los estudios englobados dentro de la planificacién de medio plazo ademas de
caracterizar las nuevas instalaciones de red a construir, revisan el efecto de las
instalaciones recientemente construidas y su puesta en marcha, coordinando las
distintas actividades que de manera simultanea se desarrollan.

El acortamiento del horizonte de estudio disminuye el nimero de factores
influyentes sobre la incertidumbre de la explotacion en el medio plazo.
Principalmente los factores de incertidumbre en el ambito del sistema eléctrico
espanol son la indisponibilidad forzada de los equipos de generaciéon y transporte,
asi como la aleatoriedad de las producciones de las plantas hidraulicas del
sistema. La aleatoriedad en el crecimiento de la demanda con respecto a las
previsiones no se ha considerado como un factor influyente en el sistema espanol
a medio plazo. Al reducirse el nimero de factores causantes de incertidumbre,
ello permite detallar mejor la explotacion del sistema eléctrico, en comparacion
con los estudios de la planificacion de largo plazo. En mercados eléctricos
liberalizados se ha de anadir al anterior conjunto de factores, la variabilidad de
los precios ofertados por los generadores y la magnitud de energia considerada en
los contratos de compra-venta.

La herramienta informatica desarrollada en esta investigacién esta
orientada a la planificacion de red de medio plazo bajo una éptica de mercado
eléctrico regulado. En ella se modelan los aspectos técnicos y econdmicos de la
explotacién generacién/red con el fin de garantizar un adecuado nivel de calidad
del suministro de energia, asi como minimizar en lo posible los costes de
explotacién del sistema. La introduccién de factores causantes de aleatoriedad
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relacionados con los mercados eléctricos en competencia se ha considerado como
una futura extension de esta investigacion (seccién 6.2.1.).

Los modelos utilizados para el estudio técnico de fiabilidad evaltian la
1doneidad estdtica y dindmica de los nuevos equipos. Por un lado, los estudios de
1doneidad estdtica verifican si el tamafio y la ubicacién de los nuevos equipos de
red mejoran la fiabilidad del sistema en régimen permanente. Por otra parte, la
1doneidad dindmica estudia el impacto de las nuevas instalaciones sobre
situaciones de inestabilidad transitoria. Generalmente las decisiones de
cuantiosas inversiones tienen lugar debido a los estudios de idoneidad estdtica de
los equipos [Elgerd, 82][Wood, 84]. La falta de seguridad dinamica en el sistema
se solventa mediante equipos de menor cuantia econdémica (reactancias,
protecciones,...). Los estudios estaticos de fiabilidad se realizan para situaciones
criticas del sistema en cuanto disponibilidad de equipos, hidrologia y demanda.
La valoracion de los resultados se realiza con respecto al cumplimiento de un
nivel minimo de fiabilidad y calidad del suministro en el sistema.

La evaluacion a medio plazo de los aspectos econémicos en la planificacion
de la red requiere la utilizacién de modelos de explotacion generacion/red cuyo
alcance temporal suele ser un ano. Este tipo de modelos evalia los costes de
explotacién, pudiéndose considerar también el impacto econémico de la fiabilidad
del sistema. Los resultados obtenidos se deben analizar para todo el alcance, y
también de manera desglosada para las distintas divisiones temporales. La
valoraciéon conjunta de aspectos técnicos y econdémicos de la explotacion del
sistema requiere que se realice una estimacion previa del impacto de la fiabilidad
sobre la economia productiva y doméstica.

Estos modelos de explotacion generacion/red aplican metodologias
deterministas o probabilistas para simular la incertidumbre en la explotacién.
Histéricamente se han desarrollado en primer lugar modelos de explotacién
basados en criterios deterministas [Rivier, 90], debido a que poseen menos
requerimientos informaticos y su carga computacional es menor en comparacion
con los criterios probabilistas [Dodu, 90]. En la siguiente seccion se detallan los
requerimientos debidos a la utilizacién de metodologias probabilistas.

En la Fig.1.1 se representa el proceso de planificacion de la red de
transporte con sus dos etapas de largo plazo, planificaciéon estratégica y tactica,
asi como los modelos de explotacion para el medio plazo que finalmente
determinan las nuevas instalaciones de red.

Planificacion Planiﬁc.aci(')n
de largo plazo de medio plazo
A A
e ~ ( A
. - . > Modelo de
Planificacion Planificacion explotacién Nuevas
égi jcti - :D I laci
estrategica tactica generacion/red nS(t;; ?:::ziones

Planes robustos y flexibles Planes maestros

Fig.1.1. Proceso de planificacion de la red de transporte.
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Concretamente, la investigacion contenida en esta Tesis doctoral esta
orientada a la mejora computacional de modelos que utilizan la metodologia
probabilista para evaluar el impacto de la incertidumbre inherente a la
planificaciéon de red de medio plazo. Los logros alcanzados permiten obtener
resultados técnico-econémicos del modelo con mayor precision y menor esfuerzo
computacional.

1.2. Optimizacion y simulacion.

Bajo el punto de vista conceptual, la planificacién de la red es una tarea
relativamente sencilla. Sin embargo, los aspectos que envuelven su implantacién
practica la convierten en una labor de elevada complejidad. Concretamente en la
planificacion de la red de medio plazo, los aspectos que destacan por su
complejidad e impacto en la explotacion del sistema son los siguientes:

o Modelado de la explotacion del sistema eléctrico.

o Modelado de la red de transporte.

o Tratamiento de la incertidumbre asociada a la explotacion.

o Evaluaciéon de diversos planes maestros de expansiéon de la red.
o Coordinacién con planes de expansion de generacion.

Los tres primeros aspectos han sido tratados especificamente en esta
investigacion, y los dos tultimos no han sido estudiados por considerar que
requiere la evaluaciéon conjunta de herramientas de medio y largo plazo de
generacion y transporte.

Genéricamente el modelado de un sistema real o hipotético requiere la
determinaciéon de un conjunto de reglas matematicas o logicas que rijan el
comportamiento de dicho sistema. En particular, la explotacién de los sistemas
eléctricos de potencia se caracteriza por un aprovechamiento optimo de los
recursos disponibles, sujetos a una serie de restricciones técnico-econémicas. Uno
de los recursos del sistema es la propia red de transporte por su funcién de enlace
entre generacion y distribucion.

Incidiendo sobre el nivel de detalle del modelado de la red de transporte,
éste puede ser distinto dependiendo de los resultados requeridos por el usuario.
En el contexto de la simulacién se ha de tener en cuenta que incrementar el nivel
de detalle no implica directamente mayor precisiéon, sino mayor carga
computacional. En la evaluacion técnico-econémica de la explotaciéon adquieren
especial importancia aspectos tales como, las pérdidas ohmicas de la red y la
1mplantacion de criterios de seguridad preventiva en la operacion. Estos aspectos
junto con la formulacion matematica de la primera y segunda ley de Kirchhoff
pueden aproximar en gran medida el comportamiento de la red en la operacion.

Resultados de la explotacién tales como los precios nodales de la energia
(“shadow prices”), constituyen resultados de gran utilidad para la planificacién de
la red. En ellos se agrupan diversos efectos tales como los costes de generacién,
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las pérdidas 6hmicas del transporte, las restricciones de seguridad y la limitacion
de la capacidad de los circuitos del sistema [Rivier, 90] [Finney, 97]. Estos precios
nodales se obtienen como subproducto de la optimizacion del flujo de cargas (flujo
optimo de cargas). Su utilidad es maultiple abarcando desde la asignacion de
cargos de red entre los agentes del sistema, hasta la remuneraciéon de las
distintas areas del sector eléctrico [Schweppe, 88]. Para la resolucion de flujos de
cargas del sistema se requiere la utilizaciéon de algoritmos de optimizaciéon de
caracter lineal, no lineal o entero-mixto, en funcién del tipo de modelado de los
distintos aspectos de la explotacion.

El grado de detalle utilizado para modelar la red de transporte puede ser
mas o menos complejo dependiendo si se utiliza la aproximaciéon denominada de
“corriente alterna” o de “corriente continua”. La aproximacion de corriente
alterna representa fielmente las ecuaciones no lineales de malla de red
contenidas en el flujo de cargas. Por otra parte la aproximaciéon de corriente
continua representa un flujo de cargas linealizado. Habitualmente se utiliza el
modelado en “corriente continua” porque resulta equilibrado desde el punto de
vista de la precisiéon y de la carga computacional del modelo. Un principio de
marcado caracter practico en la labor de modelado es el denominado principio de
parsimonia, cuyo contenido se resume en una cita de B. O. Koopman: “La
complejidad del modelado no ha de ser llevada mas alla de su aplicacion practica
y del entendimiento”.

En el ambito de los sistemas eléctricos de potencia los factores que
mayormente incorporan incertidumbre a la explotacion son la indisponibilidad no
programada de elementos del sistema (grupos térmicos, plantas hidraulicas y
circuitos), asi como la produccién aleatoria de cada planta hidraulica. A pesar de
su reducido nuimero, el impacto en los resultados técnico-econémicos de la
explotacién no es despreciable, aunque su cuantia depende naturalmente de las
caracteristicas del parque generador y de la red de transporte del sistema en
estudio.

La evaluacion de la aleatoriedad en los resultados técnico-econdémicos del
modelo se puede llevar a cabo mediante tres metodologias distintas: analitica,
probabilista y determinista.

o La metodologia analitica se aplica cuando el modelo de explotacién esta
constituido por un modelo matematico en el cual mediante el uso de algebra,
calculo numérico o teoria de probabilidades se pueden obtener estadisticos
(p.e. valores medios) con un elevado grado de precision. Esta metodologia es
aplicable en sistemas pequenos o en aquellos modelos que incorporan un
menor nivel de detalle, tal y como ocurre cuando se omite el modelado de la
red de transporte.

o La metodologia probabilista, o también denominada simulacion
probabilista, se basa en técnicas estadisticas que permiten a los ordenadores
obtener escenarios posibles de la explotacion del sistema eléctrico. La
evaluacion de multiples escenarios del sistema eléctrico permite la
determinacion de estadisticos (valores medios e intervalos de confianza) de
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las variables técnico-econémicas del modelo de explotaciéon. Desde el punto
de vista de la explotacién, esta metodologia probabilista se basa en la
resolucion de multiples flujos optimos de cargas cuyas variables de entrada
aleatorias se muestrean por sorteo.

o La metodologia determinista constituye un caso particular de la metodologia
probabilista. Con ella se evalian escenarios del sistema previamente
determinados y ponderados por el usuario. Los resultados obtenidos
mediante esta metodologia se consideran representativos del
comportamiento promedio del sistema.

Comparando estas tres metodologias aparecen ventajas y limitaciones en cada
una de ellas:

o La metodologia analitica es preferible a las otras dos metodologias en
cuanto a la exactitud de sus resultados. Sin embargo la aplicacion del
calculo analitico requiere numerosas simplificaciones en el modelado del
sistema eléctrico. Dichas simplificaciones la incapacitan para ser la Unica
herramienta utilizada en la planificacién de la red a medio plazo. No
obstante, estos modelos pueden ser utilizados como modelos de apoyo dentro
del conjunto de estudios jerarquizados de la planificacién de la red.

o La metodologia probabilista o simulacion probabilista permite una gran
versatilidad en cuanto a la cantidad y tipo de las variables de entrada del
modelo. Ademas permite la incorporacion de cualquier tipo de modelado de
la red de transporte. Utilizando esta metodologia se puede ejercer un mayor
control sobre las condiciones de experimentaciéon, permitiendo comparar el
comportamiento de distintos sistemas sometidos al mismo conjunto de
escenarios. Otra importante ventaja intrinseca a la simulacion probabilista
consiste en que la precision de los resultados simulados no depende del
tamano y complejidad del sistema en estudio, sino de la varianza intrinseca
de las variables cuyas estimaciones se quieren calcular. No obstante, existen
tres inconvenientes en el uso de esta metodologia, el primero consiste en que
los resultados obtenidos son estimaciones de valores medios y no valores
exactos (aunque se obtienen intervalos de confianza de dichos valores
medios), el segundo es la elevada carga computacional que en ocasiones
1mplica la obtencién de reducidos intervalos de confianza de las variables de
salida, y el tercero consiste en la dificultad asociada a la implantacion
informatica de una metodologia probabilista.

o La metodologia determinista reduce de forma importante el nimero de
escenarios a evaluar por el modelo de explotaciéon generacion/red. Por lo
tanto implica una disminucién de la carga computacional con respecto a la
metodologia probabilista. En el caso de sistemas con un tamaifo importante,
su utilizacién presupone un conocimiento elevado del comportamiento del
sistema por parte del planificador. El uso de este tipo de metodologia
incrementa la probabilidad de realizar una estimacion errénea de los valores
de salida, ya que tampoco obtiene indices de precision de sus variables de
salida (aunque podria obtener indices de sensibilidad).
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Para llevar a cabo la planificacién de la red es necesario modelarla, con lo
cual la metodologia analitica no puede ser la Unica utilizada en estos estudios.
Considerando solamente los estados probables debidos a fallos no programados
en la red de transporte, estos podrian ser evaluados de manera determinista
debido a que las tasas de fallo de los circuitos son pequenas. Sin embargo cuando
se consideran los estados posibles debidos al fallo de la generacién o generacion y
transporte, el conjunto posible de estados para un sistema de tamano real es tan
elevado que no es posible evaluarlo, sino utilizando la metodologia probabilista.

Del contenido de esta seccién se desprende que el modelo probabilista de
explotacion generacion/red combina algoritmos de optimizaciéon y la metodologia
probabilista para la obtencion de estadisticos con un elevado grado de detalle. En
la Fig.1.2 se representa simbdlicamente la combinacién por muestra de la
simulaciéon probabilista en el sorteo de estados, y el proceso de optimizacién
inherente a los flujos éptimos de cargas.

Sorteo del Fluio 6pti Sorteo del N
—» > Jo optimo Flujo 6ptimo
estado de cargas »| estado [P de cargas —>
i i+
N —/ N _/
Y Y
Muestra i Muestra i+1

Fig.1.2. Combinacién de simulacién probabilista y optimizacién.

1.3. La mejora computacional. Una necesidad.

La planificacién de la red de transporte de medio plazo utiliza modelos de
explotacién generacion/red que incorporan un modelado de la explotacién con un
elevado nivel de detalle. Algunos de los aspectos modelados dan lugar a un
Incremento 1mportante en la carga computacional de las herramientas
informaticas utilizadas en la planificacion.

Entre estos aspectos computacionalmente costosos destacan las pérdidas
ohmicas del transporte, la implantacion de criterios de seguridad preventivos en
la operacion, la propia red de transporte, y sobre todo la incertidumbre debida a
la indisponibilidad forzada de elementos del sistema y a la aleatoriedad en las
producciones hidrdulicas.

Los modelos probabilistas de explotaciéon generaciéon/red han de combinar
técnicas de modelado, simulacién y optimizacion. A pesar de los logros alcanzados
en la tecnologia de la informacién (velocidad de procesamiento, reduccion de
tiempos de acceso, etc.), para sistemas eléctricos de gran tamano la obtencién de
cierto grado de precisiéon en la evaluaciéon probabilista de estadisticos implica
requerimientos de tiempo y memoria elevados.

Los modelos probabilistas de explotacion generacion/red del sistema
existentes en la literatura (seccién 1.4.) centran su interés en mejorar la eficacia
computacional bien de los resultados técnicos, o bien de los resultados econémicos
del sistema. Sin embargo la mejora de la eficacia computacional conjunta de los
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resultados técnico-econémicos requiere alcanzar mejoras simultaneas en distintas
facetas constituyentes de este tipo de modelos:

o El modelado de la explotacion del sistema eléctrico.

o El tratamiento de la incertidumbre que afecta al sistema eléctrico en el
horizonte de medio plazo.

o Las técnicas de optimizacion utilizadas para la resolucién de flujos éptimos
de cargas.

El incremento de la eficacia computacional es necesario considerando la
versatilidad requerida por los planificadores para evaluar los distintos planes
posibles de expansion de la red de transporte. Por otra parte los avances logrados
en cada una de estas tres facetas pueden combinarse para obtener una mejora
conjunta de la eficacia del modelo, ya que dichos avances no se solapan entre si.

1.4. Revision bibliografica.

En esta revision bibliografica se analizan en primer lugar distintos modelos
de explotaciéon generacion/red que estan operativos en distintas companias
eléctricas, y posteriormente se muestran distintas lineas de investigacién
actuales descritas en varios articulos técnicos. A lo largo del documento se
referencian también otra serie de investigaciones no incluidas en esta seccion.
Dichas investigaciones se relacionan con aspectos mas especificos del modelo
probabilista de explotacion.

Los modelos de explotacion generacion/red analizados son el modelo
CREAM, ESCORT, MEXICO y SICRET, desarrollados respectivamente por el
instituto EPRI y las companias eléctricas NGC, EDF y ENEL. Todos estos
modelos han sido utilizados para el analisis de sistemas eléctricos reales con
elevado tamano. En todos ellos se utilizan metodologias probabilistas para el
tratamiento de la incertidumbre.

El modelo CREAM [PSR, 90] es un modelo orientado al calculo de indices de
fiabilidad para un sistema generacion/red. Sus principales caracteristicas son la
utilizacién de técnicas de reduccién de varianza para mejorar la eficacia de la
simulacién y en cuanto a la optimizaciéon, utiliza una formulacién incremental del
flujo o6ptimo de cargas linealizado. Se modela la incertidumbre de la
disponibilidad de generacién y red, asi como la aleatoriedad hidraulica. Las
carencias existentes en el modelo CREAM con respecto a la planificacion de la red
de medio plazo, residen en la falta de modelado de los costes de operacion del
sistema, de las pérdidas 6hmicas de la red y del despacho preventivo de
seguridad. El conjunto de estas limitaciones no permite determinar los precios
nodales de la energia, ni los beneficios econémicos que implica la inversiéon en
nuevos equipos de red.

El modelo ESCORT [Berry, 89] [Dunnett, 90] evalia el impacto econémico
ocasionado por refuerzos en la red de transporte, analizando también el cambio
de los indices de fiabilidad del sistema. Este modelo se ha utilizado como
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herramienta de apoyo en la evaluaciéon de los servicios de red, asi como para
evaluar las propuestas de ubicacion de nuevos grupos generadores en los
sistemas eléctricos de Inglaterra y Gales. Utiliza una aproximacién en corriente
continua del flujo 6ptimo de cargas, con una formulacion cuadratica de las
pérdidas evaluada de forma iterativa. Asimismo incorpora la simulacién
probabilista de indisponibilidades forzadas de generaciéon y transporte en funcién
de las tasas de fallo de cada elemento. El modelado de la explotacion incorpora
criterios preventivos N-1 de seguridad ante fallos de transporte. Las limitaciones
existentes en ESCORT son principalmente la falta del modelado especifica de la
generacion hidraulica y la carencia de técnicas de reduccién de varianza que
mejoren la eficacia de la simulacion probabilista. También se ha de tener en
cuenta que el procedimiento iterativo de calculo de las pérdidas 6hmicas de
transporte no garantiza su convergencia.

El modelo MEXICO [Dodu, 85] [CIGRE, 92] evalta tanto la fiabilidad del
sistema, como los resultados econdémicos de la produccién. Este modelo se ha
utilizado en la planificacién de la red de transporte del sistema eléctrico francés.
Opcionalmente incorpora el criterio de seguridad preventivo N-1 en la red de
transporte. En cuanto al modelado de la incertidumbre se simula la aleatoriedad
en el valor de la demanda y la indisponibilidad forzada de elementos de
generacion y transporte. Con respecto al modelo de explotacion, éste se resuelve
de forma heuristica calculando el flujo de cargas en corriente continua. Salvo en
casos de falta de suministro de demanda e implantaciéon de criterios preventivos
N-1 de transporte, no se utilizan algoritmos de optimizacién. Adicionalmente, las
pérdidas 6hmicas de transporte son evaluadas con posterioridad a la realizacion
del despacho de grupos y del flujo de cargas por la red. Las limitaciones
principales de este modelo son la inexistencia de un modelado para la generacién
hidraulica, la carencia de precios nodales, la falta de un modelado de las pérdidas
6hmicas en el proceso de despacho de los grupos y la omisién de técnicas de
reduccion de varianza en el proceso de simulacion.

El modelo SICRET [Salvaderi, 88] [Bertoldi, 88] esta orientado a la
obtencién de resultados técnico-econémicos para la planificacion de la red de
medio plazo. Realiza el despacho de grupos generadores por métodos heuristicos,
aplicando procedimientos de optimizacién en aquellas situaciones en las que
exista pérdida de suministro de demanda. El tratamiento de la incertidumbre se
centra en el sorteo de escenarios de demanda, asi como en la indisponibilidad
forzada de elementos de generacion y transporte. Las principales limitaciones de
este modelo son su falta de modelado de la aleatoriedad hidraulica, de las
pérdidas 6hmicas de transporte, de los criterios de seguridad de la operacion, asi
como la falta de aplicacién de técnicas de reduccién de varianza. Tampoco
permite el calculo de precios nodales de energia eléctrica.

Otros modelos de explotaciéon generacion/red obtienen resultados técnico-
econémicos de la explotacion aplicando metodologias deterministas. Estas
metodologias establecen un conjunto reducido y ponderado de escenarios que
representa el comportamiento en probabilidad del sistema. Su utilizacién en
sistemas de gran tamano reduce la carga computacional, pero los resultados
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estadisticos obtenidos pueden contener importantes desviaciones con respecto al
valor verdadero. Algunos modelos deterministas que evallan conjuntamente
resultados econémicos y técnicos de la explotacion son por ejemplo el PROCOSE
[Porretta, 87] y el JUANAC [Rivier, 90]. Otros modelos deterministas que
evalian exclusivamente indices en fiabilidad mediante enumeracién de
contingencias son por ejemplo el SYREL [EPRI, 88], el COMREL, el RELACS y el
TPLAN [Billinton, 89].

La robustez de los resultados es un criterio de planificaciéon de la red que en
ciertos modelos se aplica para horizontes de medio plazo [Alvarez, 94]. No
obstante, la utilizacién de planes maestros de expansién obtenidos con los
estudios de largo plazo, garantiza la robustez de los resultados obtenidos en la
planificaciéon de medio plazo.

Los sistemas eléctricos que poseen una parte importante de sus recursos con
limitaciones energéticas requieren modelos de explotacion generacion/red
cronolégicos, tales como el modelo prototipo OPERA [Ringeissen, 96]. No
obstante, este prototipo posee algunas limitaciones tales como su utilizacién en
sistemas de reducido tamano, la carencia de las pérdidas 6hmicas de transporte.
Por otra parte no se calculan los precios nodales, ni se aplican técnicas de
reducciéon de varianza en la simulacién cronolégica. Otro modelo cronoldgico se
detalla en [Billinton, 97], sin embargo solamente se ha aplicado a sistemas
eléctricos de tamano reducido.

1.5. Objetivo y estructura de la Tesis.

La investigacion de esta Tesis se ha realizado sobre modelos de explotacion
generacion/red utilizados para la planificaciéon de la red de transporte de medio
plazo. Dichos modelos pueden ser utilizados en mercados eléctricos regulados de
manera centralizada, o bien servir de apoyo a la toma de decisiones en mercados
eléctricos competitivos. Por el hecho de utilizar estos modelos como herramientas
informaticas que ayudan a determinar las nuevas inversiones de red, el modelado
de la explotacién del sistema eléctrico ha de ser incorporado con cierto nivel de
detalle. Con ello se aumenta la complejidad de su formulacién y la carga
computacional del modelo.

Estos modelos pueden requerir la utilizaciéon de algoritmos de optimizacion
con objeto de aproximar mejor la operaciéon real de los sistemas eléctricos, y
también con el fin de obtener ciertos resultados de gran utilidad en la
planificaciéon de la red, tales como los “precios nodales”. Adicionalmente el
tratamiento de la incertidumbre de medio plazo mediante metodologias
probabilistas supone un salto cualitativo en la calidad de los resultados, pero
también un salto cuantitativo en cuanto a la carga computacional del modelo con
respecto al uso de métodos deterministas.

El objetivo de esta Tesis consiste en el estudio de técnicas que mejoren la
eficacia computacional de los modelos de explotacion generacién/red que aplican
la metodologia probabilista para el tratamiento de la incertidumbre de medio
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plazo, y que utilizan algoritmos de optimizacion para la evaluacion detallada de
la explotacion del sistema eléctrico.

La estructura de esta Tesis estd compuesta por los avances realizados en

cada una de las tres facetas que configuran los modelos probabilistas de
explotacién generacion /red:

Modelado del sistema eléctrico: Ciertos aspectos del comportamiento de los
sistemas eléctricos, tales como las pérdidas ohmicas de transporte, los
criterios de seguridad de la operaciéon y la propia red de transporte, dan
lugar a un aumento importante en la carga computacional del modelo. En
esta linea de investigacién se analizan métodos de aproximaciéon de estos
aspectos, que establecen un compromiso entre la precisiéon de los resultados
obtenidos y los tiempos de optimizacion y ejecucion del modelo. Con respecto
a las pérdidas 6hmicas se han comparado los resultados del modelo en
tiempos y precision obtenidos con distintas formulaciones no lineales y
lineales de estas pérdidas. En cuanto a los criterios de seguridad de la
operaciéon se han evaluado los resultados obtenidos con la implantacién de
dos tipos de criterios, uno mas flexible mediante la penalizacién prefalta de
ciertos margenes de capacidad de los circuitos, y otro mas realista mediante
la implantacién del preventivo N-1 de seguridad de transporte. También se
estudia el impacto de modelar el impacto de la red de transporte con la
aproximacion de corriente continua.

Simulacién probabilista: La simulaciéon probabilista de escenarios,
establecidos mediante el sorteo sobre las distribuciones de probabilidad de
las variables de entrada, implica un importante aumento de la carga
computacional del modelo. En este ambito se ha estudiado la implantacion y
mejora de técnicas de reduccion de varianza que aumenten la eficacia de la
simulacion en el sistema eléctrico. Dentro de las distintas técnicas de
reduccion de varianza posibles, el estudio se ha centrado en aquéllas
técnicas que se basan en métodos de correlaciéon (usando variables internas
y externas del modelo), tales como la técnica de los niumeros aleatorios
comunes, las variables antitéticas y las variables de control. Estas tres
técnicas han sido estudiadas de forma individual, y también de forma
combinada con objeto de estudiar posibles efectos de sinergia positiva entre
ellas.

Optimizacién: El calculo de los flujos 6ptimos de cargas posibilita el
aumento del nivel de detalle en el modelado de la explotacion del sistema
eléctrico, y adicionalmente permite la obtencién de precios nodales de la
energia. En esta investigacion se han analizado los tiempos de optimizacion
y ejecucion utilizando distintos algoritmos lineales y mno lineales
pertenecientes a diferentes codigos de optimizacién. También se ha
estudiado la optimizaciéon agrupada de muestras con objeto de analizar el
impacto del tamano del problema sobre los tiempos de optimizaciéon y
ejecucion, asi como la combinacion de distintas clases de algoritmos a lo
largo de la simulacion.

1-16



Capitulo 1. Introduccién

1.6. Organizacion del documento.

En este capitulo 1 se enmarca el ambito de investigacién y la estructura de
la Tesis doctoral. Por otra parte se analizan los modelos e investigaciones que
historicamente han sido desarrollados en este mismo ambito.

En el capitulo 2 se describe el modelado de distintos aspectos de la
explotacion del sistema eléctrico para horizontes de medio plazo. Igualmente se
detallan las distintas formulaciones matematicas del flujo éptimo de cargas de
que dispone el modelo. En la parte final de este capitulo se analiza el impacto
sobre la precision y la carga computacional del modelo de distintas alternativas
de modelado de las pérdidas 6hmicas del transporte, distintos criterios de
seguridad en la explotacion y el modelado en corriente continua de la red.

En el capitulo 3 se muestran distintos aspectos del tratamiento de la
incertidumbre de medio plazo en la explotaciéon del sistema eléctrico. En la
primera parte del capitulo se describen aspectos relacionados con la simulacién
probabilista de escenarios tales como, la eleccidon mas apropiada de variables de
entrada aleatorias del modelo, la determinacién de sus funciones de probabilidad
y procedimientos de muestreo asociados. En la segunda parte se describe el
fundamento tedrico de distintas técnicas de reduccion de varianza, su
implantaciéon avanzada en el modelo de explotacion generaciéon/red y un analisis
comparativo de implantaciones de estas técnicas en otros modelos dentro del
contexto de los sistemas eléctricos.

En el capitulo 4 se describe la optimizacion e implantacion especifica del
modelo de explotacion. El uso de distintos algoritmos de optimizacién es uno de
estos aspectos que se analiza en este capitulo. Se comparan los resultados
obtenidos utilizando los algoritmos individualmente, de forma combinada u
optimizando de manera agrupada distinto nimero de muestras (modificando el
tamafnio del problema de optimizacién). También en este capitulo se comparan
posibles estructuras de la simulacién probabilista en relacion a sus
requerimientos de memoria, a su versatilidad respecto al procesamiento
distribuido y a la simulacién cronolégica. Adicionalmente se explica el
procedimiento realizado para la implantacion del procesamiento distribuido, y los
resultados obtenidos con su aplicacion al sistema espafol. En este mismo capitulo
se describe globalmente la estructura interna de la simulacién probabilista del
modelo de explotacion, con su secuencia de procesos interrelacionados mediante
diagramas funcionales.

En el capitulo 5 se muestran los resultados que el modelo probabilista de
explotacién ha obtenido con un sistema eléctrico de 9 nudos y con un equivalente
del sistema eléctrico espanol (458 nudos, 792 circuitos, 129 plantas hidraulicas y
75 grupos térmicos). Se analizan tanto los resultados que obtienen los distintos
aspectos modelados del sistema eléctrico, como la eficacia alcanzada por las
técnicas de reduccion de varianza implantadas de manera individual y
combinada.
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En el capitulo 6 se senalan las conclusiones y aportaciones de esta
Investigacion, asi como las lineas de investigaciéon futuras que se plantean en
cada una de las facetas de los modelos de explotaciéon que han sido estudiadas en
esta Tesis.

En el apéndice A se analiza la existencia de pérdidas ficticias en la red de
transporte debido a la aproximacién relajada por tramos. Se incluye un ejemplo
de su existencia, la cual también se justifica teéricamente. Asimismo se detallan
algoritmos para la deteccion y eliminaciéon de estas pérdidas.

En el apéndice B se describe el procedimiento utilizado por el criterio de
seguridad preventivo N-1 para la deteccion de sobrecargas postfalta en la red de
transporte. También en este apéndice se detallan los procedimientos que
permiten detectar circuitos puente del sistema y actualizar la matriz inversa de
admitancias ante fallos de la red de transporte.

En el apéndice C se describe el procedimiento utilizado para el calculo
analitico de la funcién de supervivencia de las variables aleatorias capacidad
fallada global de generacion y transporte. También se comentan los
procedimientos y simplificaciones utilizados para reducir la carga computacional
de este calculo analitico.

En el apéndice D estan contenidas demostraciones de propiedades
estadisticas y de distintas formulaciones de la varianza y covarianza muestrales
utilizadas en el calculo de estadisticos del modelo probabilista.

La ultima seccion de este documento esta constituida por la bibliografia
utilizada en el desarrollo de estas investigaciones.
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CAPITULO 2

MODELADO DEL SISTEMA ELECTRICO

En este capitulo se detallan los procedimientos y criterios de modelado de
diferentes aspectos de la explotacion del sistema eléctrico en el horizonte de
medio plazo. En todo proceso de modelado se parte de un sistema real o hipotético
constituido por elementos, asi como por sus atributos propios y relaciones entre
elementos. El conjunto de reglas matematicas y/o légicas que caracterizan el
comportamiento del sistema es lo que constituye un modelo. Habitualmente,
dichas reglas se codifican en un lenguaje informatico con el fin de analizar su
comportamiento por medio de técnicas analiticas y/o técnicas de simulacion.

Concretamente el sistema eléctrico desde el punto de vista de la explotacion
esta constituido por elementos tales como, generadores térmicos e hidraulicos,
circuitos de transporte y demandas. Por otra parte los atributos de estos
elementos estan constituidos por sus limites técnicos, costes y penalizaciones y
por ultimo por las relaciones entre elementos a través de ecuaciones fisicas, como
la primera y segunda ley de Kirchhoff y/o ecuaciones econdémicas, como la
minimizacién de costes.

Tres secciones principales estructuran este capitulo. En la primera,
caracterizacion del sistema, se describen los distintos aspectos del modelado del
sistema eléctrico de una manera global. En la segunda, formulacion matemdtica
del modelo, se detallan las distintas formulaciones matematicas posibles para el
modelo. Y en la tercera, alternativas de modelado, se analizan y comparan
alternativas de modelado para distintos aspectos del sistema eléctrico.

2.1. Caracterizacion del sistema.
En esta seccién se detallan los aspectos globales del modelo de explotacién

utilizado en el ambito de la planificaciéon de la red de medio plazo, bajo un
contexto de optimizacion global del uso de los recursos de generacion y transporte
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del sistema eléctrico. Dicha optimizaciéon global se enmarca dentro del ambito de
los mercados eléctricos regulados.

En mercados eléctricos mas competitivos, la planificaciéon de la red ha de
contar con un modelado de los precios ofertados por los generadores. Asi mismo
los criterios por los cuales se planifica han de permitir la entrada de nuevos
generadores en ubicaciones distintas del sistema sin por ello perjudicar la calidad
del grado de conexién a la red de otros grupos o distribuidoras establecidas
previamente.

Dentro de esta seccion, en primer lugar se describe la estructura que se ha
dado al intervalo temporal de estudio, posteriormente se explica el criterio de
optimizaciéon utilizado para determinar las consignas de los grupos en la
operacion del sistema, a continuacién se detallan atributos y relaciones de los
distintos elementos que integran el modelo: demanda, subsistemas térmico e
hidraulico, subsistema de red y por ultimo se especifican las incertidumbres de
medio plazo que son contempladas en el modelo.

2.1.1. Division temporal.

La planificaciéon de la red de transporte de medio plazo, o planificacion
operativa, determina los impactos técnico-econémicos que la construccién de
nuevas instalaciones de transporte provoca en el sistema eléctrico. Este tipo de
planificacién requiere unos horizontes temporales entre 6 y 10 anos. No obstante,
la elaboracion de estudios se realiza para intervalos de tiempo menores.

Se define como alcance del modelo, el intervalo de estudio donde la
herramienta informatica simula la explotacion del sistema eléctrico. Este alcance
para los estudios de medio plazo tiene tipicamente una duracién de un aro.

ALCANCE

Mantenimiento

- Sorteo produccion
grupos térmicos

Sorteo indisponibilidad
generacion/red

hidraulica global
\X Periodo 1 e o o Periodo P

Punta LLano Valle Punta LLano Valle

— |

Fig.2.1. Divisién del alcance temporal.

En este modelo, el alcance esta dividido en periodos y éstos a su vez se
subdividen en niveles de demanda (p.e., punta, llano y valle) Fig.2.1. Cada
periodo tiene asignado un plan preestablecido de mantenimiento de la generacion
térmica. Desde el punto de la simulacién probabilista, cada muestra por periodo
1mplica la misma indisponibilidad forzada aleatoria de elementos del sistema en
todos los niveles de demanda de dicho periodo. Los indices muestrales de
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produccion hidraulica global son los mismos para todos los niveles del periodo. No
obstante, las producciones hidraulicas muestreadas por nivel varian al
ponderarse dichos indices muestreados por trayectorias hidraulicas de referencia,
en las cuales se diferencian los distintos niveles de un mismo periodo. Dichas
trayectorias hidraulicas vienen determinadas por un modelo de coordinacién
hidrotérmica de jerarquia superior.

En cuanto al calculo de los resultados estadisticos de la simulacién
probabilista, este muestreo por periodo implica correlaciones positivas de salida
entre los niveles pertenecientes al mismo periodo que han de ser estimadas. Sin
embargo, entre los distintos periodos del alcance no existe dependencia muestral
alguna, lo cual reduce los requerimientos del calculo estadistico y da mayor
versatilidad al modelo en cuanto a la eleccién de la estructura de la simulacion
serie o distribuida (secciéon 4.2.1.). La duracién temporal de cada periodo se
asigna por el usuario dependiendo del mantenimiento de los grupos térmicos. La
division de la duracién del periodo entre los distintos niveles esta en funcion de la
variacién de la demanda.

El ntimero de niveles de demanda por periodo puede ser tres o menos,
tipicamente se corresponden a los niveles de punta, llano y valle, Fig.2.1. Se
toman tres niveles debido a que el nivel de punta permite principalmente evaluar
el impacto de la red de transporte sobre la fiabilidad del sistema, en cambio los
niveles de llano y valle se centran en la evaluacion del impacto de caracter
econdmico.

2.1.2. Modelo de la operacion.

La operacion de los sistemas eléctricos en un mercado eléctrico determina
las consignas de los grupos térmicos y plantas hidraulicas, con el fin de satisfacer
en todo momento la demanda global del sistema, minimizando en lo posible el
1mporte economico de la explotacién y considerando las limitaciones de la red de
transporte.

El modelado de la operacién implica la resolucion de multiples flujos
optimos de cargas para los distintos niveles y periodos del alcance del modelo.
Estos flujos oOptimos de cargas requieren la utilizacion de procedimientos
heuristicos, o bien algoritmos de optimizacion para su resolucion.

En este modelo se ha optado por la utilizacién de algoritmos de optimizacién
ya que éstos garantizan igual o mayor precision que los procedimientos
heuristicos y adicionalmente proporcionan precios nodales de la energia eléctrica.
Dichos precios nodales representan el incremento del coste de explotaciéon debido
al aumento de la demanda en cada nudo del sistema eléctrico. En estos precios se
combinan el impacto sobre los costes de explotaciéon, y el impacto sobre la
fiabilidad del sistema (p.e., potencia no suministrada o exceso en mdrgenes de
seguridad prefalta o postfalta). Matematicamente, estos precios nodales se
corresponden con las variables duales de las restricciones balance de potencia por
nudo.
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La consideraciéon simultanea de aspectos econdémicos y de fiabilidad en la
operacion da lugar a la formulacién de funciones objetivos en las cuales, se da
una valoracion econdémica a las variables relacionadas con la fiabilidad del
sistema eléctrico, tales como la potencia no suministrada. Dicha valoracién
econémica debe basarse en estimaciones previas del coste social e industrial de
dicha falta de suministro de energia eléctrica.

El tratamiento de la incertidumbre de medio plazo mediante simulacién
probabilista obtiene multiples escenarios para cada periodo y nivel del alcance,
con distintos valores muestrales en las variables de entrada. Sobre cada
escenario se aplica un procedimiento de optimizacion, con objeto de determinar
las variables de salida de la explotacion. Los resultados de los distintos
escenarios se evalian estadisticamente determinando la explotacion que en
promedio se realiza a lo largo del alcance temporal de estudio.

La operacion de los sistemas eléctricos en un entorno de mayor competencia
implicaria la utilizacién de precios variables de la energia producida por los
grupos en lugar de costes, e incluso una mayor incertidumbre sobre la
indisponibilidad no forzada de grupos. Este tipo de explotacién requiere un
estudio detallado, tal y como se plantea en una linea de continuaciéon de esta
Tesis (seccion 6.2.1.).

2.1.3. Demanda.

La planificacién de la red en el medio plazo parte de unas previsiones del
crecimiento de la demanda para el alcance temporal de estudio. La variacion de
la demanda se estructura por periodo y nivel para cada uno de los nudos del
sistema eléctrico. El valor de la demanda por nudo se mantiene constante en toda
la duraciéon del nivel, dando lugar a una variacion escalonada, Fig.2.1.
Concretamente en la implantacion del modelo, la variaciéon de la demanda se
calcula mediante coeficientes preestablecidos en por unidad, que multiplican a
valores de la demanda de referencia por nudo del sistema.

La variacion aleatoria de las previsiones de crecimiento de la demanda
puede deberse a factores climatolégicos y econdmicos que afecten al sistema
eléctrico. Sin embargo, en el contexto de la planificacién de la red de medio plazo,
el impacto de este tipo de aleatoriedad resulta de menor importancia comparada
con otro tipo de incertidumbres contempladas en el modelo [Ranaweera, 97].

La posible falta de suministro de demanda por nudo se modela mediante
generadores auxiliares en todos los nudos del sistema con demanda,
penalizandose su uso en la funcién objetivo. La utilizacién de distintos valores de
penalizacion por nudo se debe a la distinta composicion de su demanda
(consumidores domésticos, industriales, servicios publicos o a diferentes contratos
de interrumpibilidad). Adicionalmente se establece una pertenencia de cada nudo
a un area del sistema. Dichas areas pueden representar sistemas eléctricos de
distintos paises, zonas de influencia de determinadas companias eléctricas o
regiones autonomicas. Asi mismo, se elige entre ellas un area de interés sobre la
cual se estudian los valores de intercambio de energia con el resto de areas del
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sistema. Los resultados estadisticos de dicha area de interés se consideran de
mayor importancia por el modelo, desglosandolos pormenorizadamente en los
ficheros de salida.

2.1.4. Subsistema térmico.

El subsistema térmico se compone de plantas generadoras ubicadas una por
nudo. Asimismo en cada planta se pueden distinguir distintos grupos
generadores con sus caracteristicas especificas. Los atributos de cada grupo
utilizados en la operacién del sistema son los siguientes:

o Minimo técnico: Potencia de salida minima determinada por las condiciones

de funcionamiento de los elementos que integran el grupo (principalmente la
caldera) [MW].

o Maximo técnico: Potencia de salida maxima correspondiente al wvalor
nominal del grupo [MW].

o Coste de produccién (costl): Pendiente que aproxima de forma lineal la
variacion no lineal del coste para los distintos valores de producciones de un
mismo grupo, Fig.2.2. Este valor debe internalizar el impacto del término

fijo de los costes variables del grupo que explicitamente no se modelan
[PTA/MWHh].

o Tasa de fallo: Probabilidad de indisponibilidad forzada del grupo en
cualquier instante del alcance del modelo. Se excluyen los periodos en que el
grupo esta en mantenimiento (indisponibilidad programada).

o Avrea de pertenencia: Area del sistema en que esta situada la planta térmica
a la que pertenece el grupo.

ACoste [PTA/MWh]

4
7’
s
s

Término |- ____~""~ - --~®=—Coste real
fijo { cost 1
Potencia de salida [MW]

Fig.2.2. Aproximacién lineal del coste.

El muestreo de la indisponibilidad forzada por periodo de cada grupo se
realiza teniendo en cuenta su tasa de fallo individual. Las tasas de fallo por
grupo no se alteran a lo largo del alcance del modelo y ademas no se establece
dependencia alguna entre fallos de diferentes grupos. La disponibilidad
muestreada por periodo y grupo se mantiene para todos los niveles de demanda
del periodo.

No se modelan aspectos relacionados con la asignaciéon horaria de grupos
(“unit commitment”) tales como, costes de acoplamiento y tiempos minimos de
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arranque y parada. El modelado de la asignaciéon horaria de grupos térmicos
requiere el uso de variables binarias 0/1, lo cual complica en exceso la resolucion
de los problemas de optimizacion cuando se trata de sistemas eléctricos de gran
tamano. El modelado del acoplamiento de grupos generadores es mas frecuente
en modelos de planificacién de la generacion, o bien para analisis de la operacién
de corto plazo [Martinez, 95].

La omisiéon de la asignacién horaria puede ser problematica en algunos
escenarios del sistema en los cuales existan zonas exportadoras del sistema
eléctrico que posean una deficiente capacidad de evacuacién de potencia debido a
la indisponibilidad forzada de determinados circuitos. En este tipo de escenarios
los minimos técnicos pueden superar incluso la capacidad de evacuaciéon y por lo
tanto se requiere la utilizacion de variables continuas de desacoplamiento cuyo
valor se penaliza, pero cuyo impacto econémico en los resultados de la explotacion
no se considera.

2.1.5. Subsistema hidraulico.

El subsistema hidraulico se ha modelado con plantas generadoras situando
como maximo una por nudo e integrando en cada una de ellas aquellos grupos
hidraulicos cercanos al nudo de ubicacién de la planta. Por lo tanto se asume que
el comportamiento hidraulico de los grupos integrados en cada planta hidraulica
es relativamente homogéneo en cuanto a la variacion de su produccion.
Normalmente esta homogeneidad implica simultaneamente cercania geografica y
eléctrica.

Atendiendo al tipo de funcionamiento de la planta, ésta se clasifica como
fluyente o regulable. Las plantas fluyentes poseen escasa o nula capacidad de
almacenamiento y regulacién de su potencia de salida y las condiciones de
aportaciones determinan sobremanera sus limites técnicos operativos. Por otro
lado, las plantas regulables tienen mayor capacidad de almacenamiento y
regulacién, y sus minimos técnicos operativos estan fijados por limitaciones
técnicas propias de la planta, tales como el caudal minimo de turbinacion.

Cada planta hidraulica esta caracterizada por distintos atributos. Algunos
de dichos atributos son valores medios de referencia que se multiplican por
coeficientes aleatorios para reflejar la aleatoriedad hidrolégica del sistema.

o Potencia hidraulica minima (phmin): Constituye el valor minimo de
potencia producida de la planta hidraulica debido a razones técnicas (p.e.
caudal minimo de turbinacién). Su valor de referencia se considera
constante para todo el alcance temporal. Esta potencia hidraulica minima
no varia con el indice hidrolégico aleatorio en el caso de plantas regulables y
si lo hace en el caso de plantas fluyentes.

o Potencia hidraulica programada (phpro): Representa el valor medio de la
potencia hidraulica determinada por un modelo previo de coordinacién
hidrotérmica que minimiza el coste de explotacion global del sistema. Este
valor medio varia a lo largo del alcance del modelo, creando una trayectoria
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de referencia hidraulica programada. Sobre ella se realizan variaciones
aleatorias en funcién del indice hidrolégico muestreado.

o Potencia hidriaulica maxima (phmax): Representa el valor medio de la
potencia maxima que puede dar la planta hidraulica por restricciones como
la cota media de embalse. Este valor medio se determina igualmente por un
modelo de coordinacion hidrotérmica, el cual establece una trayectoria de
referencia hidraulica maxima. Sobre esta trayectoria también se realizan
variaciones aleatorias en funcién del indice hidrolégico muestreado. Las
variaciones de la potencia hidraulica maxima se acotan superiormente al
valor de la capacidad nominal de la planta hidraulica.

o Potencia hidraulica nominal (phtec): Es la suma de las potencias nominales
de los grupos hidraulicos agrupados dentro de la misma planta.

o Penalizaciéon por desviaciéon: Es el valor de sustituciéon de la energia
hidroeléctrica que excede los valores programados del muestreo. Dicho valor
también se puede obtener como resultado del modelo de coordinaciéon, y

suele ser del orden del coste de generacidén térmica mas cara. Se expresa en
PTA/MWh.

o Tasa de fallo: Es la probabilidad de fallo de la planta, utilizada en el sorteo
de indisponibilidad hidraulica.

o Area de pertenencia: Se indica el area a la cual pertenece la central
hidraulica.

phmin phpro phmax
0 <> PN > phtec

Produccién| Produccion de | Producciéon de |Producciéon no
minima coordinacion reserva disponible

Fig.2.3. Clasificacién de la produccion hidraulica.

Entre los distintos valores establecidos para la potencia de cada planta se
distinguen distintos tipos de produccién hidraulica, Fig.2.3. En primer lugar esta
la produccion hidrdulica minima que ha de ser phmin cuando el grupo esta
disponible. Esta produccién minima es debida a los minimos técnicos de todos los
grupos pertenecientes a la planta hidraulica. El valor de phAmin es constante en
todo el alcance para las plantas regulables y variable para las plantas fluyentes
en funcion del indice hidrolégico muestreado. Esta produccion hidraulica no tiene
coste asociado alguno.

Otro tipo de produccion es la produccion hidrdulica de coordinacion (entre
phmin y phpro) que es determinada previamente mediante un modelo de
coordinacion hidrotérmica y varia segtun el indice hidrolégico muestreado. Esta
produccion hidriulica no tiene coste asociado alguno, ya que el modelo de
explotacién pretende respetar las consignas de produccion definidas previamente
por otra herramienta de coordinacién. La produccion hidrdulica de reserva o de
emergencia (entre phpro y phmax) indica la producciéon hidraulica adicional por
planta que es posible proporcionar al sistema eléctrico por razones técnicas, pero
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no econdémicas. Este tipo de produccion de reserva también depende del indice
hidrolégico muestreado para el sistema. El uso de la reserva hidraulica se
pondera al valor de sustitucion de la energia hidraulica en otro momento del
alcance. Dicho valor también lo proporciona la coordinacién hidrotérmica. En este
modelo de explotacion, la utilizacién de energia hidraulica de reserva no se detrae
de la produccién programada en un periodo futuro, ya que se considera
despreciable su efecto energético medio. Finalmente se define la produccion
hidrdulica no disponible (entre phmax y phtec), la cual representa el tramo de
produccién que debido a la cota del embalse o por otra serie de motivos técnicos,
no puede proporcionar la planta, generando por debajo de su capacidad nominal.

Como se ha comentado con anterioridad, la variacion aleatoria de la
producciéon hidraulica de coordinacion y la produccion hidraulica de reserva se
modelan mediante el muestreo del indice global de produccién hidraulica del
sistema para el alcance estudiado. Se utiliza para ello la funciéon de densidad de
probabilidad de la Fig.2.4. Se ha optado por una funcién de densidad triangular
por dos motivos, el primero y mas importante por una carencia de suficientes
datos histéricos que permitan un ajuste de otro tipo de funcién de distribucidn, y
el segundo esta basado en su mayor facilidad en cuanto a la incorporacién de la
experiencia del planificador. Pmin es la menor producciéon hidraulica del sistema
que se puede dar, Pmoda es la producciéon hidraulica con mayor probabilidad de
ocurrencia y Pmax es la mayor produccion hidraulica del sistema que se
considera posible. Pmedia es el valor medio de produccion hidraulica, y se
determina a partir de los tres valores de producciones anteriores.

Probabilidad

Potencia
f ] T
Pmin Pmoda Pmedia Pmax

Fig.2.4. Funcién de densidad de probabilidad de la producciéon hidraulica global

El muestreo de las producciones hidraulicas se realiza mediante el
establecimiento de dos trayectorias hidraulicas de referencia por planta para el
alcance del modelo. Una de ellas corresponde a la potencia hidraulica
programada (phpro) y otra a la potencia hidraulica maxima (phmax). Los valores
muestreados de estas potencias hidraulicas se calculan multiplicando el valor de
referencia de cada planta para el periodo y nivel correspondiente por un factor
global en por unidad que resulta del cociente del valor de la produccién hidraulica

global muestreada (P“) y el valor de la produccién hidraulica global media
(Pmedia) (2.1).

Aunque este tratamiento de la aleatoriedad en la producciéon hidraulica
pueda parecer poco detallado en un modelo de explotaciéon a medio plazo, se ha de
tener en cuenta que el modelo desarrollado tiene como objetivo prioritario la
planificacion de la red de transporte. En este caso el modelado de la
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heterogeneidad y las particularidades de las producciones hidraulicas tiene
escasa influencia en las situaciones de interés para la planificacion de la red.

po=_P%
Pmedia
2.1)

En la Fig.2.5 se muestra la trayectoria de la produccion hidraulica
programada media de una planta hidraulica (Tmed, en linea continua), asi como
los valores maximo y minimo (Tmax y Tmin), que la produccién hidraulica
programada puede alcanzar por simulaciéon. Dichas cotas se corresponden con el
vértice superior e inferior del triangulo de densidad de probabilidad sombreado y
vertical de dicha figura.
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Producciéon hidrdulica programada

Periodo 1 Periodo 2 o o o Periodo P

Fig.2.5. Cotas de la produccién hidraulica programada en el alcance temporal.

La indisponibilidad forzada por periodo de las plantas hidraulicas se sortea
de acuerdo a sus tasas de fallo. Los fallos de plantas hidraulicas son totalmente
independientes entre si, manteniéndose estas tasas constantes a lo largo del
alcance del modelo. El estado sorteado de indisponibilidad de una planta se
mantiene para todos los niveles de demanda del periodo.

Al igual que ocurre con el subsistema térmico, la omision del modelado de la
asignaciéon horaria de unidades puede ser problematica en aquellos escenarios en
los cuales existan zonas exportadoras del sistema eléctrico que posean una
deficiente capacidad de evacuacion de potencia debido a la indisponibilidad
forzada de determinados circuitos. En este tipo de escenarios los minimos
técnicos de las plantas pueden superar la capacidad de evacuaciéon de la zona y
por ello se requiere el uso de variables continuas de desacoplamiento cuyo valor
se penaliza, pero cuyo impacto econémico en los resultados de la explotacién no se
considera.

2.1.6. Subsistema de red.

La red de transporte se representa topoldogicamente mediante circuitos que
unen los nudos del sistema. La existencia de conectividad en el sistema eléctrico
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con todos los circuitos disponibles es un requisito que se comprueba antes de
Iniciar la simulacién. El conjunto de uno o mas circuitos entre los mismos nudos
extremos se denomina [linea o corredor. Los atributos o caracteristicas de cada
circuito son:

o Resistencia y reactancia: parametros eléctricos del circuito en su esquema
serie.

o Capacidad nominal: Flujo de potencia maximo transportado por limitaciones
técnicas. Este valor no varia para todo el alcance.

o Tasa de fallos: Probabilidad de fallo del circuito invariable para todo el
alcance del modelo.

El calculo de los flujos por la red de transporte se realiza utilizando la
aproximacion en corriente continua del flujo de cargas. Esta aproximacion resulta
adecuada para la evaluacion en régimen estacionario de los aspectos técnico-
economicos del sistema eléctrico. La utilizacién del modelado en corriente alterna
es necesario para la evaluacién de problemas de tensiones y estabilidad en la red,
que constituyen inversiones en equipamiento de menor entidad econémica.

Las suposiciones habituales de la aproximacién en corriente continua
implican que las pérdidas resistivas por circuito no se evaltien. Sin embargo, dada
la gran importancia que éstas tienen para la decision de nuevas inversiones, las
pérdidas del circuito k, Rk, se asimilan a cargas adicionales entre los nudos
extremos de cada circuito en este modelo, Fig.2.6. El valor de estas pérdidas varia
en funcién del flujo de potencia transportado por el circuito. Adicionalmente el
modelo incorpora distintas formulaciones matematicas lineales y no lineales de
las pérdidas resistivas, secciéon 2.3.1.2.

[i]

Fig.2.6. Modelado de las pérdidas 6hmicas del circuito k.

La indisponibilidad forzada por periodo de los circuitos se modela mediante
simulaciéon probabilista teniendo en cuenta su tasa de fallo individual. Los
estados de indisponibilidad forzada de los circuitos muestreados por periodo se
mantienen para todos sus niveles de demanda y adicionalmente no se considera
correlacion alguna entre el fallo de distintos circuitos. La introduccién de posibles
fallos maultiples de circuitos por causa comiUn no representaria dificultad
metodolégica alguna en el modelo. Por otro lado las tasas de fallo de circuitos
permanecen constantes a lo largo del alcance del modelo.

La indisponibilidad forzada de circuitos puede provocar la existencia de islas
en el sistema, 1.e., zonas del sistema aisladas eléctricamente del resto. Con
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frecuencia dichas islas generan desequilibrios en el balance de potencia entre
generacion y demanda. En el caso de existir déficit de potencia de generacion
frente a la demanda global de la isla, el modelo dejaria de suministrar demanda
en aquellos nudos de demanda en que el coste por falta de suministro resultase
menor. Por el contrario si lo que sucede en la isla es un exceso de potencia
generada debido a los minimos técnicos de las plantas, el modelo recurre al
desacoplamiento parcial o total de las plantas térmicas e hidraulicas.

Con objeto de incorporar al modelo criterios de operaciéon habituales del
sistema, se han implantado dos procedimientos preventivos de seguridad sobre la
red de transporte, secciéon 2.3.2.. Uno de esos procedimientos, penalizacion de
mdrgenes, divide la capacidad nominal de cada circuito en dos margenes. Un
margen corresponde a los flujos situados entre cero y un porcentaje inferior al
100% de la capacidad nominal (porcentaje operativo ficticio). Los flujos situados
dentro de este margen no son penalizados. El otro margen corresponde a los
flujos situados entre el porcentaje operativo anterior y el 100% de la capacidad
nominal, Fig.2.7 (a). Estos flujos son penalizados de forma proporcional al flujo
que excede el porcentaje operativo.

Este criterio de seguridad basado en penalizacion de mdrgenes es utilizado
con propositos de evaluar globalmente el impacto de los criterios de seguridad
sobre el coste de operacion del sistema. Sin embargo el criterio preventivo N-1
debido a su mayor realismo da una aproximaciéon mas fiel del efecto de los
criterios de seguridad sobre los costes de operacion. Adicionalmente por el
analisis detallado contenido en este criterio las consignas de grupos y circuitos
permiten detectar deficiencias en la planificacién desde el punto de vista de la
seguridad en la operacion. Por ello el usuario puede optar dependiendo de las
prioridades y caracteristicas de sus estudios entre uno u otro criterio o la omisién
de ambos, lo cual supondria un despacho econémico puro si no se penalizase la
existencia de potencia no suministrada.

Porcentaje operativo ficticio

0% T 100%
@ No penalizado Penalizado
Capacidad nominal del circuito
<« >
@ No penalizado Penalizado I
0%

Fig.2.7. Margenes de seguridad preventivos.

El preventivo N-1 de transporte considera distintos margenes operativos
dependiendo de si se trata del flujo prefalta o posterior al fallo de uno cualquiera
de los circuitos disponibles. Para el flujo prefalta se considera un dnico margen
con el 100% de la capacidad nominal del circuito. Para el flujo postfalta se
consideran dos margenes, uno hasta el 100% de la capacidad nominal y otro
desde el 100% hasta un porcentaje superior definido por el usuario, Fig.2.7 (b).
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Aquellos flujos que en la postfalta utilizan este segundo margen son penalizados
proporcionalmente al exceso de flujo postfalta que supera la capacidad nominal.

La definicion de los margenes anteriores por circuitos se realiza de manera
diferente dependiendo del tipo de margenes utilizado. Para el procedimiento de
penalizacién de margenes dichos margenes son definidos en cada circuito y para
todo el alcance temporal. Los margenes postfalta del preventivo N-1 se definen de
forma genérica en funcién de la tensién de funcionamiento del elemento de la red.

2.1.7. Incertidumbres.

El modelo de explotacién contempla la existencia de un conjunto de
incertidumbres para el horizonte de medio plazo. Las aleatoriedades que resultan
mas relevantes para este horizonte son la indisponibilidad forzada de grupos y
circuitos, asi como la cantidad de producible hidraulico por planta.

El muestreo de las variables relacionadas con la indisponibilidad forzada de
elementos puede realizarse utilizando dos procedimientos. Dichos procedimientos
aplican de una u otra forma las propiedades del sorteo de Monte Carlo, bien sobre
variables individuales de entrada o bien sobre variables globales aleatorias. El
uso de uno u otro tipo de procedimiento depende del uso de la técnica de
reduccion de varianza de las variables antitéticas (capitulo 3).

Con respecto a la incertidumbre de las producciones hidraulicas de las
plantas, éstas siempre se muestrean utilizando la distribucién de una variable
global como es la producciéon hidraulica del sistema para todo el alcance.
Posteriormente a partir de los valores muestreados para las variables globales, se
obtienen valores individuales de las variables de entrada al modelo.

Aspectos como la variacién aleatoria de la demanda no se han incluido en el
conjunto de las incertidumbres del modelo de medio plazo. Ello es debido a su
impacto reducido en la planificaciéon de red de medio plazo en comparaciéon con
las otras incertidumbres consideradas tal y como se muestra en [Ranaweera,97] y
en estudios realizados sobre el sistema espanol.

La utilizacion de variables aleatorias de entrada en el modelo de explotacion
generacion/red da lugar a variables de salida igualmente aleatorias. El
tratamiento estadistico de los resultados de la simulaciéon mediante la estimacion
de valores medios y sus intervalos de confianza asociados, constituye una parte
importante de la carga computacional del modelo.

En la Fig.2.8 se representa la combinacién de simulaciéon probabilista y
optimizacién dentro del modelo de explotacion para todos los periodos del alcance
del modelo. La simulacién desarrollada en cada uno de los periodos del alcance da
lugar a estadisticos propios del periodo, i.e., medias e intervalos de confianza
asociados. Finalmente el modelo de explotacién realiza una agrupacién de los
estadisticos obtenidos por periodo, lo cual permite obtener resultados de la
explotacion del sistema para todo el alcance. Se han de tener en cuenta las
correlaciones muestrales entre resultados estadisticos pertenecientes a niveles de
un mismo periodo.
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Fig.2.8. Tratamiento de la incertidumbre para el alcance del modelo.

La aplicacién de técnicas estadisticas avanzadas como las técnicas de
reduccién de varianza (seccion 3.2.) aumenta la eficacia computacional del modelo
en cuanto a la mejora de la precision en las estimaciones de los valores medios. El
uso de estas técnicas reduce el tiempo de ejecucién del modelo hasta alcanzar una
determinada precisiéon. Expresandolo de otra forma, con estas técnicas se mejora
la precision de los resultados para un mismo tiempo de ejecucion.

2.2. Formulacion matematica del modelo.
2.2.1. Notacion.

Esta seccién contiene los simbolos de los datos de entrada del modelo,
posteriormente los de variables auxiliares y por ultimo los de las variables de
salida de la simulaciéon. La unidad en la que se expresa cada simbolo se indica
entre corchetes al final de la definicién del simbolo.

2.2.1.1. Datos.

bz—;g Margenes positivo y negativo sin penalizacién de la capacidad de
transporte del circuito k& de la linea [/ [p.u.].

I Margen de sobrecarga del criterio preventivo N-1 del circuito k& de la
linea [ [p.u.].

chy, Coste de reserva o emergencia de la planta hidraulica 2 [PTA/MWh].

ctyy, Coste lineal del grupo u de la planta térmica ¢ [PTA/MWh].

dury, Duracion temporal del nivel n del periodo p [h].
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hpn Coeficiente de variaciéon de la potencia hidraulica programada de la
planta A en el nivel n del periodo p [p.u.].

ghpn Coeficiente de variaciéon de la potencia hidraulica de reserva o
emergencia de la planta A en el nivel n del periodo p [p.u.].

ﬁlk Capacidad maxima del circuito & de la linea [ [MW].

&dpn Coeficiente de variacion de la demanda del nudo d en el periodo p y
nivel n [p.u.].

H, Minimo técnico de la planta hidraulica A [MW].

Hy, Referencia hidraulica programada para la planta hidraulica A [MW].

H 3 Referencia hidraulica de reserva o emergencia para la planta
hidraulica h [MW].

Mikg Pendiente del tramo g de aproximacion de pérdidas resistivas del
circuito k de la linea I [MW Q/rad].

Dfy Penalizacion falta de suministro de energia eléctrica en el nudo d
[PTA/MWHh].

PPy, pny, Penalizacién por sobrepaso positivo y negativo del margen de
seguridad preventivo del circuito k de la linea [ [PTA/ MWh].

Dty Penalizacién por desacoplamiento del grupo térmico u de la planta ¢
[PTA/MWHh].

phy, Penalizacion por desacoplamiento de la planta hidraulica A
[PTA/MWh].

DSik Penalizacién por sobrecarga con criterio preventivo N-1 de red del
circuito k de la linea [ [PTA/MWHh].

ks X]f, Resistencia del circuito % de la linea [ [p.u.].

Sp Multiplo de la potencia base en la que estan expresadas los

parametros eléctricos de los circuitos [p.u.].

Tw,T Maximo y minimo técnico del grupo u de la planta térmica ¢t [MW].

—tu
ag’ Coeficiente muestral de produccién hidraulica del periodo p y muestra
o.
vlp, Coeficiente cuadratico de aproximacién de las pérdidas resistivas del
circuito £ de la linea .
o g)lk I Sensibilidad del flujo por el circuito k£ de la linea [ con respecto al flujo

por el circuito k£’ de la linea [’ en el periodo p para la muestra .

2.2.1.2. Variables auxiliares.

Card(Q;) Cardinal de tramos de aproximacién de pérdidas resistivas del circuito
k de la linea [.
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D

hed
i,jel

’

i,jel
k, R’
K(l)

KpP?®
Ipn

KPZ’ @
pn

LP,

LP?

Q.

Nudos existentes en el sistema eléctrico.
Indice de nudos.
Indice de plantas hidraulicas.

Subconjunto de plantas hidraulicas fluyentes.

Subconjunto de plantas hidraulicas regulables.

Plantas hidraulicas disponibles en el periodo p para la muestra o.

Planta hidraulica situada en el nudo d.
Nudos extremos i y j de la linea /.
Nudos extremos i’y j’ de la linea [’.

Indices de circuitos.

Circuitos disponibles de la linea / en el periodo p y muestra o.

Circuitos de la linea [ en el nivel n y periodo p que se sobrecargan en la
postfalta con criterio preventivo N-1 para la muestra .

Circuitos de la linea [ en el nivel n, periodo p y muestra o, cuyo fallo
provoca sobrecargas con criterio preventivo N-1.

Lineas de transporte existentes en el sistema.

Indices de lineas.

Lineas incidentes en el nudo d.

Lineas salientes del nudo d.

Lineas con algin circuito sobrecargado en la postfalta con criterio
preventivo N-1 en el nivel n, periodo p y muestra m.

Lineas con algun circuito cuyo fallo provoca sobrecargas con criterio
preventivo N-1 en el nivel n, periodo p y muestra .

Numero de niveles en los periodos.
Indice de niveles.
Numero de periodos del alcance.

Indice de periodos.

Tramos de aproximacion de pérdidas resistivas en el circuito k& de la
linea /.

Indice de tramos de aproximacién de pérdidas resistivas.
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12

Plantas térmicas disponibles en el periodo p por no estar en
mantenimiento.

Indice de plantas térmicas.

Grupos de la planta térmica ¢ disponibles en el periodo p para la
muestra o.

Indice de grupos térmicos.
Indice de muestra estadistica.

Indice del sentido de los incrementos angulares de los desfases
angulares {positivo, negativo}.

2.2.1.3. Resultados.

En

este apartado se incluyen los simbolos de las variables de salida del

modelo de planificacién de red. El superindice ® indica que el contenido de la
variable o del conjunto de elementos es aleatorio.

CVE®,
ccy,

0]
Etupn

ra@
Ehpn

@
Flkpn

o =*
Flkpn

w
Glrk'on

(s
lel 'k’'pn

w
thn

Coste variable de explotacion del sistema eléctrico en el nivel n del
periodo p para la muestra  [MPTA].

Costes de produccion térmica en el nivel n del periodo p para la muestra

o [MPTA].

Desacoplamiento del grupo u de la planta térmica ¢ del nivel n del
periodo p para la muestra w [MW].

Desacoplamiento de la planta hidraulica A del nivel n del periodo p para
la muestra  [MW].

Flujo de potencia no penalizado por el circuito k& de la linea [ del nivel n
del periodo p para la muestra o [MW].

Exceso positivo y negativo del flujo por el circuito £ de la linea [/ en el
nivel n, periodo p y muestra o con margenes de seguridad [MW].

Flujo postfalta no penalizado del circuito & de la linea [ tras el fallo del
circuito £’ de la linea I’ del nivel n, periodo p y muestra o [MW].

Sobrecarga positiva y negativa postfalta del circuito k£ de la linea [ tras
el fallo del circuito £’ de la linea [’ del nivel n, periodo p y muestra ®

[MW].

Potencia de salida programada de la planta hidraulica A del nivel n del
periodo p para la muestra ® [MW].
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'@
thn

Wz
Ilkpnq

PHY,
PDY,
PP,
PS%,

10}
lepn

w
Sdpn

(0]
Ttupn

W
edpn

Wz
A Hlkpnq

)
1_Iolpn

w
”dpn

0]
pdpn

Potencia de salida de reserva o emergencia de la planta hidraulica A del
nivel n del periodo p para la muestra ® [MW].

Variable binaria de uso del sentido z de aproximacion de pérdidas del
tramo q, circuito &, linea [, nivel n, periodo p y muestra o.

Costes de producciéon hidraulica en el nivel n del periodo p para la
muestra ® [MPTA].

Penalizaciones por falta de suministro en el nivel n del periodo p para la
muestra o [MPTA].

Penalizaciones por desacoplamiento térmico e hidraulico en el nivel n
del periodo p para la muestra o [MPTA].

Penalizaciones por falta de seguridad preventiva en el nivel n del
periodo p para la muestra o [MPTA].

Pérdidas resistivas del circuito & de la linea [ en el nivel n del periodo p
para la muestra o [MW].

Potencia no suministrada en el nudo d del nivel n del periodo p para la
muestra ® [MW].

Potencia de salida del grupo u de la planta térmica ¢ del nivel n del
periodo p para la muestra o [MW].

Angulo de la tensién en el nudo d del nivel n del periodo p para la
muestra o [rad].

Incremento de la diferencia angular del tramo g y sentido z asociado a
las pérdidas del circuito &, linea [/, nivel n, periodo p y muestra o [rad].

Precio de la energia en el nudo d, nivel n, periodo p y muestra o
[MPTA/MWh].

Variable dual asociada a la restriccién de la primera ley de Kirchhoff del
nudo d, nivel n, periodo p y muestra ® [MPTA/MWh].

Coste reducido de la variable potencia no suministrada en el nudo d del
nivel n del periodo p para la muestra o [MPTA/MWh)].

2.2.2. Funcion objetivo.
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El flujo 6ptimo de cargas que se calcula por muestra, nivel y periodo se
formula con una expresién lineal que representa los costes variables de
explotacion CVEp. para la muestra @ expresados en MPTA/h. Dichos costes
variables se obtienen a partir de la suma de los costes variables de produccion de

los grupos térmicos del sistema CC%, , las penalizaciones por utilizacion de

pn>

potencia hidrdulica de reserva PH?, , las penalizaciones por falta de suministro

de demanda PDg),,

pn>
las penalizaciones por falta de seguridad preventiva PS% on Y

las penalizaciones por desacoplamiento forzado térmico e hidrdulico PPg’n.

Al no existir restricciones energéticas explicitamente formuladas, el tiempo
de duracion asignado al flujo de cargas no afecta a la formulacion del problema de
optimizacién. Por ello el flujo 6ptimo de cargas se expresa para una duracién
unitaria (tipicamente una hora). El convenio que se ha seguido para la
formulacién de las ecuaciones consiste en la utilizaciéon de mayusculas para las
variables de optimizacion del problema y minusculas para parametros y
constantes.

La funcién objetivo que se minimiza resulta:

Minimizar CVEg, = CC“’n +PH§, +PDg,+PSy,+ PPg,

T,U%,
_z zcttu tupn + ZChhH + z pdedpn
t=1lu=1
T,Ug HY
+Z Z ppiF, lk n +Z anlk kan +Z Zpttu tupn * thhEhpn
[=1k=1 I=1k=1 t=1lu=1 h=1

(2.2)

Algunos de los sumandos integrados en la funcién objetivo (2.2) desaparecen
y entran otros dependiendo del modelado de los criterios de seguridad y de la red
de transporte utilizados.

En el caso del modelado de los criterios de seguridad se modifica el sumando
PS“n. Concretamente en (2.2) se formula la funcién objetivo correspondiente a la
implantacion del criterio de seguridad basado en la existencia de mdrgenes de
seguridad en cada circuito. Este criterio de seguridad permite penalizar de forma
distinta los excesos de flujo prefalta en uno u otro sentido por circuito y para ello
utiliza las variables F“"ikpn, F* ikpn considerando distintas penalizaciones segin el
sentido positivo o negativo del exceso, pp;, v pny.

Por otro lado, el criterio de seguridad basado en el preventivo N-1 de
transporte calcula el sumando PSpr mediante la suma de penalizaciones
asociadas a las sobrecargas postfalta Girizpn. En este caso la formulacién de PSpn
evalila cada una de las sobrecargas previamente detectadas de los circuitos
pertenecientes a los subconjuntos LPp» y KPipn, cuando falla un determinado
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circuito perteneciente a los subconjuntos, LP»n y KP’wn. Esta clase de criterio de
seguridad penaliza por igual ambos sentidos de sobrecarga con psik:

@ _ w+ w—
PSg.= 3, 2. psi Gy on T Gk pn)
leLPg, l'eLPpy
a) ’ ’
KBy keKP)
(2.3)

En el caso del modelado sin red de transporte (secciéon 2.3.3.), la funcién
objetivo no incluiria aquellas componentes de la ecuacion (2.2) relacionadas con el
transporte. No obstante, el modelo de explotaciéon cuando simula la operacién sin
incluir la red utiliza un procedimiento analitico en vez de resolver un problema
de optimizaciéon. En la ecuacion (2.4) se formula la funciéon objetivo que
internaliza el procedimiento heuristico. Dicho procedimiento determina las
consignas de los grupos considerando el orden de mérito de los grupos térmicos
considerando sus costes, asi como las potencias programadas y de reserva de las
plantas hidraulicas considerando sus penalizaciones.

Minimizar CVE, =CCg,+PH g, +PDg,

sinred
Tp Uz)t Hg D
— w ‘@ w
_z thtuTtupn + ZChhthn + prdsdpn
t=1u=1 h=1 d=1

(2.4)
2.2.3. Restricciones.

Las restricciones que se formulan a continuacién modelan la componente de
red en la explotacion del sistema con sus pérdidas resistivas, asi como los
criterios de seguridad. Estas restricciones estan basadas en la aplicacion de las
leyes de Kirchhoff con una linealizacion en corriente continua. Opcionalmente las
ﬂpérdidas resistivas de la red se modelan como demandas adicionales.

o La primera ley de Kirchhoff establece que la suma neta de potencias
entrantes en un nudo debe ser nula. Ello implica un equilibrio entre
potencia inyectada y demandada por nudo, ecuacion (2.5). Dicha ecuacion
esta formulada para el criterio de seguridad basado en la penalizacion de
margenes de seguridad de la capacidad de transporte.

Los Tdpn son las variables duales (“shadow prices”) asociadas a las
restricciones de la primera ley de Kirchhoff. Estos valores constituyen parte
de los resultados obtenidos por el algoritmo de optimizacién, y representan
el incremento del coste variable de produccion del sistema por el hecho de
incrementar la demanda en un nudo del sistema.
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p p
w o+ po- 1 pe _ [0} o+ _po- 1po
Z Z (Flkpn + Flkpn Flkpn 2 lepn) Z Z (Flkpn + Flkpn Flkpn + D) lepn
I—d k=1 ld k=1

Ua)
pt
0] @ w ‘W _ 0 W _ . . _ )]
+ 2 T, —Ef,) Y HE +HS ~E® V4S8 = gapn -qa; d=1,...D 17§
ted u=1 hed
teTp heHla))

(2.5)

Estas variables duales junto con los costes reducidos p dpn de las variables
potencias no suministradas nodales constituyen lo que comiUnmente se
denomina precios nodales Ilapn para el nudo d en el periodo p y nivel n (2.6).

l_[dpn =Ndpn T Pdpn
(2.6)
Aplicando el criterio preventivo N-1 de seguridad, la primera ley de
Kirchhoff altera las variables de optimizaciéon que modelan los flujos de

potencia por los circuitos (2.7). Se ha de tener en cuenta que los flujos
prefalta no tienen margenes de seguridad asociados:

Ko K@
pl 1 pl 1
) ) )
Z Z (Flclgpn - §lepn - Z Z (Flkpn +§lepn
l—d k=1 l—d k=1

Ue
w w w (O nl{0)] 0 _ ) R . @
+ Z Z (Ttupn _Etupn)+(thn +thn Ehpn)+Sdpn_gdpn a4 5 d=1,.,D: ﬂdpn
ted u=1 hed
teT) heHg)

2.7
Numero de restricciones para las formulaciones (2.5) y (2.7): D (nudos).

En el modelado de la explotaciéon sin red de transporte, esta primera ley de
Kirchhoff se formula mediante una sola ecuacién, en la cual se establece el
balance conjunto de generaciéon y demanda de todo el sistema (2.8).

W @ '@ 0 _ .
Z z Ttupn+ Z (thn +thn)+ Z Sdpn - ngpn 4d
t=1u=1 h=1 d=1 d=1

(2.8)

o La segunda ley de Kirchhoff establece que la intensidad que circula a través
de un circuito es directamente proporcional a la diferencia entre las
tensiones de los nudos extremos de dicho circuito. En la aproximacién en
corriente continua del flujo de cargas, esta ley se expresa en términos de
flujos de potencias y desfases angulares. De esta forma se establece que el
flujo de potencia que circula por un circuito es directamente proporcional al
desfase angular entre las tensiones de sus nudos extremos. Esta segunda ley
de Kirchhoff no se considera en el caso de modelos sin red de transporte.
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Aplicando el criterio de seguridad basado en la penalizacion de mdrgenes
(seccion 2.3.2.2.), la segunda ley de Kirchhoff se expresa como:

) o+ - (eg;m—e%n) ®.;;
Flkpn +Flkpn _Flkpn:T ;1=1,...,L k= 1,...,Kpl; i,jel

(2.9)

Aplicando el criterio preventivo N-1 de seguridad, la segunda ley de

Kirchhoff resulta:

(09 -6
__pn_ jpn” . g _ b R
Fl%)pn_T’ l=1,..,L, k—],...,K;)l, i,jel

(2.10)

Numero de restricciones que las formulaciones (2.9) y (2.10) requieren por
periodo p, nivel n y muestra o :

L
ZK;‘)’Z (1.e., los circuitos disponibles en el periodo p)
=1

Las siguientes ecuaciones del modelo aproximan las pérdidas resistivas por
circuito mediante distintas formulaciones matematicas. Las distintas
aproximaciones que a continuaciéon se muestran y otras adicionales, estan
deducidas y explicadas con mayor detalle en la secciéon 2.3.1.2. de este mismo
capitulo. Dependiendo de la formulacion de pérdidas utilizada se cambia la
naturaleza del problema de optimizaciéon pudiendo ser lineal o no lineal, y
también se modifica el tamano del problema tanto en nimero de variables como
de restricciones, tal y como se muestra a continuacion.

o Aproximaciéon cosenoidal de las pérdidas resistivas:

0 _ Ik _ O _ oo L7 @. 3 _ @. ;
lkpn_zrli +xz2k a Cos(@ipn 0jpn)) ; 1=1,..., L%; k—l,...,Klp, 1, jel

(2.11)

Esta expresion de Rirpn para la muestra o se substituye en la primera ley de
Kirchhoff (2.5) o (2.7). Por lo tanto con esta aproximacién no se produce
incremento alguno en el nimero de variables y restricciones del problema de
optimizacion.

o Aproximacién cuadratica de las pérdidas resistivas:

o _ Tk @ 0 \2 .7 . 1 .5 ;
lepn—ﬁ Ulk(elpn _ejpn) 5 l—l,...,Lp, k—l,...,Klp, Z,JEZ

Ik ™ ik

(2.12)
Esta expresion se substituye en la primera ley de Kirchhoff, y por lo tanto
tampoco se produce incremento alguno en el numero de variables y
restricciones del problema de optimizacion.
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o Aproximacion relajada con pendientes de las pérdidas resistivas:

Este tipo de aproximaciéon requiere la incorporacion de dos tipos de
ecuaciones a la formulaciéon de los flujos éptimos de cargas:

Qy
Rlakfpn_ AR Zmlkq[ZA kpn qJ; le L; ke Kl?)
Ik lk g=1
(2.13)
o Qup ' )
alpn Jpn - Z ZA kanq' i,jel; le L; ke Klp
q=1 z
(2.14)

La expresion (2.13) se incorpora a las restricciones de la primera ley de
Kirchhoff (2.5) o (2.7) considerando los nudos extremos de los circuitos. El
incremento en el nimero de ecuaciones y variables resulta:

a) Incremento del numero de ecuaciones: El numero de circuitos
L
disponibles para el periodo p y muestra , ZK ?fz
I=1
b) Incremento del nimero de variables reales: El conjunto de incrementos
a
L Kpl
angulares para ambos sentidos en el periodo, 2- z ZQlk .
=1 k=1

o Aproximacién binaria-mixta con incrementos:

Este tipo de aproximacién requiere cinco tipos de ecuaciones, dos de ellas
son las ecuaciones anteriores (2.13) y (2.14). El resto de ecuaciones
contienen las variables binarias Iikpng, con objeto de garantizar el uso
correcto de los incrementos que aproximan el comportamiento no lineal de
las pérdidas.

El incremento angular por tramo ha de ser inferior a su longitud mdxima:
0z AN 0wz . o .
(2.15)
El siguiente tramo no se utiliza hasta que el anterior ha sido utilizado
completamente:

Aelkpnq >I€lkq‘[ le L; ke K% HCE Qi; q # Card(Qy,)

lkpn q+1’
(2.16)
Solamente se utiliza uno de los sentidos del eje de diferencias angulares:
ZIlkpnl 1, le L; ke K}‘;’; g=1
(2.17)

Teniendo en cuenta que la ecuaciéon (2.13) se sustituye en la ecuacién
balance (2.5) 6 (2.7), el incremento en el namero de restricciones y variables
por este modelado de las pérdidas resulta:
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a) Incremento en el nimero de ecuaciones:

KO)
L L " pl
2-21{2’1 +2->>.2Q;-1).
=1 I=1k=1
L Ko
b) Incremento del niimero de variables reales: 2- Z ZQlk .
I=1k=1
L Epi
¢) Numero de variables binarias: Z 2(2 Q. —-1).
I=1k=1

En la seccién 2.3.1. se detalla el estudio comparativo entre éstas y otras
aproximaciones adicionales de las pérdidas.

o Criterio de seguridad preventivo N-1 de transporte:

Con estas ecuaciones se distinguen en los flujos postfalta, los flujos situados
por debajo de la capacidad nominal y los que superan dicha capacidad hasta
margenes de sobrecarga prefijados. En la secciéon 2.3.2.2. se explica en
detalle las expresiones de las restricciones preventivas de seguridad, asi
como su implantaciéon. Anadiendo las restricciones (2.18) a la formulacion
del flujo 6ptimo de cargas, el flujo postfalta de los circuitos pertenecientes a
los subconjuntos LPprn y KPpr cuando se fallan circuitos de los subconjuntos

LPpny KPpn, se divide entre las variables Gppp pp » G;/-el'k'pn Y Glrrk pn -

0 g9 02 69 L€ Lbpn; ke Khpy
pn Jjpn ) Lpn JPbn | _ ~w (a4 _ a— ’ .1
T+§plk{’k’ T oy =Glirwtpn + Ciriepn = Ciriepn |V € Lfpns ¥ € Kp,
Ljel; i,jel
2.18)
2.2.4. Variables.

Las variables de optimizacion del modelo de explotacion generacion/red para
todas las opciones de modelado de la explotacion del sistema eléctrico son:

[0 ‘@ w w+ w— w -+ w—
Etupn ’ Etupn ’ Flkpn’ Flkpn ’ Flkpn’ lel'k'pn ’ lel'k’pn > “lkl'E'pn’
0] '@ wz w w @ az
thn’ thn’ Ilkpnq’ Sdpn ’ Ttupn’ edpn ’ Ael}’epnq

Todas las variables, excepto los angulos y los flujos de potencia no
penalizados preventivamente, son positivas. A continuaciéon se indican las cotas

de estas variables para las distintas opciones de modelado:
EtaL)Lpn = Ztu

rQ .
E% <afH,;he Hy
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E;zn <H,;he H,

—bl_kﬁlk SFﬁe’pn Sbﬁeﬁz;el —ﬁz}e < FY® SFZkz

lkpn
O+ +VF 1
Fppn < A= b5, )Fik

Fin < A=b3) Fii 1

o w T, 2
Fip < lel’k’pn <Fip

I l‘;;;n = {01}

@ )
Sdpn < 8pn 4d “Pdpn
Itu = Ttw <Tw

upn =

_T <90 n4
9 < den < 2
‘916(;);@ =0 (nudo de referencia)

z AD

2.3. Alternativas de modelado.

2.3.1. Pérdidas en la red de transporte.

L Criterio de seguridad con penalizacién de margenes de seguridad por circuito.
2 Criterio de seguridad preventivo N-1 de transporte.

3 Se limita el valor de 754 ghpn H » ala potencia maxima de la planta Hp.

4 Maxima separacion angular con respecto al nudo de referencia.
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Las pérdidas en el transporte de energia eléctrica afectan doblemente a la
planificaciéon del sistema eléctrico, debido a su impacto sobre la potencia
demandada y sobre la energia producida. El efecto sobre la potencia modifica la
inversién en nuevas instalaciones de generaciéon y transporte para no incurrir en
falta de suministro en aquellas situaciones de maxima demanda. Por otra parte
el efecto sobre la energia incide sobre los resultados econémicos de la explotacion
del sistema para el alcance temporal de estudio.

Desde el punto de vista del corto y medio plazo, la evaluaciéon de las
pérdidas resulta relevante ya que determinados grupos y plantas del sistema
pueden resultar desplazados en el despacho por motivo de su ubicacion en la red.
En el ambito de asignacion de peajes en el acceso de terceros a la red de
transporte, se requiere la evaluacion de las pérdidas como un factor
discriminante entre los distintos agentes del sistema que soliciten dicho acceso.
Segiin la teoria marginalista de remuneraciéon de las actividades del sector
eléctrico [Schweppe, 88], los precios nodales han de incorporar una componente
asociada a las pérdidas provocadas por la demanda en cada nudo.

El valor de las pérdidas globales de un sistema eléctrico depende de diversos
factores tales como su topologia eléctrica, su grado de utilizacién de la capacidad
de transporte existente, la climatologia del area geografica del sistema eléctrico y
el diseno y calidad de los materiales utilizados para la construccién de las
instalaciones de la red de transporte.

En este modelo probabilista de explotacion, las pérdidas del transporte que
se consideran son las pérdidas de potencia activa debido a su mayor impacto en
los costes econdémicos de producciéon. El consumo y generacion de potencia
reactiva en la red es un aspecto que se modela cuando se analiza de forma
detallada la fiabilidad técnica debida a la red de transporte. En el contexto de los
estudios técnico-econémicos se puede prescindir de la evaluacién de la potencia
reactiva, tanto por su escaso impacto en los resultados globales del sistema, asi
como por la simplificacién que supone en los flujos éptimos de cargas.

2.3.1.1. Clasificacion.

Existen distintos efectos electromagnéticos que dan lugar a pérdidas de
potencia activa en las instalaciones de la red de transporte (lineas eléctricas y
transformadores). En primer lugar por orden de importancia se encuentran las
pérdidas por calentamiento debido al efecto Joule, también denominadas
pérdidas resistivas. Estas pérdidas poseen un comportamiento no lineal con
respecto a la potencia circulada o transformada en el elemento de red.

Pérdidas resistivas

Pérdidas de
transporte ' Efecto corona
Pérdidas en vacio

Perditancias

Fig.2.9. Clasificacién de las pérdidas de transporte.
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Otra clase de pérdidas se produce por las propiedades dieléctricas de los
materiales utilizados para el aislamiento de los conductores y cables de los
circuitos, asi como a las propiedades de los materiales ferromagnéticos de los
transformadores. KEstas pérdidas no varian practicamente con la potencia
circulada por los circuitos y de ahi su denominacién de pérdidas en vacio. Dichas
pérdidas se producen con la puesta en tension de los circuitos, sin requerir la
existencia de un flujo de transporte de energia entre nudos extremos. Este tipo de
pérdidas de vacio se divide en pérdidas por efecto corona y perditancias, Fig.2.9.

Las pérdidas en vacio por efecto corona se producen cuando la tensién de los
conductores da lugar a un gradiente del campo eléctrico que sobrepasa el valor de
la resistividad dieléctrica del aire. KEste valor varia con las condiciones
ambientales de temperatura, humedad y presion atmosférica existentes.
Dependiendo de la configuraciéon geométrica del haz de conductores, el efecto
corona se produce para distintas tensiones de funcionamiento. La cuantia de las
pérdidas por efecto corona resulta bastante pequefia en climatologias benignas,
siempre y cuando exista una configuracion adecuada del haz de conductores. En
climatologias adversas su valor se incrementa, aunque resulta bastante menor
que las pérdidas resistivas. Su valor considerando un afo climatolégico medio
suele ser de un orden de magnitud inferior al valor de las pérdidas resistivas
[Gustafson, 89] [EPRI, 82]. Debido a su escaso valor no se ha incluido dentro del
modelado de la explotacion del sistema eléctrico. No obstante, si se requiriese
evaluar el impacto del efecto corona, su modelado en la explotacién se realizaria
mediante demandas situadas en los nudos extremos de cada circuito, con valores
dependientes de las condiciones climatolégicas muestreadas. El refinamiento
requerido para modelar este tipo de pérdidas es claramente menos prioritario que
otros aspectos de la explotacion.

El segundo tipo de pérdidas en vacio, las perditancias, se debe al deterioro
del comportamiento dieléctrico de los aisladores de las torres de transporte o del
material aislante que recubren los cables subterraneos [Del Yerro, 78]. Su valor
depende del estado de desgaste de los aisladores y aumenta con la existencia de
climatologias adversas. Su cuantia es menor que la de las pérdidas por efecto
corona y ademas su estimaciéon numérica es altamente empirica. Por todo ello se
ha considerado que el modelado de estas pérdidas queda también fuera del
ambito del modelo de explotacion.

Con respecto a las pérdidas propias de generacion, éstas no se han modelado
explicitamente en el modelo. La planificacién de la red normalmente considera la
potencia neta en barras de la central (i.e., descontando las pérdidas propias y los
consumos internos de la central). Sin embargo, si su efecto quiere evaluarse en
detalle, los consumos internos se pueden aproximar mediante la inclusion de
circuitos ficticios de salida de los grupos, cuyas pérdidas representen los
consumos y pérdidas de generacion, tanto en cuantia como en variaciéon [Fritz,
96].

Los modelos de explotacion pueden incorporar de diferentes formas las
pérdidas resistivas del transporte. Aquellos modelos que utilizan herramientas
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de optimizacién pueden incluir o no la formulacion de las pérdidas dentro del
problema de optimizaciéon. Concretamente en el modelo de explotacion
desarrollado se han incluido estas pérdidas, lo cual conlleva dos efectos:

o Mejora en la precisién de los resultados: La evaluaciéon del impacto de las
pérdidas en la explotacion es mas precisa, ya que las consignas de los grupos
se optimizan teniéndolas en cuenta. Por otro lado los precios nodales de la
energia obtenidos conjuntamente con la solucién 6ptima incluyen el efecto
de las pérdidas de transporte.

o Aumento de la carga computacional: Desde el punto de vista de los tiempos
de optimizacién, la inclusion de las pérdidas da lugar a un aumento
importante en la carga computacional del modelo. También suponen un
aumento de los requerimientos de memoria en el problema de optimizacion.

Se ha de tener en cuenta que el modelo de explotaciéon no minimiza
directamente el valor de las pérdidas, al no estar incluidas en la funcién objetivo.
Sin embargo, si se reduce al maximo el impacto de dichas pérdidas sobre los
costes econdmicos e indices de fiabilidad del sistema.

Otros modelos de explotacion optan por procedimientos iterativos de
linealizacion de las pérdidas resistivas, sin integrarlas dentro de la optimizacién
[Dunnett, 90] [Bertoldi, 96]. La reduccién de la carga computacional de este
procedimiento de linealizacion depende del ntiimero de iteraciones necesarias
para cumplir con el criterio de convergencia. Adicionalmente este procedimiento
da lugar a imprecisiones con respecto a los valores de los precios nodales de la
energia eléctrica. También pueden aparecer imprecisiones con respecto a las
producciones de los grupos generadores al no incluir el efecto de las pérdidas de
la red.

Existen también otros procedimientos que wutilizan para el despacho
sensibilidades de las pérdidas de red con respecto a incrementos de potencia en
los nudos de generacion. A pesar de tener menores requerimientos
computacionales, la precisién de las sensibilidades depende de forma importante
de cambios en la topologia existente de la red (por indisponibilidades forzadas) y
de la demanda del sistema [Wood, 84] [Grainger, 94].

2.3.1.2. Modelado de las pérdidas resistivas.

A continuacion se muestran diferentes formulaciones de pérdidas resistivas
que tienen por objeto establecer un compromiso entre precisiéon en los resultados
de la explotaciéon y requerimientos computacionales del modelo (tiempos y
memoria). Todas ellas se integran dentro de la formulacion del despacho
econémico generacion/red con un modelado genérico que considera las pérdidas
como cargas adicionales situadas en los nudos extremos de cada circuito, Fig.2.10.
Cada una de estas cargas posee un valor igual a la mitad de las pérdidas de su
circuito correspondiente, Rk.

2-27



Capitulo 2. Modelado del sistema eléctrico

Fig.2_.10. Esquema serie del circuito k.

Partiendo del esquema serie r-x de un circuito 2 Fig.2.10, asi como de los
valores médulo-argumentales de las tensiones (V,0) en sus nudos extremos i y J,

se obtiene el valor de las pérdidas resistivas Rk, tal y como se muestra en la
ecuacion (2.19).

Ry =G (V2 + V].Z) -2Gy, V; V; Cos(6; - 6;)
(2.19)

Siendo Gy, la conductancia del circuito & [Q-1].

Esta formulacién corresponde a un modelado en corriente alterna, el cual
posee bastante exactitud pero requiere el conocimiento de las tensiones en los
nudos. Dicho conocimiento no es compatible con el uso de una aproximacion en
corriente continua para el modelado de la red de transporte. Por ese motivo se
simplifica (2.19) suponiendo que las tensiones de los nudos extremos son
constantes e iguales a 1.0 en por unidad, de lo cual se deriva la aproximacion
cosenoidal (2.20). Dicha aproximaciéon ha sido utilizada previamente en otros
modelos de explotacion generacién/red [Rivier, 90] [Rivier, 94] y en modelos de
asignacion horaria de grupos en los que se incluye la red de transporte [Conejo,
97]. La formulacién (2.20) expresa las pérdidas resistivas en valor por unidad.

Ry, =2g,(1-Cos(6; - 6;)) [MW pau.]

(2.20)
Siendo gk la conductancia del circuito £ en valores unitarios (2.21).
2
I, +Xp
(2.21)

En la Fig.2.11 se muestran un conjunto de valores posibles de pérdidas de
potencia activa de un circuito para distintos valores de tensiones usando la
formulaciéon en corriente alterna (2.19). Por otra parte en dicha figura se
representa también la funcién asociada a la aproximacién cosenoidal (2.20). La
utilizacion de la aproximacion cosenoidal cambia la naturaleza de la optimizacién
del flujo de cargas, pasando de ser lineal a no lineal. Sin embargo, su
incorporaciéon al problema de optimizacién no conlleva un incremento en el
numero de variables y restricciones, ya que se sustituye su expresiéon en la
primera ley de Kirchhoff (secciéon 2.2.3.). En cambio, si provoca un ligero
incremento en el niimero de elementos no ceros con respecto al problema sin
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incluir pérdidas de transporte (concretamente en torno a un 15% en el caso
espanol).

>

Aproximacion
cosenoidal

Pérdidas resistivas [MW]

>

Flujo de potencia por un circuito [MW]

Fig.2.11. Aproximacién de corriente alterna y aproximacion cosenoidal.

Otro tipo de aproximacién no lineal es la denominada aproximacion
cuadrdtica, basada en la utilizacion del cuadrado del desfase angular entre los
nudos extremos del circuito. Esta aproximacion esta basada en el desarrollo en
serie de Taylor de la ecuacion (2.20) hasta segundo orden. Esta aproximacion ha
sido utilizada en modelos como el ESCORT [Dunnett, 90] o en la metodologia
ODALIS [Bertoldi, 96]. Adicionalmente en esta formulacién se ha incluido un
parametro v, que multiplica al cuadrado del desfase angular del circuito, con

objeto de ajustar mejor esta aproximacion a la cosenoidal, ya que ésta ultima ha

sido tomada como referencia. Esta expresion cuadratica se formula en la ecuacion
(2.22).

Rk =gkvk(¢9i —(9j)2 [MWpu]
(2.22)

En la Fig.2.12 se muestra la variacion de la aproximacion cuadratica con
respecto a cambios en el parametro vr. El valor mas adecuado de vr se puede
determinar de diferentes formas. Una de ellas puede ser la minimizacion del
cuadrado de la diferencia de esta aproximacién con respecto a valores de pérdidas
o funciones analiticas que se tomen como referencia.

Al igual que la aproximacién cosenoidal, la aproximacién cuadratica no
conlleva incremento alguno en el nuimero de variables y restricciones del
problema de optimizacién, aunque si un incremento analogo en el nimero de
elementos no nulos.
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A
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Desfase angular del circuito &

Fig.2.12. Aproximacién cuadratica de pérdidas.

Otra forma de representar las pérdidas especificamente estudiada en esta
Tesis es la aproximacion poligonal. Este tipo de aproximaciones es ampliamente
utilizada en ambitos econdomicos y tecnoldégicos para representar
matematicamente funciones cuyo modelado no lineal resultaria altamente costoso
[Fourer, 95]. En el ambito de los sistemas eléctricos se utiliza bastante este tipo
de aproximacion en el tratamiento de funciones no lineales, como por ejemplo con
el modelado de los costes variables de grupos generadores [Martinez, 95]. En
cuanto al modelado por tramos de las pérdidas resistivas se han realizado
algunos estudios en [Pamudji, 95], aunque sin alcanzar el grado de detalle
contenido en esta seccion.

A Pérdidas resistivas del

circuito &
(@) "M 4
M1 i
g | 49;6}
4—7?—>ﬁ#7=
A AO L1 Aib ko
(0] < H
© 5 E i
= :
= é (b)
< o i j
) ; i
o= i i
| L~ %9
>

Fig.2.13. Diferencia entre la funcién analitica y la aproximacién poligonal.

Las caracteristicas de los tramos que componen esta poligonal se
determinan minimizando la separacién de éstos con respecto a un conjunto de
valores o una funcién de pérdidas tomada como referencia. En este modelo de
explotacién, las longitudes y pendientes de estos tramos se ajustan mediante la
minimizacion de la diferencia cuadratica media entre la aproximacion por tramos
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y la aproximacién cosenoidal (2.20) tomada como referencia. En la Fig.2.13 (a) se
muestra como zona sombreada la diferencia entre la aproximacion cosenoidal
(linea a trazos) y la aproximaciéon lineal con dos tramos (linea continua). En la
Fig.2.13 (b) se representa la diferencia anterior elevada al cuadrado. La integral
de esta diferencia cuadratica es proporcional al error cuadratico medio. La
minimizacién de esta area es un problema de optimizacién no lineal que ha sido
resuelto genéricamente para distinto nimero de tramos y de desfases angulares
maximos por circuito. Entre las restricciones de este problema de optimizacién no
se requiere que los extremos de los tramos coincidan con valores de la
aproximacion cosenoidal, tal y como se aprecia en la Fig.2.13 (a).

Prefijado un ntiimero de tramos de aproximacion de pérdidas, los atributos
de los distintos tramos se han calculado genéricamente para saltos discretos del
desfase angular maximo. El conjunto de estos resultados se utiliza para
determinar los atributos 6ptimos de los tramos de aproximacién por circuito en
funcién del nimero de tramos requerido y del desfase angular maximo. La
determinaciéon concreta de amplitudes y pendientes de los tramos se puede
realizar mediante interpolaciéon lineal entre valores discretos previamente
almacenados, o bien mediante el uso de polinomios que se ajusten a los valores
discretos obtenidos previamente. Este tltimo procedimiento reduce de forma
drastica el almacenamiento de datos con respecto al primero.

En el calculo empirico de los atributos de los tramos se ha detectado que la
maxima desviacién relativa se produce en el extremo superior del primer tramo
(el vértice intermedio de la Fig.2.13). Este hecho permite que se pueda
determinar el nimero de tramos necesarios para reducir el error de las pérdidas
por debajo de un valor prefijado por el usuario con respecto a la aproximacién
cosenoidal.

Una vez determinados los atributos de los tramos en cada circuito, se
pueden utilizar distintas formulaciones matematicas, las cuales dan lugar a
distintas precisiones y cargas computacionales. Algunas de estas formulaciones
cambian la naturaleza del problema de optimizacién, convirtiéndola en binaria-
mixta. Sin embargo otras formulaciones permiten que el problema de
optimizacién mantenga su caracter lineal.

Las denominadas aproximaciones binarias-mixtas utilizan variables
binarias 0/1 para garantizar el uso correcto de los tramos en que se divide el
desfase angular del circuito. Por otro lado las aproximaciones lineales relajadas
prescinden del uso de estas variables binarias con objeto no aumentar en exceso
la carga computacional y mantener la naturaleza lineal del problema de
optimizaciéon. Dentro de las aproximaciones binarias-mixtas se han analizado
tres formulaciones distintas, con incrementos angulares, con rectas y con vértices.

Formulacién binaria-mixta con pendientes:

Utiliza incrementos angulares, AQI: 2y A&}, para definir los tramos. El siguiente

conjunto de ecuaciones aproxima las pérdidas resistivas en el circuito k.
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Qy,

Ry,=g}, kaq(Aegq +Ae,;q) (MW pu]
g=1
(2.23)
Qy,
0, -0 = D (A6, —Abk) [rad]
g=1
(2.24)
AOkg - IT  <AOT <ABpg-IT
AOkq 1y g = A0k <MO0kq 1 (2.25)
Iekq-lzq+1 < AO%, sfekq-lzq
(2.26)
<AOT . < AD I
O_Aeka < ABRQp, Ika -
2.27
It =0
ka+1 (2.28)
I3 =0
ka+1 2.29)

Siendo,
mp,: Pendiente del tramo g del circuito £ [MW p.u./rad].

AH,:q, Abjy: Incremento angular del sentido +y - del tramo g del circuito .

Qy,: Ntmero de tramos por sentido del circuito k.

Iekq : Anchura del tramo g en cada sentido del circuito & [rad].

1 ]‘g"q,I kq: Variables binarias para el tramo g del sentido +y - del circuito .

Las ecuaciones (2.23) y (2.24) determinan el valor de las pérdidas resistivas
Rk para un determinado desfase angular entre los nudos extremos del circuito £,
@-6. Las ecuaciones (2.25) a (2.29) garantizan un uso correcto de los tramos
mediante las variables binarias Ir. Concretamente las ecuaciones (2.25) y (2.26)
garantizan el uso correcto de los tramos hasta el pentltimo en cada sentido. Las
ecuaciones (2.27) y (2.28) garantizan el llenado del altimo tramo de cada sentido.
Por ultimo la ecuacién (2.29) asegura que tramos en ambos sentidos no se
utilizan a la vez. En la Fig.2.14 se representan graficamente la aproximacion
poligonal (en trazo continuo) con la notacién incremental junto con la
aproximacion cosenoidal (en trazo discontinuo).

Como se aprecia en la Fig.2.14, tanto la formulacién con pendientes como la
formulacién cosenoidal son simétricas con respecto al sentido de la diferencia
angular entre nudos.
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Pérdidas resistivas
A qcl circuitok
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Fig.2.14. Formulacién con incrementos y cosenoidal.

Se hace notar que la aproximacion por tramos de las pérdidas resistivas, no
requiere que sus vértices estén situados sobre la curva cosenoidal tomada como
referencia. Esto es debido a que cuando finaliza el proceso de optimizacién las
pérdidas resultantes por circuito no estan obligadas a estar situadas sobre
vértices. Debido a la formulacion del problema de optimizacion, resalta el hecho
de que entre las variables de los incrementos de los desfases angulares A6kq,
existe generalmente una variable bdsica correspondiente al Gltimo tramo de la
diferencia angular utilizado.

Con respecto a la integracion de la formulacién binaria-mixta con
pendientes en el problema de optimizacion, la expresion de las pérdidas
contenida en la ecuacién (2.23) se integra dentro de la primera ley de Kirchhoff
(seccion 2.2.3.). De esta forma no se utiliza explicitamente la variable pérdidas
Rr. No obstante, por cada circuito del sistema se anaden dos igualdades (2.24) y
(2.29) y tantas desigualdades ((2.25) a (2.28)) como cuatro veces el nimero de
tramos por sentido menos dos, (4Q%-2). En cuanto al incremento en el nimero de
variables, se anaden tantas variables binarias como tramos en ambos sentidos e
1déntico nimero de variables reales.

Formulacién binaria-mixta con rectas:

Utiliza rectas con pendientes my, para modelar los g tramos de aproximacion. El

siguiente conjunto de ecuaciones representa las pérdidas resistivas del circuito k:

Qr . q-1 ~ o~
Rp=gp, Z(I,jq +I/€q) mkq(9k +6) )— > (g —myy) (Ghr —Bpr1 )| [MW paa]
g=1 r=1
(2.30)
6; - 0; = 0} — 6, [rad]
(2.31)
Org-1 IZq SHI: Sgkq IZq; q=1,..,Q;
(2.32)
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(2.33)

(2.34)
Siendo:

49]: , 87 : Diferencia angular en sentido positivo y negativo del circuito % [rad].

gkq—lagkq: Cota superior e inferior de la diferencia angular asignada a la recta ¢

del circuito k& [rad].

1 ;gq,[ kq: Variables binarias de utilizacion de la recta g para el circuito k.

Las ecuaciones (2.30) y (2.31) determinan el valor de las pérdidas por
circuito para un determinado desfase angular del circuito %, cuyos nudos
extremos son i y j. Las ecuaciones (2.32) y (2.33) establecen los limites de
variaciéon de los desfases angulares para cada recta ¢q. La ecuacion (2.34)
garantiza que solamente se utiliza una recta simultaneamente. En la Fig.2.15 se
representan tres rectas que aproximan las pérdidas del circuito & en el sentido
positivo. Esta aproximaciéon binaria-mixta con rectas contiene expresiones no
lineales en la ecuacion (2.30), al multiplicarse variables binarias con variables
reales. Ello provoca que esta formulaciéon binaria-mixta no haya sido implantada
en el modelo de explotacién.

Pérdidas resistivas

del circuito k
my;
— ~ —>
//” 07@1 9k2 0]23

(mp1 —mpg)lp11

(mp1 —mp3)Op +

(mpg —mpg) (O —Op1)
Fig.2.15. Formulacién con rectas.

Formulacion binaria-mixta con vértices

Se utilizan las coordenadas del conjunto de vértices de la aproximaciéon por
tramos (6, Rps). Ademas se considera el origen de coordenadas como un vértice

mas. El siguiente conjunto de ecuaciones representa las pérdidas resistivas del
circuito k:
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Sk
Ry, = z (al:s +“/¥s) Ry (MW p.a.]
s=2
(2.35)
S ~
6 - ej - Z(al:s _0’128) Ors [rad]
s=2
(2.36)
Sk
+ —)_
Z(“ks +ak8)_ 1
s=1
(2.37)
ny + + + v e—
Iks+1 S Xs + Opoi1 +aks+2 R 1,...,Sk -2
(2.38)
Il;s+1 S Ops + gy +O0hgyo 5 §= 1,...,Sk -2
(2.39)
+ + +
Iy <ogy +og,
(2.40)
+ + +
Iis, <%s, 1+ %,
(2.41)
I <og + g
(2.42)
I/;Sk < a/gSk 17t a/gSk
(2.43)
Sk
Y Ips=2
s=1
(2.44)

Siendo:
S}, : Ntimero de vértices en cada sentido del circuito k.

of ., 05 Variables de peso de los vértices s del sentido + y - del circuito k. Su
valor pertenece al intervalo [0, 1].
Ry, : Valor de pérdidas resistivas del circuito k del vértice s [MW p.u.].

9~ks : Valor del desfase angular del circuito k del vértice s [rad].

I}, I Variables binarias de uso del vértice s del circuito k.

La formulacién binaria-mixta con vértices establece una combinacién lineal
de vértices con las ecuaciones (2.35), (2.36) y (2.37) mediante la cual se
determina, para un desfase angular concreto, el valor de las pérdidas resistivas
del circuito k. Esta formulacion se basa en la expresion paramétrica de una recta:
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cualquier punto (x, y) situado entre dos puntos de una recta (xi, y1) y (x2, y2), se
puede expresar mediante la combinacion de dichos puntos utilizando dos
pardmetros menores o iguales a la unidad, cuya suma sea uno, Fig.2.16.

X
( 2,)/2) X=01Xx] +0rxy

y=oy1+o )y
(x1,1) (x,y) oq+on =1
0< a1, 0 <1

Fig.2.16. Formulacién paramétrica de una recta.

Con respecto a la integracion de esta formulacién binaria-mixta en el
problema de optimizacién, la expresion de pérdidas de la ecuacion (2.35) se
sustituye en la primera ley de Kirchhoff (secciéon 2.2.3.). Las ecuaciones de la
(2.38) a la (2.44) garantizan que solamente se utilizan dos vértices y ademas que
dichos vértices sean contiguos. Esta formulacién requiere por circuito tres
restricciones de igualdad (2.36), (2.37) y (2.44) y tantas desigualdades como
numero de vértices mas uno. Con respecto a las variables de optimizaciéon se
requieren por circuito tantas variables reales como niimero de vértices mas uno e
1déntico niimero de variables binarias.

Pérdidas resistivas
del circuito k

< ;
Oy —0 —Op2 Or1 Or2 Ors Oy
Fig.2.17. Formulacién con vértices.

En la Fig.2.17 se muestran los parametros utilizados para la formulacion
binaria-mixta con vértices para un ejemplo con siete vértices y tres tramos por
sentido. Se ha de tener en cuenta que el origen de coordenadas se considera un
vértice al igual que los restantes.

Otra categoria de aproximaciones por tramos se deriva de la relajacién de
las aproximaciones binarias-mixtas. Dicha relajacion consiste en la omision de
las restricciones y variables binarias que garantizan la correcta utilizacion de los
tramos. Estas relajaciones dan lugar a las denominadas aproximaciones lineales
relajadas. Se establecen por consiguiente tres formulaciones relajadas, cada una
de ellas asociada a una aproximacién binaria-mixta:
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1 Aproximacion relajada con pendientes: Derivada de la aproximacién binaria-
mixta con pendientes.

2 Aproximacion relajada con desigualdades: Derivada de la aproximacion
binaria-mixta con rectas.

3 Aproximacion relajada con vértices: Derivada de la aproximaciéon binaria-
mixta con vértices.

Todas ellas son matematicamente equivalentes, pero su impacto en el
tamano del problema de optimizacién y en la carga computacional del modelo es
distinto. A pesar de sus diferencias, todas ellas tienen requerimientos
computacionales menores que usando las aproximaciones binarias-mixtas. Estas
relajaciones reducen el tamano del problema y permiten que se mantenga la
naturaleza lineal de la optimizacion. Se establece un compromiso entre la mejora
de la rapidez de convergencia de la optimizacion y la precision de las
estimaciones de pérdidas dependiendo del niimero de tramos utilizado. Este tipo
de aproximaciones lineales relajadas supone una alternativa desde el punto de
vista computacional a las aproximaciones no lineales (cosenoidal y cuadrdtica).

Un inconveniente inherente a la relajacién de las formulaciones es la falta
de garantia de un uso correcto del conjunto de pendientes, desigualdades o
vértices contenidos en las aproximaciones. En determinados estados del sistema
eléctrico, la relajacion puede dar lugar a que matematicamente se asignen
mayores pérdidas a algunos circuitos que las que realmente le corresponden
debido a su flujo de potencia transportado. Estas pérdidas resistivas en exceso se
denominan pérdidas ficticias. Los estados del sistema en los que este exceso
aparece son bastante escasos, ya que en ellos se cumple la paradoja de que el
coste de explotacion del sistema disminuye conforme las pérdidas en el sistema
aumentan (2.45).

0 Coste explotacion

IR, <0

(2.45)

De los estudios realizados en el sistema espanol (secciéon 5.2.) se ha obtenido
un ratio de apariciéon de estas pérdidas ficticias del orden de un caso por cada
treinta mil. Ademas de ser escasa su aparicién, su impacto en los resultados
globales técnico-econémicos es poco significativo, ya que este fendmeno tiene un
caracter local. En el apéndice A se analiza en detalle el fenémeno de las pérdidas
ficticias mediante un ejemplo aclaratorio y también se incluye la demostracion
tedrica de su existencia. Asimismo en dicho apéndice se muestran los algoritmos
para su deteccion y eliminacion.

Formulacién relajada con pendientes:

Prescinde de las variables binarias y de las restricciones que garantizan el
uso de los tramos de la formulacion binaria-mixta con pendientes (i.e., de (2.25) a
(2.29)). La expresion de las pérdidas Rk de la ecuacion (2.23), se sustituye en la
primera ley de Kirchhoff (seccién 2.2.3.) y la ecuacion (2.24) es la que Gnicamente
se anade al problema de optimizacion por circuito. Por lo tanto su utilizacion con
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respecto al problema sin modelado de pérdidas supone un incremento en el
numero de restricciones igual al namero de circuitos del sistema. Con respecto al
Incremento en el nimero de variables A46kq, éstas se incrementan por circuito en
tantas como el nimero de tramos utilizado para aproximar las pérdidas de
transporte en ambos sentidos.

Formulacién relajada con desigualdades:

Esta formulacién cambia sustancialmente con respecto a la original binaria-
mixta con rectas. Las rectas de la ecuacién (2.30) pasan a formularse como
restricciones de desigualdad, dando lugar a las ecuaciones (2.46). Por otra parte
la ecuaciéon original (2.31) se mantiene y las restantes ecuaciones de la
formulacién binaria-mixta no se incluirian con la relajacion.

q-1 - -
Ry, > gp, ’”’lkq(‘s’}—gIr +0l;)_ Z(mkq _mkr)(ekr _gkr—l) ; q=1,...,Q
r=1

(2.46)

Esta relajacion requiere tantas variables Rr como circuitos existan en el
sistema y dos variables O por cada circuito. Con respecto al incremento en el
numero de restricciones, se requieren tantas restricciones de igualdad (2.31)
como circuitos y tantas desigualdades (2.46) como la suma total de tramos en un
solo sentido para todos los circuitos del sistema.

Formulacién relajada con vértices:

Esta formulacién simplifica gran parte de las restricciones de la formulacién
binaria-mixta con vértices. La variable R, al igual que en la formulacién

relajada con pendientes se sustituye dentro las ecuaciones que modelan la
primera ley de Kirchhoff. Con respecto al niimero de restricciones, solamente se
anaden por circuito las restricciones de igualdad (2.36) y (2.37). No obstante, la
ecuacion (2.37) se modifica ligeramente al no ser necesario distinguir entre oI
del sentido positivo y negativo. Por lo tanto la ecuacién (2.47) sustituye a la
ecuacion (2.37). Con respecto a las variables reales oks, se afiaden tantas como
vértices de la aproximacién considerando ambos sentidos.
Sk
ap + Z(a,‘;s +a,;8):1

§=2
(2.47)
Otra clase de aproximacién de pérdidas contenida en la literatura consiste
en la denominada aproximaciéon polinomial [Jiang, 95]. Su utilizacién es mas
apropiada para la evaluacion de las pérdidas globales del sistema y no tanto para
las pérdidas asociadas a cada circuito. Por otra parte se han aplicado técnicas de
inteligencia artificial para evaluar las pérdidas por circuito, pero su uso implica
un excesivo calculo computacional para sistemas eléctricos de elevado tamano
[Sidhu, 95]. En [Olofsson, 95] [Soder, 96] se plantean procedimientos de calculo
de las pérdidas mediante iteraciones basadas en sensibilidades de generacion de
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segundo orden. Estos procedimientos establecen wuna posible linea de
continuacion de la investigacion sobre el modelado de las pérdidas resistivas.

2.3.1.3. Estudio comparativo.

Esta seccion contiene la comparacion de los requerimientos de memoria y de
la carga computacional que supone la utilizaciéon de las aproximaciones de
pérdidas no lineales y lineales relajadas por tramos en el modelo. Por otra parte,
las aproximaciones binarias-mixtas no se utilizan de forma generalizada para
todos los circuitos, solamente se implantan parcialmente en el caso de que se

requiera la eliminacién de las posibles pérdidas ficticias de algin -circuito
(Apéndice A).

En la Tabla 2.1 se detallan los incrementos genéricos del ntimero de
restricciones y variables requeridas para las distintas aproximaciones relajadas
por tramos. Estos incrementos se han establecido con respecto al tamano del
problema de optimizacién sin incluir pérdidas resistivas. Asimismo se utiliza el
mismo numero de tramos  por sentido para todos los circuitos del sistema. A
efectos del estudio de las pérdidas resistivas, los circuitos con resistencia nula se
excluyen de la evaluacion de las pérdidas resistivas.

La notacién utilizada en la Tabla 2.1 es la siguiente:
K: Ntimero total de circuitos del sistema.

L: Numero de lineas o corredores del sistema.

Q: Numero de tramos por circuito y sentido.

Tabla 2.1. Incrementos de tamafio segin tipo de relajacion.

ARestricciones |AVariables
Pendientes K 2KQ
Desigualdades KQ+L 2L+Q
Vértices 2K K (2 Q+1)5

En la Tabla 2.2 se muestra el tamano del problema de optimizacion del caso
espanol (773 circuitos con resistencia no nula) para cinco posibles aproximaciones
de pérdidas, dependiendo del niimero de tramos @ requerido. Se incluye también
en la tabla el tamafo de la formulacién sin pérdidas. Asimismo, se detalla el
numero de elementos no nulos que implica la utilizacién de cada aproximaciéon. Al
1igual que en la Tabla 2.1, se ha utilizado el mismo ntimero de tramos por sentido
para todos los circuitos del sistema.

5 (2 Q+1) es el nimero de vértices para Q tramos.
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Tabla 2.2. Tamafo genérico del caso espafiol segin la aproximacién de pérdidas.

Tipo de aproximacion |Restricciones| Variables |Elementos no nulos
Sin pérdidas 1252 3810 12113
Cosenoidal 1252 3810 13853
Cuadratica 1252 3810 13825
Relajada con pendientes 2025 3810+1546 Q 13612+4638 Q
Relajada con desigualdades | 1913+773 Q 5905 16297+2387 Q
Relajada con vértices 2798 4583+1546 Q 14489+6260 Q

Como se aprecia en esta tabla, las aproximaciones no lineales suponen con
respecto a la aproximacién sin pérdidas un incremento solamente en el nimero
de elementos no nulos del orden de un 15%. Por lo tanto sus requerimientos
adicionales de memoria son reducidos.

Haciendo un estudio cualitativo de los requisitos de memoria entre las
aproximaciones lineales relajadas se ha analizado el aumento del tamano del
problema segin el nimero de tramos de aproximaciéon utilizados. Asi desde el
punto de vista de los elementos no nulos del problema, la aproximacién relajada
con vértices es la que incrementa mas rapidamente su valor, seguida de la
relajacion con pendientes y finalmente la relajacion con desigualdades.
Comparando la aproximacién con desigualdades para mas de dos tramos, el
numero de restricciones supera al de las otras dos aproximaciones y su numero
de variables se mantiene.

El tamano del problema tiene ldgica repercusiéon en los tiempos de
optimizacién requeridos. Asi la metodologia simplex da lugar a tiempos que
evolucionan de manera cuadratica con el nimero de restricciones. Por otra parte
la metodologia barrera o de punto interior evoluciona linealmente con el nimero
de elementos.

A continuaciéon se compara la precision de los resultados globales del caso
espanol con respecto a los resultados obtenidos con la aproximacion cosenoidal.
Dicha comparacion se realiza conforme aumenta el ntimero de tramos de
aproximacion de pérdidas. La aproximacion cosenoidal se utiliza como referencia
debido a que el calculo de los atributos de los tramos lineales de aproximacion se
ha basado en ella. Se hace notar que, dado un mismo nimero de tramos, las
distintas aproximaciones lineales relajadas obtienen los mismos resultados ya
que matematicamente son equivalentes.

En la Fig.2.18 se muestra la evolucion asintética de la precisiéon de los
resultados globales de la explotacion del sistema conforme el niimero de tramos
aumenta. En todas las variables representadas se muestra una disminucién
asintotica de su diferencia porcentual entre la aproximacion cosenoidal y la
aproximacion lineal por tramos conforme el nimero de tramos aumenta. También
se ha representado en cada una de las figuras con una linea de trazo mas grueso,
el valor que adquieren estas variables globales en el modelo sin pérdidas. Estos
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valores representados corresponden a una simulacion del caso espanol realizada

sobre el nivel de demanda superpunta del alcance del modelo.

4 Generacion Térmica 3 Generacion Total
- . Sin pérdidas
3 S h
s = 2 L —
2 2
52 3
g g
o o 1 4 ]
81 8
o =
m [8a]
0 0 J
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Numero de tramos Numero de tramos
5 Ingresos Generacion 60 Ingresos de Transporte
. Sin pérdidas
S 4/l SEETR I ‘/
= Sin pérdidas =
= =
z 3 —_—— |z
8 8
— -
2 2
= —
£ £
m [8a]
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Numero de tramos Numero de tramos

Pérdidas resistivas
180

160
140 -
120 J Sin pérdidas ]
100
80 +—\ — — — — ——
60 +—\— — — —— ——
40
20

Error porcentual (%)

1 2 3 4 5 6 7 8
Numero de tramos

Error porcentual (%)

Coste de produccion

Sin pérdidas

1 2 3 4 5 6 7 8
Numero de tramos

Fig.2.18. Desviaciones porcentuales en funcién niimero de tramos.

La cuantia de la reduccién de estas desviaciones es distinta dependiendo de
la variable de salida evaluada. Asi por ejemplo, salvo en las variables ingresos y
pérdidas resistivas de transporte, las desviaciones porcentuales se sitian por
debajo del uno por ciento cuando se utilizan tres tramos por sentido. Resulta
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paradodjico, en principio, que la utilizaciéon de un solo tramo por sentido provoque
unas desviaciones porcentuales mayores que la supresion del modelado de las
mismas, tal y como se aprecia en la Fig.2.18. Este fendmeno esta motivado por el
bajo grado de utilizacién de la capacidad de transporte del sistema analizado, lo
cual conlleva a que con un solo tramo se valore en exceso las pérdidas del circuito.

Ap¢rdidas
resistivas

4+— === —>
gAY AO
Fig.2.19. Aproximacién lineal con un tramo.

En la Fig.2.19 se muestra en zona sombreada el area en la cual la
aproximaciéon por un tramo obtiene mayor valor de pérdidas que la aproximaciéon
cosenoidal. Dicha area se corresponde con flujos de transporte pequenos en
comparaciéon con su capacidad nominal. Estas diferencias angulares reducidas
son habituales en el sistema eléctrico espanol.

Las desviaciones obtenidas por la aproximacion no lineal cuadrdtica no se
han representado en la Fig.2.18, ya que en todas las variables globales
estudiadas se obtienen desviaciones porcentuales inferiores al 0.1%. Si bien desde
el punto de vista de la precision esta aproximacion resultaria la mejor, desde el
punto de vista de los tiempos de optimizacién y ejecuciéon, su utilizacion implica
cargas computacionales parecidas a las de la aproximacion cosenoidal.

En el capitulo 5 se muestra de manera mas pormenorizada el efecto que
supone el incremento en el nimero de tramos para dos sistemas eléctricos
diferentes con un alcance temporal de un afo.

Con respecto a los tiempos de optimizacion y ejecucion del modelo, se han
representado en las Fig.2.20 y Fig.2.21 la evolucién de estos tiempos variando el
numero de tramos utilizados con las aproximaciones lineales relajadas. Los
tiempos de optimizacién agrupan todos los tiempos utilizados por los algoritmos
de optimizacion para converger las cien muestras de la simulaciéon. Los tiempos
de ejecucién consideran ademas de los tiempos de optimizacién la carga
computacional de otros componentes de la simulacion. El valor porcentual de los
tiempos de optimizacién y ejecucion se ha calculado con respecto a los tiempos
obtenidos utilizando la aproximacién cosenoidal utilizando el c6digo MINOS 5.3
con sus opciones estandar, por lo tanto un 25% supone que el tiempo de la
aproximacién utilizada es una cuarta parte del tiempo requerido por la
aproximaciéon cosenoidal. Por otra parte, se han representado mediante rectas
horizontales los valores de los tiempos obtenidos con la aproximacién cuadratica
y con el modelado sin pérdidas. Los resultados mostrados a continuaciéon se han
obtenido aplicando el algoritmo de optimizaciéon barrera del cédigo CPLEX 4.0
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con sus opciones estandar sin agrupar muestras (secciéon 4.1.2.) sobre el caso
espanol (seccion 5.2.).

—>»—Cuadratica —@—Pendientes — -A-— Desigualdad —{1}— Vértices —jll— Sin pérdidas
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Numero de tramos
Fig.2.20. Tiempo porcentual de optimizacién para distintas aproximaciones de pérdidas.

Se aprecia en la Fig.2.20 que la relajacion con pendientes y con
desigualdades obtienen tiempos de optimizaciéon similares. No obstante, la
aproximacion con pendientes resulta ligeramente mejor que la aproximacion con
desigualdades cuando el nimero de tramos es inferior a ocho. En comparacion
con la aproximacién cosenoidal, la utilizacién de tres pendientes reduce el tiempo
de optimizacién entorno a un 75%. Constituye una considerable reduccion del
tiempo aunque léogicamente no supera la reducciéon de mas del 95% alcanzada sin
modelar pérdidas. La aproximacion con vértices resulta claramente peor que las
otras dos aproximaciones relajadas. Cuando se utilizan mas de tres tramos los
tiempos de optimizacion son mayores que el de la propia aproximacion
cosenoidal.

Los tiempos de la metodologia barrera crecen de forma practicamente lineal
conforme el tamafo del problema aumenta salvo en el caso de la aproximacién
relajada con vértices, cuyo crecimiento resulta cuadratico debido al mayor
numero de elementos no nulos por tramo que utiliza. En el capitulo 4 se detalla el
comportamiento de distintos algoritmos y codigos de optimizacion para la
aproximacién relajada por pendientes de las pérdidas y también para las
aproximaciones no lineales.

Por otra parte la aproximacién cuadratica, la cual tiene un comportamiento
excelente en la precision de los resultados, no consigue reducir los tiempos de
optimizacion mas alla de un 7%. Esto es debido principalmente a que su
utilizacion mantiene el caracter no lineal del problema de optimizacion.

Los tiempos de ejecucion del modelo comprenden el tiempo de optimizacion,
asi como los tiempos de formulacion del problema y lectura de resultados y otros
tiempos que requiere el uso del lenguaje algebraico GAMS en el cual se ha
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codificado el modelo de simulaciéon. En la Fig.2.21 se representa la evolucion
porcentual de los tiempos de ejecucion con respecto al niimero de tramos utilizado
en las distintas aproximaciones relajadas. También se han representado
mediante lineas horizontales los valores porcentuales del tiempo de ejecucion de
la aproximacién cuadratica y del modelado sin pérdidas. Los valores porcentuales
representados se han calculado en relaciéon al tiempo de ejecucién de la
aproximaciéon cosenoidal.

—>»—Cuadratica —@—Pendientes — A~ — Desigualdad —3— Vértices —j— Sin pérdidas
150
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Numero de tramos
Fig.2.21. Tiempo porcentual de ejecucion para distintas aproximaciones de pérdidas.

Respecto al tiempo de ejecucion, la aproximaciéon lineal relajada que se
comporta mejor cambia segin el namero de tramos requerido. Para un nimero de
tramos entre uno y tres, la aproximaciéon relajada con pendientes obtiene
menores tiempos, reduciéndose el tiempo de ejecucion de la aproximaciéon
cosenoidal en un 33% para tres tramos. Para un nimero mayor o igual a cuatro
tramos, la aproximacién relajada con desigualdades es la que reduce mas el
tiempo de ejecucion, alcanzandose reducciones alrededor del 25% para cuatro
tramos. Como es légico la mayor reduccion del tiempo de ejecucion corresponde al
modelado sin pérdidas, alcanzando éste un valor en torno al 70%.

Los tiempos de formulacion dependen légicamente del tamafio del problema,
por ello desde el punto de vista de la ejecucién la aproximacion relajada con
desigualdades se comporta relativamente mejor que la relajada con pendientes
conforme el nimero de tramos aumenta tal y como se aprecia en la Fig.2.21.

Se ha de tener en cuenta que la utilizacién de mas de cuatro pendientes o
desigualdades implica tiempos de ejecucion proximos o superiores a los tiempos
de la formulacion cosenoidal. Por todo ello se deduce que el nimero adecuado de
tramos ha de ser menor o igual a cuatro. En cuanto a la relajaciéon por vértices
mantiene su ineficacia en los tiempos de ejecucion.

Por dltimo la aproximacién cuadratica reduce escasamente los tiempos de
ejecucion entorno a un 4%. Por lo tanto el comportamiento de esta aproximacién
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es muy semejante al de la aproximacion cosenoidal, tanto por su alta precisiéon en
los resultados, como por sus requerimientos computacionales de tiempos y
memoria.

En el capitulo 5 se muestran resultados del modelo de explotaciéon con
simulaciones de mayor tamano muestral que la contenida en esta seccién.
Concretamente se mostraran los resultados de aplicar la aproximacion
cosenoidal, la aproximaciéon cuadratica y la aproximaciéon relajada con pendientes
usando distinto namero de tramos.

De los resultados de esta seccién se aprecia que en las variables globales
analizadas wutilizando la aproximaciéon con tres tramos se obtiene un
comportamiento parecido al de la aproximaciéon cosenoidal (referencia). De entre
las aproximaciones lineales relajadas, la aproximacion con pendientes presenta el
mejor comportamiento en optimizacion (75% de reduccién) y en ejecucion (33% de
reduccion) cuando se utilizan tres tramos en el caso espanol. A partir de cuatro
tramos y para los tiempos de ejecucién, la aproximacién con desigualdades
obtiene mejores resultados. Por otra parte, la aproximacién con vértices queda
descartada debido a su mal comportamiento.

Los resultados cualitativos sobre el comportamiento de la aproximacion
relajada con vértices se podian haber previsto sin necesidad de experimentar con
el modelo de simulaciéon. Sin embargo la comparaciéon entre las aproximaciones
de pérdidas no lineales y las aproximaciones lineales relajadas con pendientes y
con desigualdades requieren la experimentacion para determinar su bondad en
precision y en carga computacional.

2.3.2. Criterios de seguridad en la explotacion.

Bajo un mercado eléctrico centralizado la necesidad de nuevos equipos en la
red de transporte se determina mediante la aplicacion de criterios técnico-
econémicos. Entre los criterios técnicos mas influyentes se encuentran los
criterios de seguridad de la operacién del sistema eléctrico. Las pérdidas sociales
y productivas causadas por las interrupciones y falta de suministro de energia
eléctrica han de disminuirse hasta un cierto umbral suponiendo ciertos criterios
econdémicos, y para ello se penaliza su existencia. Estas penalizaciones se han de
considerar conjuntamente con los costes de explotacion e inversiéon para
determinar los costes totales de las distintas opciones de expansion de la red de
transporte. Con ello se busca la optimizacién conjunta de INVERSION +
EXPLOTACION + FIABILIDAD.

En la Fig.2.22 se muestra la reducciéon progresiva de los costes de
explotacion y de fiabilidad del sistema conforme el tamano de las nuevas
instalaciones de red aumenta, y por otro lado se representa el incremento
(obviando economias de escala) del coste de inversion. Sumando ambos se
determina la evolucién del coste total del sistema, cuyo minimo establece el
tamano 6ptimo de las nuevas instalaciones de red. Para determinar dicho minimo
se utiliza un modelo de explotaciéon generacion/red que analice las distintas
alternativas de expansion, considerando los costes de explotacion y fiabilidad de
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medio plazo y los costes analizados de inversion de capital para el medio y largo
plazo.

A Costes totales
Coste total

Coste de inversion -

Optimo Tamaifo del
equipo de red

Fig.2.22. Tamanio 6ptimo de nuevas instalaciones de red.

La implantacién de estos criterios de seguridad tiene dos efectos sobre la
operacion del sistema, por un lado mejora los indices de fiabilidad al reducir los
estados del sistema en los que existe falta de suministro y por otro lado
incrementa los costes de explotacién debido a las producciones de grupos que bajo
criterios estrictamente econémicos no generarian.

La actual interconexién eléctrica entre paises ha unificado en gran medida
sus criterios de operaciéon en materia de seguridad. En el ambito europeo la
UCPTE (Union pour la Coordination de la Production et du Transport de
I’Electricité) es el organismo que coordina en materia de interconexién a distintos
sistemas eléctricos europeos, entre los cuales se encuentra el sistema eléctrico
espanol. Este organismo establece, entre otros aspectos, criterios unificados en
materia de seguridad y de intercambios.

En el modelo de explotacién desarrollado en esta investigacién se incluyen
como opciones dos criterios de seguridad relativos a la red de transporte. Ambos
criterios poseen un caracter preventivo, en cuanto que dan lugar a estados del
sistema mas robustos frente a posibles incidencias en la red de transporte.

2.3.2.1. Clasificacion.

Los criterios de seguridad pueden basarse en principios activos y pasivos.
Por principios activos se entienden aquellos principios que establecen consignas
de generacion tales que, ante contingencias o perturbaciones en el sistema,
minimizan en la medida de lo posible las acciones correctoras postfalta con el fin
de garantizar el suministro de la demanda. Por principios pasivos o correctivos se
entienden aquellos principios que tienen en cuenta en mayor o menor medida, [as
capacidades correctoras de generaciéon y transporte postfalta con el fin de
garantizar el suministro de la demanda.

Los principios activos dan lugar a la implantacion de criterios preventivos
de seguridad en la explotacién tales como la penalizacion de mdrgenes de
capacidad de transporte o el criterio N-1 de transporte. Ambos criterios han sido
implantados en el modelo probabilista de explotacién. Concretamente, el criterio
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N-1 de transporte determina consignas prefalta en los grupos de generacién, que
evitan sobrecargar cualquier circuito de transporte ante cualquier fallo de un solo
circuito del sistema. La posible evaluacion de fallos de generacion con el criterio
N-1 obligaria a un redespacho de los restantes grupos disponibles, con objeto de
repartir la produccion fallada (usando por ejemplo, la regulaciéon secundaria). La
aplicacion inflexible de estos criterios preventivos ante determinadas
contingencias da lugar a escenarios de produccion del sistema eléctrico que no
son asumibles en régimen permanente. Asi por ejemplo se puede dejar de
suministrar demanda en un nudo con el fin de eliminar la sobrecarga de un
determinado circuito ante una hipotética contingencia. Para evitar despachos
poco realistas, estos criterios se relajan en algunos de sus aspectos,
incorporandoles parcialmente principios pasivos.

Adicionalmente dentro de los criterios preventivos de seguridad se
encuentra el criterio N-2. En su implantacion se analizan contingencias dobles de
generacion, transporte o mixtas. Su implantacion completa implica un
importante aumento de la carga computacional del modelo para sistemas de gran
tamano, debido al elevado nimero de escenarios posibles de fallo que se deben
analizar. Por ello su implantacién normalmente se realiza mediante una lista
reducida de contingencias dobles elegida por el usuario. Este criterio preventivo
no ha sido contemplado en el modelo probabilista de produccion.

r N-1 generacion, transporte y mixto

PREVENTIVO N-2 generacion, transporte y mixto
Principios activos
Penalizacién de margenes

Criterios de seguridad <

Total
CORRECTIVO
Principios pasivos | parcial
\

Fig.2.23. Clasificacion de criterios de seguridad.

Los principios pasivos dan lugar a criterios correctivos de seguridad y entre
ellos hay que distinguir entre aquéllos con capacidad correctora total o parcial.
Dichos criterios determinan consignas de generaciéon tales que, ante
indisponibilidades forzadas en el sistema, no se producen sobrecargas en los
circuitos considerando que se pueden modificar en mayor o menor medida las
consignas de generacion en la postfalta. La cuantia de la capacidad correctora de
los generadores puede abarcar todo el rango posible hasta los limites técnicos de
cada grupo, denominandose criterio correctivo total, o bien intervalos prefijados
de variacion (debidos por ejemplo a la existencia de rampas de variaciéon de
potencia), denominandose criterio correctivo parcial. El criterio correctivo total
coincide con la formulacién clasica del despacho econdémico sin criterios de
seguridad. Sin embargo el criterio correctivo parcial considera aspectos mas
realistas de la explotacion. Su implantacién implica un aumento importante de la
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carga computacional en funcion del numero de contingencias analizadas.
Asimismo es posible analizar fallos N-1 y N-2 de generacion, transporte y mixtos,
aplicando estos criterios correctivos de seguridad. No obstante, el namero de
fallos analizados ha de ser reducido en sistemas eléctricos grandes, debido a que
el tamano del problema de optimizacién aumenta considerablemente.

En este modelo de explotacién se han implantado dos criterios preventivos
de seguridad, uno de ellos basado en la penalizacién de margenes de capacidad de
circuitos y el otro mediante la implantaciéon del criterio preventivo N-1 de
transporte. En la Fig.2.23 se muestra de manera esquematica la clasificacién de
los criterios de seguridad, subrayandose aquéllos que han sido implantados en
este modelo. El criterio correctivo total consiste en la omisiéon de todo criterio de
seguridad, salvo la penalizacion de la potencia no suministrada.

2.3.2.2. Aspectos de modelado.

En este apartado se detallan los modelados utilizados para la implantacién
de dos criterios preventivos de seguridad con respecto a la red de transporte. Uno
de ellos esta basado en la penalizacién preventiva de margenes de capacidad de
los circuitos del sistema y el otro consiste en la implantaciéon del criterio
preventivo N-1 aplicado exclusivamente a la red de transporte.

A) Penalizacion de margenes:

Este procedimiento divide la capacidad de transporte de un circuito en
margenes no penalizados y penalizados. Los margenes penalizados se sitian en
zonas proximas a la capacidad nominal del circuito. El establecimiento de
margenes penalizados de capacidad provoca que los flujos de potencia eviten en lo
posible zonas proximas a su capacidad limite que de otra forma alcanzarian. Se
pueden asimilar estos margenes de seguridad a margenes ficticios operativos de
los circuitos. Con ello se incentiva un uso mas equilibrado de la red de transporte,
manteniendo un margen de seguridad en los circuitos para absorber posibles
contingencias en el sistema. Por otra parte, el uso de este criterio de seguridad
aumenta el coste de explotacién del sistema debido a que grupos de generacién
mas cara han de producir, ya que la capacidad de evacuacion de nudos con
generacion barata se reduce al considerar margenes de transporte penalizados.

Matematicamente la implantacién de este criterio de seguridad altera la
formulaciéon de la segunda ley de Kirchhoff de la seccion 2.2.3. La ecuacién
resultante anade una pareja de variables por cada circuito k, Fr*y Fr. Su funciéon
consiste en determinar para cada sentido la cantidad del flujo de potencia
contenido dentro de los margenes penalizados. El porcentaje de dichos margenes
se pueden definir por circuito y sentido del flujo. Asimismo se puede penalizar de
forma diferenciada por circuito la energia transportada utilizando dichos
margenes.

La razon para distinguir entre los flujos penalizados en ambos sentidos se
debe a aspectos tales como, la existencia de problemas de estabilidad dinamica
del flujo de potencia en un circuito en funcién del sentido del flujo o bien la
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existencia de contratos de intercambio de energia que requieren un menor
margen preventivo de seguridad en uno de los dos sentidos. En la Fig.2.24 se
muestran los rangos de las variables que modelan el flujo transportado por el

circuito k, para los margenes penalizados y no penalizados, Fr*, Fr y Fr. Los
rangos de variaciéon penalizada y no penalizada de estas variables se establecen

mediante las constantes b,y by .

Capacidad nominal del circuito

¢ >
Fi F Ff
" pa k > p
< —pi< — 0 — >« —P
(1- b} )Fp, b% F, by T (1= b)) Fp

Fig.2.24. Margenes de penalizacién preventiva del circuito k.

B) Preventivo N-1 de transporte.

Este criterio tiene por objeto determinar aquellas consignas de generacién
que no sobrecargan la red de transporte en ninguno de los escenarios de fallo
analizados. En el criterio preventivo implantado se analiza uno por uno los fallos
individuales de circuitos, exceptuando aquéllos cuyo fallo provoca islas o subredes
en el sistema. Dicho preventivo ha sido utilizado en estudios de fiabilidad de
planificacion de redes de transporte [Rodriguez, 95].

El criterio preventivo N-1 de transporte se aplica sobre el estado muestreado
de disponibilidad de los elementos del sistema. Por ello adicionalmente a la
indisponibilidad muestreada de grupos y circuitos, se fallan individualmente uno
a uno los circuitos de transporte que siguen disponibles en el escenario
muestreado.

Para implantar este criterio de seguridad es necesario disponer de la matriz
inversa de admitancias. Al aplicarse este criterio preventivo sobre el estado de
disponibilidad muestreado del sistema, en cada muestra de disponibilidad es
necesario actualizar la inversa de dicha matriz. Los pasos principales del
preventivo N-1 se detallan a continuacion:

® Flujo 6ptimo de cargas prefalta. Se calcula el flujo 6ptimo de cargas que
tiene en cuenta las indisponibilidades forzadas de generacion y transporte.
Como resultado de este flujo éptimo de cargas se obtienen los flujos de los
circuitos en la situacidon prefalta del sistema, Fr. En este flujo de cargas no
se limita ni penaliza el uso completo de la capacidad del circuito.

@ Chequeo de conectividad posterior al fallo del circuito k’. Se detecta
si el fallo del circuito £’ provoca subredes o islas en el sistema. En dicho caso
su fallo preventivo no se analizaria y se pasaria al fallo del siguiente
circuito. El algoritmo de detecciéon de islas esta basado en la combinacion
lineal de elementos de la matriz inversa de admitancias [ Z ]. Aquel circuito
k’ con nudos extremos m y n que cumpla la ecuaciéon (2.48) crearia islas en el
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sistema cuando fallara. La matriz de admitancias actualizada se calcula
mediante la féormula de Woodbury o de Sherman-Morrison (2.49), [Z]
(apéndice B).

~

Xp' —Zmm —Znn+2zmn =0
(2.48)

Z=z-z.clp+cT.z.cl™.cT .z
(2.49)

C: Matriz de incidencias de los circuitos fallados por sorteo. Su dimension es
de N-1 filas (niimero de nudos del sistema menos uno) por H columnas
(ntmero circuitos fallados).

D: Matriz diagonal de dimensiéon HxH con los valores negativos de las
reactancias de los circuitos fallados.

Z: Inversa de la matriz de admitancias correspondiente al estado del
sistema con todos los circuitos disponibles. Su dimensién es (N-1)x(N-1).

® Filtro de sobrecarga del circuito k debida al fallo del circuito k’. Se
aplica un filtro de contingencias basado en la propiedad de que la maxima
variacién que puede producirse en el flujo de potencia a través del circuito &
provocada por el fallo del circuito &’ es el flujo prefalta del propio circuito k&’
Aplicando la anterior propiedad se filtra la evaluacion de aquellas posibles
sobrecargas preventivas que cumplan la ecuaciéon (2.50), siendo %’ el circuito
que falla, k el circuito susceptible de sobrecargarse y F' su capacidad limite
de transporte.

Fk + Fk' < Fk
(2.50)

La eficacia alcanzada con este filtro supera el 90 % en sistemas como el
espanol (seccién 5.2.). Este tipo de filtro reduce drasticamente la carga
computacional del preventivo de seguridad, ya que evita en gran parte el

calculo especifico de flujos postfalta debidos al fallo del circuito %’ paso @.

@ Calculo del flujo postfalta en el circuito & debido al fallo del circuito
k’. Fallado el circuito k£’ y con una determinada topologia de la red de
transporte, se calcula la sensibilidad existente entre el flujo de potencia por
el circuito k£ (con nudos extremos i y j) con respecto a la variacion del flujo de
potencia del circuito £’ (con nudos extremos m y n). Posteriormente se
comprueba si el flujo postfalta del circuito k, Grr, supera su capacidad limite
mediante la ecuaciéon (2.51). La ecuaciéon (2.52) determina la sensibilidad
actualizada orx’ del flujo por el circuito k con respecto a variaciones del flujo
en el circuito &’

G = Fy, + Oy Fy < F,
(2.51)
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~ ~ ~

AFy _ %ij  Zmi—Zmj—Zni +Zn;

i
AFp Xpp Xnm —Lmm ¥ 2Zmn —Znn

Opp’ =

(2.52)

® Evaluacién del flujo postfalta del siguiente circuito k. Si no se ha
completado la evaluacion del flujo postfalta de todos los circuitos disponibles
del sistema tras el fallo preventivo del circuito &’ se vuelve al paso @ para
analizar el siguiente circuito k. Cuando se han evaluado todos los flujos
postfalta se contintia con el paso ®.

® Evaluaciéon del fallo preventivo del siguiente circuito k’. Si no se ha
evaluado preventivamente el fallo de todos los circuitos disponibles por
muestra se continta con el paso @ evaluando el fallo del siguiente circuito
k’. Cuando se han evaluado todos los fallos y existe alguna sobrecarga

postfalta nueva con respecto a iteraciones anteriores se sigue con el paso @.
En caso contrario se va al paso ®.

@ Renovacién y optimizaciéon del problema del flujo 6ptimo de cargas.
Una vez que se han detectado nuevas sobrecargas postfalta en la red, se
anaden tantas restricciones (2.53) al problema de optimizacién del flujo de
cargas como nuevas sobrecargas postfalta son detectadas. Para la
formulacién de estas restricciones se definen los subconjuntos preventivos
de circuitos de sobrecarga y fallo, KP y KP’ respectivamente. En la seccion
2.2.3. esta contenida la formulacién de la ecuacién (2.53) expresada en
funcién de la diferencia angular entre nudos extremos de los circuitos.

F, + Oy Fyy = Gpgy + Gy —Gigy s ke KP; k' e KP’
(2.53)

Con objeto de relajar las restricciones preventivas que se anaden al modelo
de explotacién se utilizan las variables de sobrecarga postfalta G,y Gy

Estas variables permiten que el flujo postfalta del circuito k& alcance valores
superiores a su capacidad limite. El grado de relajacion del criterio
preventivo N-1 esta en funcién del margen de sobrecarga postfalta admisible
en cada circuito. Asimismo el rango de sobrecarga postfalta se ha
diferenciado en funcién de la tensiéon de funcionamiento del circuito o bien
de las tensiones en ambos lados del transformador. El conjunto de
ecuaciones (2.54) establece los limites de variaciéon de las variables de
sobrecarga postfalta para los sentidos + y -. Para definir dichos limites se
utilizan los valores de la capacidad nominal del circuito £ ponderados por un
coeficiente en por unidad ck, establecido segtun las caracteristicas de tension
de la instalacion de red analizada.

—Fk < Gkk' < Fk

0<Gy, Gy <c,Fr
(2.54)

2-51



Capitulo 2. Modelado del sistema eléctrico

® Flujo optimo
de cargas prefalta

¢47 Siguiente circuito ki’

@ Chequeo de conectividad
del fallo del circuito &’

* Siguiente circuito k [

® Filtro de sobrecargas
del circuito k.
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@ caleulo flujo postfalta del
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[ Fin del preventiv%

Fig.2.25. Flujograma del criterio preventivo N-1 de seguridad.

Por otra parte estas variables de sobrecarga postfalta se penalizan de forma
lineal en la funcién objetivo mediante coeficientes, psj. Dichos coeficientes

de penalizacién se asignan por el usuario en funciéon de la tensiéon de
funcionamiento y del tipo de instalaciéon de red (circuito o transformador).
La penalizacion por sobrecarga postfalta representa para los
transformadores el coste de la reduccion de vida Gtil de los mismos, asi como
el coste asociado a la falta de suministro de demanda debido a su fallo por
sobrecarga. No obstante para los circuitos de transporte esta penalizacion
supone exclusivamente el coste de incrementar la probabilidad de falta de
suministro en el sistema al admitir mayor flujo transportado de su
capacidad nominal. La estimacion de estas penalizaciones ha de realizarse
considerando la experiencia propia del usuario, ya que su valor es un dato de
entrada en la formulacién del modelo de explotacion. El sumando anadido a
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la funcion objetivo del flujo o6ptimo de cargas correspondiente a la
penalizacion de seguridad preventiva se indica en la ecuacion (2.55).

PS= S 3 pslGi + G
ke KP k'e KP’
(2.55)

Se optimiza nuevamente el flujo de cargas con las nuevas restricciones
preventivas (2.53) anadidas al conjunto de restricciones preventivas de
iteraciones anteriores para la misma muestra, obteniéndose por lo tanto una
nueva distribucion de flujos prefalta cuyo estudio preventivo se realiza

volviendo al paso ®.

Final de las iteraciones preventivas. Al no anadir nuevas restricciones
preventivas postfalta se considera que la distribucién de flujos de potencia
por los circuitos no puede mejorarse con respecto al criterio preventivo N-1
de transporte y por lo tanto sus resultados se consideran validos.

2.3.2.3. Discusion de procedimientos.

En esta seccién se exponen las ventajas e inconvenientes que conllevan los

dos criterios de seguridad del transporte descritos en la secciéon anterior.

a) Penalizacion de margenes.

Este procedimiento tiene como principales ventajas:

1.

Su utilizaciéon implica un incremento reducido de la carga computacional del
modelo de explotaciéon en comparacioén con el criterio preventivo N-1.

Tanto su formulacion matematica como el modelado de este criterio de
seguridad es bastante simple.

Su impacto afecta a los costes de produccién, pero no interfiere en los
resultados de fiabilidad que obtiene el modelo, potencia no suministrada y
probabilidad de pérdida de suministro. Ello se debe a que se utilizan los
margenes de seguridad en la capacidad de transporte antes que cortar
suministro de energia, siempre y cuando las penalizaciones asociadas al uso
de dichos margenes sean inferiores a las penalizaciones por falta de
suministro.

Por otro lado los principales inconvenientes se centran en:

1.

Permite aproximar el impacto en la explotaciéon del uso real de criterios de
seguridad, aunque no se corresponde exactamente con criterios realmente
utilizados.

. Su falta de adaptabilidad ante las posibles situaciones de indisponibilidad

forzada de elementos de la red de transporte. Los margenes penalizados por
circuito permanecen constantes independientemente del estado muestreado de
la red de transporte.

b) Preventivo N-1 de transporte.
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Sus principales ventajas residen en:

1. Su mayor adecuacion a los criterios reales de explotacion del sistema eléctrico
y por lo tanto sus resultados poseen mayor aplicabilidad que aquéllos
obtenidos mediante margenes de penalizaciéon. Adicionalmente, proporciona
mayor cantidad de informacion, ya que obtiene simultdneamente resultados
aplicando y sin aplicar el criterio preventivo N-1. Estos resultados se obtienen
al principio y al final del proceso iterativo de implantacién del preventivo.

2. Su adaptacién permanente al estado muestreado de disponibilidad de la red,
con el fin de adecuarse lo mas posible a la explotacién real del sistema.

3. La posibilidad de realizar una implantacion parcial de este criterio mediante
la utilizacion de una lista de contingencias prefijada por el usuario.

Los mayores inconvenientes de su utilizacion son:

1. Un incremento importante de la carga computacional del modelo en sistemas
de gran tamano.

2. La falta de analisis de los fallos preventivos de los circuitos puente, ya que
éstos provocan islas en el sistema. El analisis de este tipo de fallos requiere
realizar para cada uno de ellos un redespacho de la generacion para cada una
de las subredes creadas.

3. La posible distorsion de los indices de fiabilidad del sistema debido a que
determinadas limitaciones de las sobrecargas preventivas de circuitos pueden
obligar a que en el estado prefalta del sistema se deje de suministrar demanda
en algunos nudos. Este fenémeno es el que se denomina potencia no
suministrada ficticia y ha de ser suprimido con objeto de reducir su impacto
sobre los indices de seguridad en el suministro del sistema.

Potencia no suministrada ficticia

En la Fig.2.26 se muestra un sistema de dos nudos en el cual se produce
esta falta de suministro de energia debido a la implantacion del preventivo. En
los dos circuitos del ejemplo se limitan las sobrecargas preventivas a 80 MW, y no
se consideran las pérdidas de transporte para mayor claridad.

Para la situacion prefalta se suministra toda la demanda del nudo 2
repartiéndose por igual la potencia transportada a través de los dos circuitos
disponibles (ambos poseen las mismas caracteristicas eléctricas). Sin embargo, si
se evallla preventivamente una contingencia de cualquiera de los dos circuitos,
sobrecargando el circuito disponible en 80 MW, se dejan sin suministrar 20 MW
en el nudo 2. Debido a que las restricciones preventivas se afnaden como una
ecuaciéon mas al problema del flujo 6ptimo de cargas, en los resultados finales de
la optimizacién se dejaria de suministrar energia en el nudo 2 motivado por una
hipotética contingencia en la red de transporte.
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[ CARACTERISTICAS DEL SISTEMA ] ‘ SITUACION PREFALTA’ ‘ SITUACION POSTERIOR AL

SIN PREVENTIVO FALLO DEL CIRCUITO 2
F =400MW

A =250 MW Fj =480 MW

HR

T, =480 MW 480 MW

P =400MW
T1=1000MW  Q,= 500 MW

7 =250 MW
T, = 500 MW 500 MW
G| =Gl =Gy =G2 =80 MW ~ = = =

20 MW

Fig.2.26. Ejemplo de potencia no suministrada ficticia.

En el sistema eléctrico espanol (seccion 5.2.) estas potencias no

suministradas ficticias distorsionan en gran medida los resultados de la
simulacion si los porcentajes de sobrecarga permitidos activan las restricciones
preventivas de seguridad. A continuacién se muestran dos formas de aminorar o
eliminar la cuantia de estas potencias no suministradas ficticias:

)

)

Ampliacion de los margenes de sobrecarga preventiva de los
circuitos: Esta solucion consiste en aumentar los coeficientes de sobrecarga
de los circuitos cj,, hasta un valor con el cual no se causen problemas desde

el punto de vista del suministro de la demanda, Fig.2.27 (o). La
problematica asociada a esta alternativa consiste en que la penalizacion de
la sobrecarga se hace de forma lineal y no se contempla la falta de linealidad
de la reducciéon de la vida util de un elemento con respecto a la sobrecarga
que soporta.

Penalizacion preventiva Penalizacion preventiva
de sobrecarga de sobrecarga

%k F/ i
< —»p — 3
cr Fk 0 ¢, Fi e, Fl 0

Fig.2.27. Eliminacién de la potencia no suministrada ficticia.

Incrementar el conjunto de variables de sobrecarga preventiva
penalizada: Esta otra alternativa se basa en anadir a la ecuacién (2.53)
variables adicionales por circuito que representen la sobrecarga preventiva
con una penalizacién superior a ps; a partir de un cierto valor de
sobrecarga, Fig.2.27 (B). Con estas variables adicionales se modela la

pérdida no lineal de vida 1til con respecto a la sobrecarga de las
instalaciones.

2.3.3. Modelo sin red de transporte.
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Capitulo 2. Modelado del sistema eléctrico

Este modelo de explotacion considera de forma simplificada aspectos
econdémicos y de seguridad del sistema eléctrico. Se combinan en él lo que se ha
denominado modelo a nudo tinico y modelo nodal de suministro. Ambos modelos
no consideran la segunda ley de Kirchhoff, sin embargo aplican la primera ley. El
primero de ellos lo hace a nivel global del sistema eléctrico y el segundo lo hace
nudo a nudo.

N

D, D, D,
Fig.

2.28. Modelo a nudo Ginico.

El modelo a nudo unico agrupa tanto la generacion como la demanda del
sistema en un solo nudo y despacha los grupos por orden de mérito en relaciéon a
sus costes. Asimismo incorpora una estimacion de las pérdidas resistivas del
transporte en funcién de la demanda del sistema. En la Fig.2.28 se simboliza el
efecto de agrupar en una misma barra toda la generacién térmica, 7, hidraulica,
H, y toda la demanda repartida en el sistema, D, asi como la estimacién de las
pérdidas del transporte, r’. Adicionalmente se considera un generador ficticio de
demanda no servida global del sistema, S’.

El modelo nodal de suministro analiza por nudo la capacidad maxima de
suministro de potencia que existe, tras el muestreo de la disponibilidad de
elementos de generacion y transporte del propio nudo. Después de la comparacién
de dicha capacidad maxima de suministro con respecto a la demanda propia del
nudo, se determina si en dicho nudo existe potencia no suministrada. La potencia
no suministrada detectada por el modelo siempre es una cota inferior de la
potencia no suministrada real del nudo cuando se utiliza el modelo con red. En
realidad existen otras causas no contempladas que provocan dicha falta de
suministro.

En la Fig.2.29 se muestran los diferentes elementos que intervienen en el
modelo nodal de suministro:

D: La demanda del nudo.

T:La capacidad maxima de generadores disponibles en el nudo.

F1 , fg: La capacidad nominal de los circuitos conectados al nudo.
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Fig.2.29. Modelo nodal de suministro.

Por otra parte la existencia de potencia no suministrada en un nudo provoca

que las producciones de los grupos disponibles en dicho nudo se igualen a sus
limites maximos. Indirectamente se esta suponiendo que la penalizacion por falta
de suministro supera en valor a los costes de producciéon de los generadores
térmicos e hidraulicos.

El modelo de explotacién sin red se resuelve de forma heuristica, y por tanto

no requiere el uso de algoritmos de optimizaciéon. Los pasos del procedimiento
heuristico que combina el modelo nodal de suministro y el modelo a nudo tnico
son los siguientes:

@

Resultados del modelo nodal de suministro: Se analiza
individualmente por nudo la capacidad de suministro teniendo en cuenta la
disponibilidad muestreada de generadores y circuitos. El valor de potencia
no suministrada por nudo S@r que cumple con la expresion (2.56)
constituye uno de los resultados finales del modelo sin red de transporte.

U@ K@ K@
pt - ~ pl pl
MinSY, | S STut Y, iy X S Fur Y SFn+SY, > ggpmaa)

teT) u=1 he HY 1—d k=1 l«d k=1
ted hed
(2.56)

Las potencias de salida de los grupos térmicos se igualan a su limite maximo
de generacion en aquellos nudos en los que se detecta potencia no
suministrada. Asimismo, la planta hidraulica situada en un nudo con falta
de suministro produce a su limite técnico, el cual incluye todo el margen de
produccién de reserva. Estos valores de producciones constituyen también
resultados finales del modelo sin red de transporte.

Resultados del modelo a nudo tnico: Este modelo toma como prefijados
los valores de producciones de los grupos disponibles situados en nudos en
que el modelo nodal de suministro ha detectado potencia no suministrada.
La demanda global del sistema se reduce en la suma global de la potencia no
suministrada detectada por el modelo anterior. Los restantes grupos
térmicos y plantas hidraulicas se asignan segun el orden de mérito en razon
de sus costes y penalizaciones (2.57). Sus producciones se asignan hasta
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Capitulo 2. Modelado del sistema eléctrico

alcanzar el valor de la demanda global del sistema, mas una estimacién de
las pérdidas del transporte a partir de un porcentaje 77de la demanda del
sistema (2.58). La ecuacion (2.59) es la expresion del balance de potencia a
nudo Tunico, considerando que determinados generadores tienen ya
prefijadas sus salidas por el modelo nodal de suministro.

TpUpt Hp
CVEQ, =CC%,+PHS,+PDS, = > > cty, T/, + ZChhH;gn +pf'Spn
t=1lu=1 h=1
(2.57)
D
Ton =11 28 pndd
d=1
(2.58)

Uip D L, D
w a) Ia) /a) ’ _ ’
Z ZTtupn + Z (thn + thn) + Z Sdpn +Spn - ngnqd +7pn
teT,u=1 he H® d=1 d=1

p € D

(2.59)

Tanto en el modelo nodal de suministro como en el modelo a nudo unico, se
consideran los distintos limites de las variables de produccién contenidas en
las ecuaciones (2.60) a (2.63). Logicamente en el modelo a nudo Unico, la
potencia no suministrada global del sistema esta limitada a toda la
demanda del sistema, exceptuando la potencia no suministrada global
obtenida en el modelo nodal de suministro.

T, <T® <Ty

~tu tupn —
(2.60)
1) 0 Iy
thn < oy ehanhpn
(2.61)
r@ = =~ ~ ~
thn < 0’? (ehpn thn ~©€hpn thn)
(2.62)
w D D
Spn < ngpnqd zsdgn
d=1 d=1
(2.63)

® Agrupacion de resultados de ambos modelos: Los valores de las
variables globales de produccién y de fiabilidad del sistema eléctrico se
obtienen agrupando los resultados de los dos modelos anteriores. Ambos
modelos se complementan, ya que el modelo nodal de suministro no
considera aspectos econémicos de la explotaciéon y el modelo a nudo tinico no
contempla restricciéon alguna relacionada con el transporte.

A continuacion se detallan aplicaciones del modelo sin red cuando se utiliza
conjuntamente con un modelo probabilista de explotacion generacion/red:
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1. Determinacion del impacto econémico y de seguridad debido a la red
de transporte: Mediante la comparacion de los resultados del modelo con y
sin red se determina el efecto de la red sobre los costes de explotacion e indices
de fiabilidad del sistema. La comparacion de los resultados obtenidos a través
de la simulacién se debe realizar mediante la aplicaciéon de la técnica de
reduccion de varianza denominada numeros aleatorios comunes (Seccidén
3.2.1.). Los resultados obtenidos se detallan en el capitulo 5 para dos sistemas
eléctricos de muy distinto tamano.

2. Modelo externo de control. La técnica de reducciéon de varianza de las
variables de control utiliza variables que estén altamente correladas con las
variables de salida del modelo con red. El modelo sin red de transporte obtiene
resultados en costes, producciones y fiabilidad que explican gran parte de la
variabilidad propia de las variables del modelo con red. En la secciéon 3.2.3.2
se detalla el papel que desempena este modelo combinado de control dentro de
la implantacion de esta técnica.

3. Procedimiento heuristico de asignacion de grupos: Anadiendo a la
demanda del sistema una cantidad adicional de reserva de potencia, el modelo
sin red puede utilizarse como una primera aproximacién de la asignaciéon de
generadores (“unit commitment”). Dicha asignacion estableceria el conjunto de
generadores de que dispone el modelo con red para suministrar la demanda
considerando la red de transporte.

Mediante este procedimiento heuristico se evita resolver problemas
binarios-mixtos de asignacioén de grupos que incluyan un modelado de la red
de transporte. No obstante, su simplicidad no permite contemplar aspectos
tales, como los tiempos de arranque y parada de los grupos y sus costes
asociados.

No obstante, esta simplificacion de la asignacién de grupos no repercute de
manera importante en los resultados del modelo, debido a que la duracion
temporal de los escenarios muestreados es de varias semanas y por lo tanto
por ser la asignaciéon una labor de mas corto plazo, dicho defecto tiene un
efecto menos relevante.
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CAPITULO 3

TRATAMIENTO DE LA INCERTIDUMBRE

Los sistemas de energia eléctrica al igual que otros sectores de la economia

estan afectados por factores que generan incertidumbre en su comportamiento.
Esta incertidumbre abarca las distintas areas que engloba el sector (generacion,
transporte y distribucion), asi como los distintos horizontes temporales en que se
planifican dichas areas (corto, medio y largo plazo).

Tal y como se clasifica en [Hobbs, 95], las fuentes de aleatoriedad en los

sistemas eléctricos pueden provenir de:

El mercado de electricidad: Variaciones del crecimiento de la demanda con
respecto a sus previsiones, fluctuaciones de los precios en aquellos sistemas
abiertos a la competencia y posibles contratos de intercambio de energia con
otros sistemas interconectados, entre otros.

Los recursos disponibles: La indisponibilidad no programada de elementos
de generacion y transporte, el abanico de posibles producciones hidraulicas,
la variacion del precio en origen de las materias primas energéticas, los
periodos de construccion de generadores y circuitos de transporte, el impacto
de los programas de gestién de la demanda, las crecientes dificultades para
encontrar nuevos emplazamientos, el papel de los autoproductores, asi como
los avances tecnoldgicos en la produccion de energia eléctrica.

La macroeconomia y la regulacién del sector eléctrico: La variaciéon de los
niveles de inflacién, las tasas de interés, los niveles de crecimiento
econémico, la regulacion medioambiental, la opinion publica respecto a
nuevas instalaciones, la politica econémica de remuneraciéon del sector y la
descentralizacién por regiones en la toma de decisiones, entre otros.

Todas estas fuentes de aleatoriedad también se pueden clasificar,

dependiendo de su influencia en las decisiones de corto, medio o largo plazo. En
esta investigacion el interés se ha centrado en modelar aquellas incertidumbres
que afectan en mayor medida a la explotaciéon del medio plazo en un mercado

3-1



Capitulo 3. Tratamiento de la incertidumbre

centralizado. Dichas aleatoriedades han sido la indisponibilidad no programada
de generaciéon y transporte, asi como la produccion hidraulica variable. La
incertidumbre sobre el valor de la demanda se ha considerado de menor
relevancia en el sistema espafol y teniendo en cuenta horizontes de medio plazo
tal y como se comenta en [Ranaweera, 97].

La estructura de este capitulo esta dividida en dos partes. En la primera 3.1.
Simulacion probabilista, se analizan aspectos del muestreo de estados del
sistema y del tratamiento estadistico de resultados del modelo y en la segunda
parte 3.2. Técnicas de reduccion de varianza, se describen técnicas estadisticas
avanzadas para aumentar la eficacia computacional de la simulacién.

3.1. Simulacion probabilista.

La obtenciéon de resultados técnico-econémicos del modelo de explotacion del
sistema eléctrico se puede realizar por distintos procedimientos: analiticos,
simulaciones deterministas y probabilistas. Los procedimientos analiticos no son
viables desde el punto de vista computacional cuando se analizan sistemas
eléctricos de elevado tamano, aunque en sistemas de tamano reducido
proporcionan resultados exactos. La simulacion determinista considera un
numero reducido de estados del sistema, representativos del comportamiento
medio del sistema. Analizando dichos estados se obtienen resultados técnico-
econdémicos del sistema cuya validez se basa en criterios subjetivos del usuario o
planificador. Este criterio determinista ha sido muy utilizado para analizar el
comportamiento de sistemas eléctricos de elevado tamano. El procedimiento
basado en la simulacion probabilista analiza escenarios posibles del sistema
eléctrico. Dichos escenarios han sido extraidos considerando las distintas
distribuciones de probabilidad asociadas a los factores que provocan
incertidumbre en el sistema. A partir de un conjunto suficiente de escenarios
analizados se obtienen indices de precision de los estadisticos técnico-econémicos

2 N AN T ET
Nl @

Modelo matematico
+

Optimizaciéon

7 S
111e]111

Fig.3.1. Densidades de probabilidad de variables de entrada y salida del modelo.
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Aplicando simulacion probabilista, tanto las variables de entrada como las
de salida del modelo son variables aleatorias. Para muestrear las variables de
entrada, se les ha de asignar una funciéon de probabilidad. Dicha funcién se
obtiene normalmente como cimulo de experiencias pasadas, que son evaluadas
de forma matematica o subjetiva mediante el calculo de parametros que la
caracterizan. En la Fig.3.1 se representa un marco genérico de las distintas
distribuciones de probabilidad continuas o discretas, asociadas a las entradas y
salidas del modelo matematico.

3.1.1. Muestreo probabilista.

Esta técnica proporciona una sucesion de estados del sistema eléctrico,
acordes al comportamiento estadistico de las variables de entrada del modelo.
Las secciones 3.1.1.1. y 3.1.1.2. describen respectivamente cuales son las
variables de entrada aleatorias del modelo, asi como las funciones de
probabilidad que mejor se adecuan al comportamiento de las mismas. Los
procedimientos de muestreo que han sido utilizados para cada una de estas
variables de entrada se detallan en la seccion 3.1.1.3..

El muestreo probabilista frente al determinista permite obtener resultados
mas realistas ya que modela mejor la complejidad inherente del sistema eléctrico
y adicionalmente obtiene medidas de precision de los resultados obtenidos.
Modelos deterministas que han precedido al desarrollo de los modelos
probabilistas son por ejemplo [Rivier, 94] y [Martinez, 95]. No obstante, el coste
computacional del muestreo probabilista en sistemas eléctricos de elevado
tamano y complejidad es bastante superior al coste del muestreo determinista. Se
ha de tener en cuenta que el muestreo probabilista puede extenderse hasta que
se alcance una precision prefijada en los resultados y, sin embargo, el muestreo
determinista tiene determinados los estados del sistema eléctrico que se han de
analizar.

3.1.1.1. Variables aleatorias de entrada del modelo.

La planificacién de la red de transporte requiere herramientas informaticas
que permitan evaluar el impacto de decisiones tomadas en el momento presente
sobre los estados futuros del sistema. Dependiendo de la amplitud del horizonte
de estudio de planificacion, se requieren distintos grados de detalle en el
modelado de la incertidumbre.

El modelado probabilista de la explotaciéon incorpora variables aleatorias
que afectan a los resultados econdémicos de la producciéon y a la fiabilidad del
sistema de forma simultanea. Con la experiencia adquirida sobre el
comportamiento del sistema espanol, las aleatoriedades que resultan mas
influyentes en el medio plazo son aquéllas relacionadas con la hidraulicidad y con
la disponibilidad de componentes del sistema eléctrico. Especificamente las
variables aleatorias de entrada utilizadas en este modelo son las producciones
programadas 'y mdximas de cada planta hidrdaulica, asi como las
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indisponibilidades forzadas de grupos térmicos, plantas hidraulicas y circuitos de
transporte.

Aspectos tales como las desviaciones aleatorias del crecimiento de la
demanda con respecto a sus previsiones o las posibles oscilaciones de los precios
de las materias primas energéticas no han sido incorporados como variables de
entrada del modelo, debido a que su impacto en el medio plazo es de menor
importancia en los estadisticos de salida, al menos en lo que respecta al sistema
eléctrico espanol (seccion 5.2.). Un estudio contenido en [Ranaweera, 97] indica
que el impacto del error en la prevision de la demanda sobre el coste de
explotaciéon del sistema es no lineal, y depende del factor de utilizacién del parque
generador. Concretamente en un sistema eléctrico de mediano tamano se obtiene
un impacto practicamente nulo sobre los costes de explotacion considerando
desviaciones de la previsién de la demanda por debajo del 5%. No obstante, estos
resultados no pueden extrapolarse a cualquier sistema eléctrico ya que el impacto
de la incertidumbre en la demanda en los costes depende de la estructura del
parque generador del sistema analizado.

La eleccion de las distribuciones de probabilidad sobre las cuales se
muestrea cada variable de entrada es un aspecto que afecta al disefio de la
simulacion y a la precision alcanzada en los resultados del modelo. En la seccién
3.1.1.2. se describen los procesos de ajuste y definicion de las diferentes
distribuciones de probabilidad para las variables de entrada del modelo. En esa
misma seccion se comparan las ventajas e inconvenientes del uso de distintas
funciones de probabilidad, para el muestreo de una misma variable. En la seccién
3.1.1.3. se describe la implantaciéon de los procedimientos de muestreo de las
distintas variables de entrada del modelo.

3.1.1.2. Funciones de probabilidad: Su ajuste y validacion.

La recopilaciéon histérica de escenarios acontecidos en el sistema eléctrico
permite obtener conjuntos de muestras para cada tipo de variable de entrada de
la simulaciéon. Asi ocurre con las disponibilidades de grupos generadores y
circuitos y con las producciones hidroeléctricas. En el proceso de asignacién de
funciones de distribucién la experiencia del modelador da coherencia y
homogeneidad al conjunto de datos que en principio pueden ser heterogéneos.
Existen tres tratamientos que se pueden dar al conjunto de datos histéricos
almacenados:

@® Utilizando directamente las muestras observadas como entradas del
modelo. Su uso intensivo tiene la desventaja de que se necesita un conjunto
histéorico amplio de muestras, con objeto de que éstas no se repitan. Otra
desventaja adicional radica en el hecho de que se omite la evaluacion de
estados anteriormente no observados, lo cual puede tener un impacto
importante en los resultados de la simulacion. Principalmente este uso de
muestras historicas suele aplicarse al proceso de validacion de resultados de
la simulacién, comparandolos con los valores que obtiene el sistema en la
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realidad. Loégicamente, cuanto mayor es la base histérica de muestras
mayores son los requerimientos de memoria del muestreo.

@ Creando distribuciones empiricas de probabilidad mediante
histogramas que acumulan las muestras histéricas. Una de sus
ventajas radica en que los valores muestreados tienen como soporte la
experiencia historica y por lo tanto estan muy en contacto con la realidad.
Sin embargo, las irregularidades en la forma de este tipo de funciones de
probabilidad pueden ser muy elevadas, si éstas se han creado a partir de un
escaso nimero de observaciones. Al igual que en @ no se permite que los
valores extremos del histograma alcancen valores no observados, lo cual
impide una evaluacién apropiada del efecto de posibles valores maximos y
minimos sobre la simulacion. Otra desventaja adicional en el uso de
distribuciones empiricas es el incremento de los requerimientos de memoria
en el caso de utilizar un elevado nimero de puntos para definirlas.

® Ajustando una funciéon de distribuciéon estandar a los datos
histéricos. La utilizacién de funciones estandares de densidad (normal,
exponencial,...) tiene la ventaja, en el caso de distribuciones continuas, de
evitar irregularidades en su forma. Ademas, la variable muestreada puede
tener un rango ilimitado de variacién, si asi lo estableciese la funcién de
densidad. Su formulacién matematica compacta agiliza el procedimiento de
muestreo al igual que reduce los requerimientos de memoria con respecto a
los dos tratamientos anteriores. La principal desventaja es su falta de
versatilidad, i.e., los parametros de ajuste de la funciéon han de adaptarse a
los cambios de las variables de entrada por el hecho de modificar el sistema
eléctrico (por ejemplo debido al mantenimiento de grupos).

Conjunto de
observaciones

!IIZI

/mm

L] Repeticion de
observaciones Dlstrlbucmn empirica

Ajuste de una
distribucion estandar

NNLOEN

e d 4

Fig.3.2. Tratamientos de observaciones histoéricas.

En la Fig.3.2 se han representado los tres tratamientos de las muestras de
las variables de entrada del modelo. Los tratamientos @ y ® han sido
implantados en el modelo con objeto de comparar su carga computacional, su
precision y su impacto sobre la eficacia de las técnicas de reduccion de varianza,
comentadas en la seccién 3.2..
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Disponibilidad de plantas hidraulicas

La variable aleatoria “fallo de la planta hidrdulica h” se ha modelado como
una variable con una distribucion Bernoulli [Law, 91] y con una probabilidad de
fallo gqn. El valor de esta probabilidad de fallo por planta se ha establecido a
través de su tasa individual de fallo, que se calcula como la relacion Tiempo
medio fallado/Tiempo medio entre fallos. La razén de escoger esta distribucién
Bernoulli se debe, por una parte, a que no se consideran estados intermedios de
indisponibilidad de plantas hidraulicas, ni tampoco se consideran relevantes las
posibles dependencias mutuas entre fallos de diferentes plantas. Por otro lado, al
no ser un modelo cronolégico de explotacion los valores de disponibilidad
muestreados para periodos consecutivos no tienen entre si dependencia alguna.
En la Fig.3.3 se muestra la funcion de densidad Bernoulli aplicada al espacio de
estados {fallo, disponible} de la planta hidraulica A.

Densidad de 4
probabilidad
R
qh I RPN, Espacio de
estados
. . >

Fallo Disponible
Fig.3.3. Distribucién Bernoulli de indisponibilidad.

La realidad de los sistemas eléctricos muestra que las indisponibilidades
forzadas de los grupos hidraulicos resultan poco probables. Concretamente en el
sistema espanol, la indisponibilidad hidraulica posee escaso impacto en los
resultados econémicos y de seguridad del sistema debido a la conjuncién de varios
factores: su reducida probabilidad de fallo, la menor capacidad por planta en
comparacion con los grupos térmicos, un numero apreciable de plantas
hidraulicas y la existencia de varios grupos dentro de cada planta. En los
resultados del sistema espanol contenidos en la secciéon 5.2. se ha utilizado una
tasa individual de fallo en todas las plantas hidraulicas del 1% (¢»=0.01, Vh). No
obstante, el modelo esta capacitado para tener tasas individuales de fallo
diferentes por planta hidraulica.

Disponibilidad de grupos térmicos y circuitos.

La indisponibilidad de ambos tipos de elementos del sistema se ha modelado
de igual manera. Asimismo se han evaluado tres posibles modelados de este tipo
de variables con objeto de incrementar la eficacia de la simulacién en cuanto al
tiempo de muestreo y a la precision de los resultados obtenidos. Al igual que con
las plantas hidraulicas, a cada grupo térmico y circuito se le asocia una tasa
individual de fallo obtenida como la relacion Tiempo medio fallado/Tiempo medio
entre fallos. Asimismo la posible dependencia mutua entre fallos no ha sido
contemplada y la secuencia cronoldgica de estos fallos se considera de escasa
relevancia en los resultados globales de la simulacién.
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Los tres modelos de ajuste de probabilidad comparados son el modelo

Bernoulli, el modelo ajustado y el modelo convolutivo:

A)

B)

El modelo Bernoulli es el mismo que se ha utilizado para simular las
indisponibilidades forzadas de las plantas hidraulicas, Fig.3.3. No obstante,
se consideran las tasas individuales de fallo para cada grupo u de cada
planta térmica ¢, qu, y para cada circuito k£ de cada linea [, giz. No obstante,
dependiendo de la tecnologia del generador y de la longitud y topologia
geografica del circuito, estas tasas de fallo pueden diferenciarse entre ellas.

El modelo ajustado se basa en el ajuste de una funcién estandar de
distribuciéon para la variable “capacidad fallada global”, tanto para la
generacion térmica como para los circuitos de transporte. Este ajuste se
realiza con un conjunto de observaciones previas. Dentro de la clasificacion
indicada en la Fig.3.2, este tipo de modelado se asimila al tercer tipo @. La
ventaja principal de muestrear sobre una variable global reside en que dicho
muestreo provoca un aumento de la eficacia de la técnica de reduccion de
varianza denominada variables antitéticas, seccion 3.2.2.. Por otro lado la
utilizaciéon de la variable capacidad global fallada en lugar de otras
variables globales posibles, tales como el nimero total de grupos o circuitos
fallados o la suma de minimos técnicos de grupos fallados, se debe
igualmente a consideraciones de aumento de la eficacia de las variables
antitéticas.
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Fig.3.4. Ajuste Weibull de la capacidad global térmica fallada.

Concretamente para obtener un conjunto de observaciones de la capacidad
de generacion térmica global fallada se ha utilizado el mencionado modelo
Bernoulli y sobre él se ha aplicado el procedimiento de muestreo de la
transformada inversa (también conocido como sorteo de Monte Carlo,
seccion 3.1.1.3.). Finalmente, sobre ese conjunto de observaciones agrupadas
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en un histograma se ajustan distintas funciones estandares de densidad de
probabilidad, determinandose los parametros que maximizan la bondad del
ajuste. En la Fig.3.4 se ha representado en linea discontinua el ajuste
realizado mediante una funcion Weibull(c, ) al histograma de la capacidad
de generacion térmica global fallada del sistema espafol, indicandose en
dicha figura el valor ajustado de los parametros.

La bondad de este ajuste ha sido verificada mediante el test de Kolmogorov-
Smirnov [Law, 91]. Este tipo de test puede aplicarse a distribuciones de
probabilidad con sus parametros desconocidos y suele ser mas potente que el
test de la Chi-cuadrado (i.e., tiene mas probabilidad de aceptar la hipodtesis
verdadera cuando realmente lo es). Entre otras funciones estandares de
distribucién utilizadas se ha probado la distribucién lognormal(u, °), pero
su ajuste ha resultado de peor calidad que el de la Weibull como se aprecia
en la Fig.3.5.

Es practica habitual analizar con un mismo modelo de explotacion distintos
sistemas eléctricos, légicamente esto implica modificar el modelo ajustado
para adecuarlo a las caracteristicas del nuevo sistema eléctrico. Por otro
lado, simplemente las indisponibilidades por mantenimiento de grupos
modifican los parametros de ajuste del modelo. Aproximando de manera
lineal la variacién de los parametros de ajuste del modelo con relaciéon a la
capacidad térmica puesta en mantenimiento es una forma de adecuar este
los ajustes a pequenas variaciones en un mismo sistema eléctrico. La falta
de versatilidad es uno de los principales inconvenientes que implica este
modelo.
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Fig.3.5. Ajuste lognormal de la capacidad global térmica fallada.

Analogamente al ajuste de la capacidad global de generacion térmica
fallada, se realiza el mismo procedimiento para la variable capacidad
fallada de transporte. En este caso resulta que la funcion de distribucién
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estandar que mejor se ajusta al histograma es la distribucién exponencial,
tal y como se aprecia en la Fig.3.6. El valor del parametro que maximiza la
bondad de este ajuste en el caso espanol es f=771.05.
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Fig.3.6. Ajuste exponencial de la capacidad global de transporte fallada.

El modelo ajustado se completa determinando los elementos individuales de
generacion o transporte que fallan, dado el valor muestreado de la capacidad
global fallada. Para llevar a cabo esta asignacion, se utiliza la variable
aleatoria discreta { que representa el ordinal del elemento que falla.

Densidad de
probabilidad q

[ T I /k ”gzef;emo

456 8 9 10 vV @10 fallado
Fig.3.7. Distribucién discreta de probabilidad de fallo de elemento.

La distribucién discreta de probabilidad de esta variable { representada en
la Fig.3.7 se calcula promediando la tasa de fallo de cada elemento i, gi, por
la suma de tasas de fallo de todos los elementos disponibles del sistema que
conforman el conjunto Q (3.1). Esta asignacion individualizada de fallos se
ha disenado teniendo en cuenta la capacidad minima de fallo, tanto de la
generacion térmica como del transporte, y admitiendo cierto margen de
error en cuanto a la suma total de las capacidades de los elementos
individualmente fallados. Este proceso de asignacion de fallos individuales
se detalla en el apartado de convolucién inversa de la secciéon 3.1.1.3..
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C)

’ qi
e
N
i€Q
3.1)

El modelo convolutivo al igual que el modelo ajustado sortea inicialmente la
variable aleatoria “capacidad fallada global” y posteriormente determina los
grupos térmicos y circuitos que han fallado. No obstante a diferencia del
modelo ajustado, el modelo convolutivo calcula de forma analitica la funcién
de supervivencia de la capacidad fallada global combinando el modelo
Bernoulli de disponibilidad individual y el calculo recursivo de la ecuacion
(3.2).

P(C=2c)=P(C2c¢)-(1-q;))+P_1(C=2c—-Cj) q; ;icQ
3.2)
Siendo:
C: Variable capacidad fallada global del sistema [MW].
g; : Probabilidad de fallo del elemento i [p.u.].
P(C=c): Probabilidad acumulada del fallo global con capacidad
superior a c¢ considerando los primeros i elementos [p.u.].

C;: Capacidad del elemento i [MW].

i € Q :Conjunto de elementos disponibles (excluyendo mantenimiento).

1 T T T T T T T T

Probabilidad acumulada
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Capacidad de generacion térmica fallada
Fig.3.8. Funcién de supervivencia de la capacidad de generacién térmica fallada.

En las Fig.3.8 y Fig.3.9 se representan las funciones de supervivencia de la
capacidad fallada de generaciéon térmica y de transporte calculadas
analiticamente. Estas funciones de supervivencia se muestrean por el
procedimiento de la transformada inversa (como se explica en la seccion
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3.1.1.3.) y, al igual que en el modelo ajustado, se utiliza la variable aleatoria
discreta { para concretar posteriormente los elementos que han fallado.

A diferencia del modelo ajustado, el modelo convolutivo posee mayor
versatilidad, ya que actualiza de forma sencilla sus calculos analiticos
cuando se producen cambios en el sistema eléctrico, debidos por ejemplo al
mantenimiento programado de los generadores.

1 T T T

Probabilidad acumulada
e o o o 92 o D
w = wn o - o w

=
o

0.1

1 L L
0 2000 4000 §000 8000 10000 12000

Capacidad de transporte fallada [MW]

Fig.3.9. Funcién de supervivencia de la capacidad de transporte fallada.

Para sistemas eléctricos con gran nimero de elementos, el nimero de
estados posibles a evaluar por la expresion (3.2) puede ser muy elevado, lo
cual aumentaria excesivamente la carga computacional del modelo
convolutivo. Para reducir el nimero de estados posibles, se aplican dos
técnicas:

1) Truncamiento: Evita la evaluacion de estados del sistema altamente
improbables, para lo cual el usuario establece una cota de probabilidad.

2) Discretizacion: Reduce el numero de diferentes estados posibles de fallo
en el sistema, haciendo que la capacidad nominal de cada elemento del
sistema sea multiplo exacto de un valor de potencia prefijado por el
usuario.

En el apéndice C se explica en detalle la construcciéon analitica de las
funciones de supervivencia mediante el uso del algoritmo de convolucion
asociado a la expresion (3.2). Asimismo en este apéndice se cuantifica el
efecto sobre la precisiéon de las anteriores técnicas de truncamiento y
discretizacion.

Finalmente realizando un analisis comparativo entre los tres modelos
descritos, cada uno de ellos resulta apropiado para diferentes tipos de muestreo:

o El modelo Bernoulli por su rapidez, precision y versatilidad resulta
adecuado para todo tipo de simulaciones, exceptuando aquéllas que apliquen
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la técnica de las variables antitéticas de forma individual o combinada con
otras técnicas (seccion 3.2.). Su utilizacién conjuntamente con las variables
antitéticas anula los potenciales beneficios de esta técnica sobre la eficacia
computacional de la simulacién.

o El modelo ajustado aumenta la eficacia de la simulacion cuando se utiliza
conjuntamente con las wvariables antitéticas, y obtiene una precision
adecuada cuando el sistema eléctrico analizado no modifica de forma
importante su parque generador o su red de transporte. Logicamente cada
nuevo sistema eléctrico analizado requiere actualizar el ajuste de las
funciones de supervivencia de las variables de capacidad fallada global.

o El modelo convolutivo resulta adecuado por su eficacia cuando se utiliza
conjuntamente con las variables antitéticas. Comparandolo con el modelo
ajustado, es mas versatil al poderse actualizar facilmente las funciones de
supervivencia.

Produccion hidraulica global

La incertidumbre en las producciones de las plantas hidraulicas es uno de
los factores mas influyentes sobre la variabilidad de los resultados técnico-
econdémicos en sistemas eléctricos con una componente hidraulica importante, tal
y como ocurre con el sistema espanol. Se ha supuesto para esta incertidumbre
que la variacion de las producciones hidraulicas de las distintas plantas es la
misma en valor porcentual para todo el sistema eléctrico.

De manera analoga al modelo ajustado utilizado para sortear la
disponibilidad de grupos térmicos y circuitos, el modelado de la incertidumbre
hidraulica se ha basado en el ajuste de la funciéon de densidad de probabilidad de
una variable que englobe el comportamiento de todo el sistema hidraulico. Se han
estudiado dos variables igualmente validas: la produccion hidrdulica global y las
horas de produccion a plena capacidad, i.e., el cociente entre la produccién
hidraulica anual y la capacidad hidraulica total instalada. Un aspecto a tener en
cuenta a la hora de considerar las muestras de las producciones hidraulicas es la
evolucion histoérica de dichas producciones.
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Fig.3.10. Evolucién histérica de las horas de producciéon hidraulica anual.
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En la Fig.3.10 se muestra la evolucion histérica de las horas de produccién
hidraulica a plena capacidad del sistema espanol desde 1945 [UNESA, 93]. En
esta figura se aprecia un comportamiento descendente de las horas de utilizacion
conforme los datos son mas recientes. Dicho comportamiento esta motivado por
tres factores:

o La calidad de los saltos hidraulicos que se han aprovechado a lo largo del
tiempo ha 1ido empeorando debido a que son recursos limitados.

o La disminucién progresiva de los rendimientos de las instalaciones
hidraulicas principalmente por pérdida de salto de los embalses debido a la
acumulacion de sedimentos de los rios en el fondo.

Debido a los factores histéricos que afectan a esta variable, solamente las
muestras de anos recientes (por ejemplo, los Gltimos 20 anos) resultan validas
para poder ajustar una funcion de densidad de probabilidad. Adicionalmente, el
escaso numero de muestras validas para realizar un ajuste hace mas patente la
necesidad de funciones de densidad que permitan un ajuste usando criterios mas
subjetivos, como por ejemplo la funcién triangular, Fig.3.11.

>

| . I
a c b

Fig.3.11. Funcién de densidad triangular.

Se ha optado por ajustar la variable produccion hidrdulica global, debido a
que es una variable de uso mas extendido dentro del ambito de la explotaciéon de
los sistemas eléctricos, frente a la variable horas de produccion hidrdulica a
plena capacidad. Los parametros que definen esta funcién triangular (a, b y c)
tienen una interpretacion fisica bastante directa. En el sistema espanol se han
tomado como parametros de la distribucion triangular:

a: Produccion hidraulica anual minima = 18000 GWh.
b: Produccién hidriulica anual maxima = 46500 GWh.

¢: Produccion hidraulica anual mas frecuente = 27000 GWh.

En la Fig.3.12 se muestra conjuntamente el histograma de las producciones
hidraulicas de los tultimos veinte afos y la funcién de distribucion triangular
definida por los valores de los parametros anteriores. Los valores extremos
originales de las producciones hidraulicas de los ultimos 20 afos son a=18671
GWh y b=45843 GWh. Sin embargo, para la funciéon triangular se ha extendido
dicho rango de producciones hidraulicas con objeto de permitir valores extremos
no acontecidos en los ultimos 20 afios. La ampliacién de este rango con nuevos
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valores de a y b se ha realizado manteniendo el valor medio y moda c originales
de las producciones hidraulicas histéricas.
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Fig.3.12. Ajuste de una funcién triangular a la produccién hidraulica anual.

En el modelo de explotacion desarrollado en esta Tesis, el valor muestral de
las producciones hidraulicas programadas y maximas de cada planta se obtienen
multiplicando los valores de referencia de las trayectorias por planta, periodo y
nivel por los coeficientes unitarios muestreados. Dichos coeficientes unitarios se
obtienen dividiendo el valor muestreado de la producciéon hidraulica global por el

valor medio de dicha produccién hidraulica (x. Dicho valor medio es légicamente
funciéon de los parametros que definen la funcién de densidad triangular de
probabilidad, tal y como se indica en (3.3).

_atb+c

Hx 3

(3.3

En la Fig.3.13 se muestra el rango genérico de variacién de la trayectoria
hidraulica programada o maxima de una planta del sistema para los tres niveles
de demanda de los periodos g y g+I. En trazo continuo se representa la
trayectoria media (o de referencia) de producciéon de la planta hidraulica y en
trazos discontinuos las cotas maxima y minima. El valor muestral de la
produccién hidraulica para cada periodo y nivel se distribuye segun la funcién
triangular sombreada de la Fig.3.13. Los vértices superior e inferior de dicha
funcién triangular se corresponden con las cotas maxima y minima de producciéon
hidraulica por periodo y nivel.

La seleccion de la produccion hidrdulica global del sistema como variable
global para realizar el muestreo no contempla la posible heterogeneidad de
comportamiento entre diversas cuencas hidraulicas. Los estudios previos de red
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realizados para el sistema espanol en Red Eléctrica de Espana usando
hidraulicidades heterogéneas no han aportado cambios sustanciales a los
resultados considerando hidraulicidades homogéneas para todo el sistema. No
obstante, para modelar con mas detalle el comportamiento hidraulico del sistema
este mismo procedimiento de ajuste mediante funciones triangulares puede
realizarse en cada una de las cuencas o regiones hidraulicas donde se produzca
un comportamiento homogéneo. Este multiple ajuste hidraulico requiere
previamente la adquisiciéon de datos historicos detallados por regiones o cuencas.
Por el hecho de utilizar variables globales para muestrear la hidraulicidad del
sistema se mejora la eficacia de la técnica de las variables antitéticas.

<. Trayectoria méxima
‘ ' — Trayectoria media
— ——Trayectoria minima
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Fig.3.13. Rango de trayectorias hidraulicas mediante funciones triangulares.
3.1.1.3. Procedimientos de muestreo.

En esta seccion se detallan los procedimientos utilizados para obtener
muestras de las variables aleatorias de entrada, a partir de las funciones de
probabilidad establecidas en la seccién anterior.

Una componente fundamental para llevar a cabo este muestreo es el
conjunto de nimeros pseudoaleatorios uniformes del intervalo [0,1] utilizados. El
lenguaje algebraico GAMS [Brooke, 92], en el cual se ha codificado el modelo
probabilista, proporciona generadores aritméticos de ntimeros pseudoaleatorios
uniformes, exponenciales y normales. Estos generadores aritméticos tienen la
capacidad de repetir secuencias de nimeros aleatorios mediante la utilizaciéon de
semillas que inicializan dichas secuencias.

En esta Tesis se han aplicado dos procedimientos para generar muestras de
las variables de entrada a partir de sus distribuciones de probabilidad. Para
evaluar estos procedimientos se han analizado tres aspectos. Uno es la exactitud
que el procedimiento proporciona entre la funcién de probabilidad original y la
distribuciéon en probabilidad de las muestras obtenidas. Otro aspecto son los
requerimientos de memoria y carga computacional. Por Gltimo y muy importante
en esta investigacion, es la eficacia que cada procedimiento permite alcanzar en
las técnicas de reduccién de varianza aplicadas a la simulacion.

La carga computacional del muestreo se compone del tiempo de
inicializacion, para la creaciéon de tablas y calculo de parametros de ajuste, y del
tiempo de sorteo de las muestras. Salvo simulaciones en las cuales se produzcan
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cambios reiterados en los parametros de las funciones de densidad, el tiempo de
Inicializacion suele ser bastante inferior al tiempo de sorteo de muestras.

Determinadas técnicas de reduccion de varianza, numeros aleatorios
comunes y variables antitéticas, requieren sincronizacién en el uso de nimeros
pseudoaleatorios con objeto de aumentar la correlaciéon entre las variables de
salida. Esta sincronizaciéon hace que no todos los procedimientos de muestreo
sean idoneos por igual.

Entre los procedimientos de muestreo que existen en la literatura se
encuentran: el procedimiento de la transformada inversa, el procedimiento de
convolucion, el procedimiento de composicion y el procedimiento de aceptacion y
rechazo [Law, 91]. En el modelo probabilista de explotaciéon se han utilizado el
procedimiento tradicional de la transformada inversa y una variante del
procedimiento de convolucidon, la convolucion inversa, que a continuacién se
describen.

LA TRANSFORMADA INVERSA

Partiendo del conocimiento previo de la funcién de distribucién acumulada
de probabilidad F(X), este procedimiento muestrea la variable X utilizando la
transformada inversa de esta funcién de distribuciéon, F-I. Se demuestra en (3.4)
que los valores de entrada de dicha funcién inversa, 7T, pertenecen a una
distribucién uniforme de probabilidad UJ[0,1]. Por lo tanto introduciendo valores
uniformes en la funcién inversa, F' ~(T), se obtienen valores de X. La validez de
este procedimiento de muestreo se basa en que la variable que aparece al aplicar
la variable uniforme 7" a la F -1, se distribuye segin la distribucién F, tal y como
se formula en (3.4).

P(X <x)=P(FY(T)<x)=P(T < F(x)) = F(x)
(3.4)

F(x) A
1

T 4

Xmin X X X

max

Fig.3.14. Procedimiento de muestreo de la transformada inversa.

En la Fig.3.14 se representa el procedimiento de muestreo basado en la
transformaciéon inversa de la funcién acumulada de distribucién de la variable X.
Partiendo de la ordenada correspondiente a un valor de una distribucién
uniforme, dicho valor se lleva sobre la funcién de probabilidad acumulada de la
variable X, para posteriormente determinar sobre el eje de abscisas el valor
concreto de X, x. Este procedimiento se puede generalizar para variables
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discretas, dividiendo en tramos el intervalo [0,1] cuya longitud se corresponde con
los distintos valores de probabilidad de ocurrencia de la variable discreta X.

La transformacion inversa facilita la aplicacién de técnicas de reduccion de
varianza que estén basadas en la correlacion muestral entre variables. La gran
ventaja de este procedimiento es que utiliza un solo nimero aleatorio por cada
muestra de la variable, lo cual permite mayor control en la simulacién y sobre
todo sincronizacién en el muestreo, requisito imprescindible para las técnicas de
reducciéon de varianza estudiadas. Asi por ejemplo se maximiza la correlacién
positiva entre variables de salida homoélogas de distintos modelos de simulacién,
cuando con los mismos nimeros aleatorios uniformes se obtienen muestras de las
variables homologas de entrada del modelo (nimeros aleatorios comunes, seccion
3.2.1.). Por otra parte este mismo procedimiento permite también alcanzar
correlaciones negativas entre muestras emparejadas de las variables de salida
del modelo. Para ello se obtienen valores muestrales de las variables de entrada
mediante nimeros aleatorios uniformes complementarios a la unidad (variables
antitéticas, seccion 3.2.2.).

Concretamente las funciones de densidad de las variables de entrada del
modelo de explotacién sobre las cuales se aplica este procedimiento de muestreo
son: el modelo Bernoulli, de disponibilidad de plantas hidraulicas, grupos
térmicos y circuitos y la funcion triangular de la produccién hidraulica global.

Transformada inversa de la disponibilidad de elementos

Para evaluar la disponibilidad del elemento i del sistema se aplica el
procedimiento de la transformada inversa sobre una variable discreta y por lo
tanto se divide el intervalo [0,1] en dos partes: una de ellas de tamafo igual a la
probabilidad de fallo del elemento qi y la otra con el tamafio complementario a la
unidad I-qi. Para cada elemento i del sistema se extrae un numero aleatorio
uniforme 7Ti, si dicho ntimero aleatorio resulta inferior a qi el elemento falla, en
caso contrario el elemento esta disponible.

AF (v
1
T oo — >
: I . o
TH--- : Disponibilidad
! | del elemento i
0 | : |
Fallo Disponible

Fig.3.15. Transformada inversa de la distribucién Bernoulli de disponibilidad.

En la Fig.3.15 se representan dos sorteos de la disponibilidad del elemento i,
el namero aleatorio 7i se corresponde con un estado muestreado de disponibilidad
y el niimero aleatorio 7" se corresponde con un estado de fallo.
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Transformada inversa de producciéon hidraulica global

La otra funcién de densidad sorteada mediante la transformacién inversa es
la funciéon triangular de la produccion hidrdulica global X. Dicha funcién
triangular, triang(a,b,c), tiene sus parametros definidos por el usuario Fig.3.11.
El valor sorteado de X se expresa mediante la ecuacion (3.5), siendo X’ una

variable aleatoria distribuida segin triang(O,l,Z_—a).
—-Qa
X=a+(b-a)X’
(3.5)

El valor muestral de X’ se calcula aplicando el valor muestreado de la
variable uniforme 7T, a la ecuacién (3.6).

c—arp - o<T<"?
b-a b-a
X' =
cC—Q c—a
1-./(1- 1-T) ; <T<1

(3.6)

Finalmente, combinando (3.5) y (3.6) se obtiene el valor sorteado de X. Este
valor modifica las cotas de produccién programada y maxima de las plantas
hidraulicas A mediante la utilizacién de coeficientes muestrales por periodo y

muestra ag’. Dichos coeficientes muestrales multiplican a los valores de

referencia de produccion hidraulica programada y maxima en cada periodo y nivel

para obtener el valor muestral de las cotas. Estos coeficientes ag’ se calculan por

periodo p y muestra o, dividiendo el valor muestreado de la produccion hidraulica
global por el valor medio de su distribucién triangular (3.7).

X(O
Hx

w _
0{p—

3.7

Finalmente las cotas de las variables de produccién hidraulica programada
y maxima se formulan (seccién 2.2.4.):

w 0z r7
thn < o ehanh

) ~ ~ _ ~
thn < ag)(ehpn Hy, ~€hpn Hy)

(3.8

LA CONVOLUCION INVERSA.

El procedimiento de convolucion se basa en obtener muestras de la variable
X mediante n muestras de la variable Y. Este procedimiento aprovecha la
propiedad de que X es suma de n variables aleatorias idénticas e igualmente
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distribuidas, Yi (3.9). Por regla general, este procedimiento es utilizado cuando la
variable Y resulta mucho mas facil de muestrear que la variable X.

n
x=Yy
i=1
(3.9)

Sin embargo, en esta investigacion se ha utilizado el procedimiento de
convolucion de forma invertida, i.e., se muestrea previamente el valor de la
variable global X y dado dicho valor, se muestrea una combinaciéon de variables
independientes Y: que cumpla con (3.9). Los valores muestrales de Y son los
realmente utilizados por el modelo de explotaciéon. Para llevar a cabo la
convolucién inversa es necesario que todas las variables Yi se distribuyan segin
el mismo tipo de funciéon de densidad, aunque los valores de los parametros que
las definen puedan ser distintos. Este procedimiento de muestreo aumenta la
eficacia de la técnica de las variables antitéticas, en cuanto que reduce la
variabilidad de las medias de las variables de salida al utilizar variables globales
de entrada. Este fenémeno se detalla con mayor profundidad en la seccién 3.2.2..

Concretamente este procedimiento de muestreo se aplica a los modelos
ajustado y convolutivo de las funciones de densidad de las variables capacidad
fallada global de generacion térmica y de transporte. Su aplicacion y el posterior
aumento de eficacia de las variables antitéticas es novedosa dentro del ambito de
los modelos de explotacion para los sistemas eléctricos. Dicho procedimiento se
compone de los siguientes pasos para determinar los elementos individuales del
sistema que fallan:

@® Se obtiene una muestra X de la capacidad fallada global de generacién o
transporte mediante la transformada inversa de la funcién de supervivencia
de la correspondiente variable global.

@  Se inicializa a cero el contador de iteraciones j y el conjunto de elementos
disponibles del sistema Yo, considerados todos los elementos excepto los
puestos en mantenimiento.

® Se utiliza la variable aleatoria discreta ¢, la cual indica el ordinal del
elemento del sistema que falla. Los valores de esta variable se corresponden
con la numeracién correlativa de los elementos disponibles en el sistema
tras cada iteracion. La probabilidad de fallo de cada elemento p({), se
calcula dividiendo la tasa de fallo de cada elemento por la suma de tasas de
fallo de los elementos disponibles en cada iteracion, Fig.3.7. Posteriormente
se extrae un numero aleatorio uniforme 7 con el cual se obtiene una
muestra de la variable ¢, utilizando el procedimiento de la transformada
inversa sobre la funcién de distribuciéon de probabilidad acumulada F(C),
Fig.3.16. En dicha figura se muestra un ejemplo en el cual se sortea y falla
el cuarto elemento ({j=4) del conjunto ordenado de elementos disponibles en
la iteracion j, ¥j. El cardinal de dicho conjunto Nj, se reduce en una unidad
por cada iteracion. La probabilidad de fallo de cada elemento también se
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actualiza segin varia el nimero y tipo de elementos disponibles en el
sistema.

AF()
I

(V)
__,]l’p(N]']

T F%)

0 1 2 3 Vv N-1 N,
4 s

g

>

Fig.3.16. Muestreo de la variable { de asignacién de fallos.

El conjunto ¥; se actualiza a partir del conjunto W¥j: extrayendo de él el
elemento ¢ ; fallado en la iteracion j, tal y como se indica en la ecuacién
(3.10).

¥j=¥j1-¢;
(3.10)

Analiticamente se determina el fallo del elemento I por el cumplimiento de
la ecuacion (3.11).

I-1 I
D p()<ST; <Y pd)
¢=0 ¢=0
(3.11)
@  El valor de la capacidad global fallada de generacién o transporte Cj se
actualiza en cada iteracion j anadiendo la capacidad del dltimo elemento

fallado Y7 al valor de la capacidad fallada global de la iteracién anterior Cj-1
(3.12).

Cj = Cj—l + YI
(3.12)

®  Se compara el valor de la capacidad fallada acumulada hasta la iteracién j,
Cj, con la muestra X obtenida para la variable global de fallo del paso @.
Sobre esta comparacion se aplica un margen de error de asignacién €, cuyo
valor depende de si se muestrea la indisponibilidad de generaciéon térmica o
de transporte. Estos margenes de error tienen la finalidad de acelerar en lo
posible la asignaciéon individualizada de fallos, sin disminuir practicamente
la precision del muestreo de estados. Existen tres salidas posibles a la
comparacion realizada:

@ Si “Cj < x-€” se incrementa el nimero de elementos fallados en el sistema.
Para ello se vuelve al paso ® actualizando el valor de la iteracién j, asi
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como el contenido del conjunto ¥; y las probabilidades de fallo de los
restantes elementos disponibles.

O Si “Cj > x-¢” se invalida toda la asignacién de fallos realizada hasta el
momento y se vuelve al paso @.

® Si “x-¢ < Cj < x+&” se considera valida la asignacién muestreada de fallos
individuales. Cuando se alcanza esta situacién el proceso iterativo de
asignacion de fallos finaliza y como resultado se determina el conjunto ¥;
de elementos disponibles en el sistema, tanto en el caso de que se
muestreen fallos de grupos térmicos como de transporte.

En el caso de suceder @ se invalida toda la asignacién de fallos, debido a que
si s6lo se invalidara el Gltimo fallo asignado y se continuara con @ se estaria
distorsionando la distribucién de probabilidad de la variable (. Esta
distorsion se debe a que, conforme la capacidad que resta por fallar
disminuye, con este otro procedimiento aquellos elementos de menor
capacidad aumentarian su probabilidad de fallo.

Concretamente el valor del margen de error de asignaciéon € que se ha
considerado para el caso espanol es de 30 MW para la indisponibilidad de la
generacion térmica y de 100 MW para la indisponibilidad de la red de
transporte.

Tal y como se explica en la seccion 3.2.2.2., la técnica de reducciéon de
varianza de las variables antitéticas utiliza el procedimiento de la convolucion
inversa para muestrear de manera antitética las variables globales de
disponibilidad de generacion térmica y transporte. El antitetismo solamente se
aplica sobre el paso @ del procedimiento en el cual se muestrean las variables
globales, el resto de pasos de asignacién individual permanecen invariables con
esta técnica.

3.1.2. Estadisticos del modelo.

Los resultados estadisticos que el modelo probabilista de explotacion
proporciona son las medias muestrales de las variables de salida, asi como los
intervalos de confianza asociados a dichas medias para un nivel de confianza
prefijado. En la seccion 3.1.2.1. se describen los procedimientos genéricos de
calculo de estos estadisticos de salida, asi como algunos procedimientos
especificos para algunas variables de salida. En la seccion 3.1.2.2. se detallan los
estadisticos de variables individuales de salida, i.e. estadisticos asociados a
elementos del sistema eléctrico tales como nudos, generadores y circuitos. En la
seccion 3.1.2.3. se detallan estadisticos de variables globales de salida, i.e. que
agrupan variables individuales con objeto de dar informacién del comportamiento
del sistema eléctrico en su conjunto.

3.1.2.1. Procedimiento de calculo.
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Esta seccion se divide en dos partes, una de ellas detalla el calculo de las
medias muestrales y la otra el de los intervalos de confianza asociados a dichas
medias muestrales.

A) MEDIAS MUESTRALES

Las medias muestrales son estimadores centrados de las medias de las
variables de salida X, las cuales constituyen los estadisticos de interés del modelo
de explotacion. Su calculo se realiza de forma recursiva para evitar tener
almacenadas todas las muestras de la simulacion. La expresion genérica (3.13) se
utiliza para actualizar muestra a muestra la estimaciéon de la media de la
variable X para el periodo p y nivel n, denominada X .

X%, = ;[@ X%+ xgn}

(3.13)

Siendo:
ngn : Media muestral de X del periodo p y nivel n con @ muestras.
x%D,: Muestra @ de la variable Xpn.

Se ha generalizado la ecuacién anterior con objeto de actualizar la media
estimada de la variable Xp» cuando se obtienen ¢ muestras simultaneas (3.14). En
la secciéon 4.1.3. se explica como el modelo probabilista obtiene simultaneamente
varias muestras de la variable Xpn.

[0}
-0 -t
Xpn:% (@-—t)Xpn + ng)n
w=0-t+1
(3.14)

Siendo:

ot . . .
X pn : Media muestral de X del periodo p y nivel n para @-¢t muestras.

Para cada nivel de demanda n de cada periodo p se calculan medias
estimadas de distintas variables de interés. En el caso de que se requieran
estimaciones de medias de variables cuyo alcance temporal agrupe diferentes
periodos y niveles de demanda se aplica la propiedad de que el valor medio de
una suma de variables es igual a la suma de los valores medios de dichas
variables. La dependencia o independencia existente entre los valores medios que
son sumados no afecta al valor medio de su suma, a diferencia de lo que ocurre
con el calculo de sus intervalos de confianza.

En el modelo de explotacion, las medias estimadas de variables relacionadas
con la produccién de energia o con los costes que agrupan diversos periodos y
niveles se obtienen simplemente sumando los valores medios de cada nivel n y
periodo p. En la ecuacion (3.15) se muestra un ejemplo genérico del valor medio
muestral de la variable X para todo el alcance del modelo, con un total de P
periodos y N niveles de demanda por periodo.
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Xpn
1

M=

-

p=1n

(3.15)

Existen otras variables de salida del modelo de explotacién en las cuales la
duracion de cada periodo y nivel influye en el calculo de estadisticos agrupados.
Concretamente son la probabilidad de pérdida de suministro y los precios nodales
de la energia. Los valores medios agrupados de estas variables se calculan
ponderando por la duracién de los periodos y niveles agrupados. En la ecuacién
(3.16) se muestra un ejemplo genérico sobre la variable X, en el cual se agregan
los periodos y niveles del alcance del modelo.

P N
2 X pn

1 1

X =

pP= n
P N
z Z dur pp,
p=1 n=1
(3.16)
Siendo durpn, la duracién del nivel n del periodo p.

B) INTERVALOS DE CONFIANZA

Los intervalos de confianza asociados a los valores medios estimados indican
el grado de precision y variabilidad de dichos estadisticos. Su calculo se basa en
la aplicacion del teorema central del limite [Ledn, 94].

Teorema central del limite: Sea Sm, la suma de @ variables aleatorias
independientes e idénticamente distribuidas con media p y varianza ¢ y sea la

. (0] . . . . . o
variable Z ~, la variable normalizada de media nula y varianza unidad se define:

70 _ S? —@u
oo
(3.17)

El teorema central del limite establece que la distribucion de probabilidad de

la variable normalizada 7Z.° cuando @ — o~ es una distribucién gausiana
normalizada N(0,1).

Se hace notar que este teorema se cumple independientemente del tipo de
distribucién de las variables aleatorias sumadas.
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Fig.3.17. Histograma de 100 muestras de energia térmica media.

En la Fig.3.17 se muestra un ejemplo del teorema central del limite aplicado
a la distribucion de probabilidad del valor medio de la producciéon térmica en un
sistema eléctrico con 10 grupos térmicos sin considerar la red de transporte (caso
de 9 nudos, seccion 5.1.). Cada valor de la produccién térmica media se ha
obtenido con 100 muestras de la superpunta de este sistema sorteando la
capacidad fallada de generacién térmica e hidraulica y la produccién hidraulica
global del sistema. El ntimero total de valores medios es de 100 con lo cual, el
numero total de muestras resulta de 100x100 = 10000.

Independencia en las muestras

Tal y como se ha disenado la simulacién en el modelo de explotacion (seccion
2.1.), las muestras que se obtienen para un mismo nivel de demanda de un
periodo no presentan dependencia tedrica alguna entre si. Las estimaciones de los
intervalos de confianza de las medias muestrales asumen que dichas covarianzas
son nulas, lo cual ha sido validado empiricamente.

Dadas @ muestras independientes del periodo p y nivel n de la variable X,
cuya media y varianza son respectivamente tpn y 0prn?, la varianza del estimador
del valor medio de la variable se calcula mediante la ecuaciéon (3.18).

Var(X pp)
o

- [0} o
Var(Xgn) =Var| = Yx8, | =L S Var(X,,) =
w-a):l o w=1
(3.18)

De la ecuacién (3.18) se desconoce el valor de Var(Xpn). No obstante, esta
varianza se estima teniendo en cuenta la relacién existente entre la varianza y
los momentos respecto al origen de primer y segundo orden (3.19).

Var(Xpn) = E(Xpnz) - EZ(Xpn)
(3.19)

Analogamente al calculo de las medias muestrales, la estimaciéon de la
varianza muestral de Xpn se calcula de forma recursiva para no almacenar
Innecesariamente muestras de la simulaciéon. El calculo recursivo de la media
muestral y de la media cuadratica muestral se incorporan a la ecuacion (3.19)
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obteniendo la expresion (3.20). Con esta ecuacion se actualiza muestra a muestra
la varianza muestral de Xp» para las @ primeras muestras. Por otra parte el
calculo genérico de la varianza muestral actualizando de ¢ muestras en ¢
muestras se indica en la ecuacion (3.21). Esta actualizaciéon simultanea cada ¢
muestras tiene su utilidad cuando la simulaciéon se lleva a cabo mediante lotes
muestrales (secciéon 4.1.3.).

o1’ P 1 [wo1 s 12
(3.20)
= 1 *ZD’—t2 ) XZD' ?
VarXg)=_"—| | Xpn |@-0+ Y (ag)? |- @-1)+ Zx
o- w=m—t+1 Ze')'((e')' 1) w=w—+1
(3.21)

En el apéndice D se demuestra que el estimador de la varianza de la
variable es centrado, i.e., su esperanza coincide con la varianza de la variable.
Asimismo en el apéndice D se detalla otra formulacién recursiva para la
estimacion muestral de la varianza, que no resulta tan eficaz cuando se actualiza
el calculo simultaneo de varias muestras.

En la determinaciéon del intervalo de confianza asociado a las medias
muestrales se asume que el niimero de muestras @ es lo “suficientemente”
elevado para que la distribucion de probabilidad de la media muestral
normalizada se aproxime a una distribuciéon gausiana, Fig.3.17. Aplicando el
teorema central del limite (3.17) a la media muestral por periodo y nivel se
obtiene la expresion (3.22).

i) -0
Xon — Xon —
\/Var(Xpn) Var(X )

o
(3.22)

Obtenidas las estimaciones de la media y varianza muestrales mediante un

tamano muestral @, la ecuacion (3.23) determina el intervalo de confianza de tn
que engloba el 100(1-«)% de la probabilidad de ocurrencia.

leﬁgn_upn Vou"(Xzﬁ Var(
P-z<s—— <z|= Xpn z (ﬁ <uanXpn+Z

Var (XS,
(0]

(3.23)
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El nivel de significacion « fija la probabilidad de que los intervalos de
confianza calculados no contengan el valor real de la media tpn. En los resultados
contenidos en el capitulo 5, este « se ha establecido en un 5%, es decir, que en un

95% de las ocasiones los intervalos de confianza que se calculan contienen al
verdadero tpn.

A Funcion de densidad

Probabilidad
sombreada = 1- ¢

| |
) 0 21 w2

Fig.3.18. Nivel de significacién o para una funcién de distribucién estandarizada.

Dependiendo del nimero de muestras @, la distribuciéon estandarizada de
probabilidad con la que se calcula el valor de z varia. De esta forma si el tamano
muestral es inferior a 50 muestras se utiliza una ¢ de Student con ®—1 grados de
libertad y en caso de que el tamano muestral sea superior se utiliza una
distribucién gausiana o normal estandarizada, N(0,1). El valor z se corresponde
con el valor de la variable normalizada que posee una probabilidad acumulada
del 100(1-0/2)%, independientemente del nimero de muestras @ de la
simulacién, Fig.3.18.

Los valores mas habituales de z para la ¢ de Student se encuentran
frecuentemente en la literatura estadistica [Law,91] [Ledén, 94]. En la Tabla 3.1
se muestran los valores z de la distribucién ¢ de Student segiin cambia el tamano
de la simulacién y el nivel de significacién . En la misma tabla se incluyen los
valores de z para un tamano muestral infinito que son los correspondientes a una
distribucién normal estandarizada (negrita).

Tabla 3.1. Valores de z para la ¢ de Student con n-1 grados de libertad.

1-o
0.90 0.95 0.99
30 1.697 | 2.042 | 2.750
40 1.684 | 2.021 | 2.704
50 1.676 | 2.009 | 2.678
60 1.671 | 2.000 | 2.660
100 | 1.660 | 1.984 | 2.626
oo 1.645 | 1.960 | 2.576

n-1

Las varianzas de medias globales que agrupan otras medias estimadas
independientes se calculan mediante la suma de las varianzas individuales de
dichas medias. Concretamente en este modelo probabilista, las tnicas
agrupaciones independientes que existen son aquéllas que se realizan por nivel,
le., agregando el mismo nivel para todos los periodos del alcance (3.24).
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Suponiendo igual tamano muestral en todos los periodos y niveles, la varianza
resultante de esta agrupacion por nivel se detalla en (3.25).

o p
Xn =YX
p=1
(3.24)
P
> Var(X@,)

- P -
Var (Xn)= Y Var(Xpn) =2
p=1

o
(3.25)

Los intervalos de confianza de los valores medios agrupados por nivel se
obtienen formulando de nuevo la ecuacién (3.23), con los valores medios y
varianzas agrupadas por nivel, (3.24) y (3.25), tal y como se indica en la ecuacion

(3.26).
Uy € {Xﬁ —zvvﬁr(?g), Xﬁ +zx/Vgr(ng)}

(3.26)

Otras agrupaciones de valores medios, por periodo o por alcance, presentan
correlaciones positivas entre los valores medios que agregan y por lo tanto la
varianza de las estimaciones de dichos valores medios han de tener en cuenta no
solamente sus propias varianzas, sino también las covarianzas entre
estimaciones, tal y como se detalla en el siguiente apartado.

Dependencia en las muestras

En el modelo de explotacion, los valores de las variables de entrada
muestreados para un nivel del periodo, mantienen dicho valor para todos los
niveles de demanda de dicho periodo. Este procedimiento de muestreo crea una
correlacion importante entre las medias estimadas para los distintos niveles del
mismo periodo.

La existencia de esta correlaciéon no afecta a la estimacién de medias, que a
su vez agrupan otras medias entre las cuales existe alguna dependencia. Sin
embargo dicha dependencia o correlacion afecta al calculo de la varianza
muestral de las medias muestrales agrupadas, tales como las medias muestrales
por periodo y por alcance.

Asi por ejemplo en la ecuacion (3.27) se expresa la varianza de la variable
que agrupa todo el alcance temporal, en funcién de las varianzas de medias
estimadas por periodo y nivel y en funcién de las covarianzas entre medias de
distintos niveles pero del mismo periodo. Por lo tanto, los intervalos de confianza
de las medias estimadas por periodo o para todo el alcance del modelo, requieren
el calculo de las covarianzas estimadas intraperiodo.
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P N P N
Var(X):Var(Z ZXpn): Z Z ar(Xpn)+22 ZCov( X pn1>X pn2)
p=1 n=1 p=1 |n=1 nl=1 n2=nl+1

(3.27)

Las estimaciones de las varianzas muestrales por periodo y nivel se realizan
utilizando las ecuaciones anteriores (3.20) y (3.21). De manera analoga, el calculo
de las covarianzas muestrales intraperiodo entre los niveles de demanda n1y n2

se realiza utilizando su formulacién basada en los momentos de primer y segundo
orden (3.28).

COU(Xpnl’Xan):E(Xpnl 'Xpn2)_[E(Xpn1)'E(Xpn2)]
(3.28)

Cov (Xpnl’ pnz) [Xpm pn2 (@ — 1)+(xpnl xpnz)}

aj(a;—l)[Xpnl (0 - 1)+xpn1:H:Xpnz (o — 1)+xpn2}

(3.29)

La expresion que permite actualizar muestra a muestra la estimacion de la
covarianza para un tamano muestral @ se indica en la ecuacion (3.29).
Genéricamente la ecuacion (3.30) permite actualizar dicha estimacion cada ¢
muestras. Finalmente la estimacién de la varianza de la variable agrupada para
todo el alcance del modelo se detalla en (3.31).

o
CNV( pnl’ 2)_ Xpnlan (&7 t)+ Z (xpnl xan)
o=0-t+1
[0} o
1 — -t — -t
— | Xpnl -(@—-10)+ x@ WX pm-(@—1)+ x®
o@-n|"" a):wz—m S wo=m-t+1 e
(3.30)
- P N
 p N VcNtr(Z:1 Zngn)
VNr(X y=Var (), ZXpn)_ p_w”_ -
p=1ln=1
P
Z ZVNr X% )+22 ZCOU(XZ’M,X?nz)
=1[n=1 nl=1 n2=nl+1
o
(3.31)
Siendo,
o1

X pn1,pn2: Media muestral del producto de Xpn: por Xpnz para un tamafio
muestral @o-t.
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Una vez conocidas la media muestral agrupada y su varianza muestral, el
intervalo de confianza de dicha media muestral se establece utilizando el teorema
central del limite. En la ecuacién (3.32) se establece el intervalo de confianza
genérico asociado a la media muestral agrupada para todo el alcance.

e {me XEM}

(3.32)
3.1.2.2. Estadisticos individuales.

En esta secciéon se detalla la estimacion de valores medios de aquellas
variables de salida asociadas a elementos individuales del sistema: grupos,
circuitos y nudos. La formulacién de estas estimaciones de los valores medios se
detalla para un tamano muestral @ de la simulacién. Los intervalos de confianza
de estas estimaciones se calculan con el procedimiento genérico establecido en la
secciéon inmediatamente anterior y no se detallan en este apartado. La notacién
utilizada se encuentra explicada en la secciéon 2.2.1..

Las unidades en las que se expresa cada valor medio estimado se indican
entre corchetes. Los estadisticos definidos en el modelo que estan relacionados
con la remuneracion de las actividades de generacién y transporte se basan en la
teoria marginalista de remuneracion, la cual se apoya en la obtencién de precios
nodales de la energia eléctrica. Dichos precios, ademas de diferenciarse
espacialmente por nudos, cambian para los distintos periodos y niveles de
demanda del modelo [Schweppe, 88].

A continuaciéon se detalla la composicién de los valores medios globales para
una duracién genérica “y” que agrupa un conjunto de periodos y niveles de
demanda.

Ttuy Produccion media del grupo uw de la planta térmica ¢ para la duraciéon y

[GWH].

_ 1 o
p,ney w=1

(3.33)

Ehy Produccion media programada de la planta hidraulica A para la duraciéon y
[GWh].

o 1 [

th :5 Zdurpn[ z H}%n}
p,ney =1

(3.34)

ﬁ'hy Produccion media de reserva de la planta hidraulica A para la duracién y

[GWh].
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(3.35)

Fzrky,Fl_ky Energia media transportada en sentido positivo y negativo por el
circuito k de la linea [ para la duracion y [GWh].

Estos valores medios pueden tener dos formulaciones posibles dependiendo
del criterio de seguridad implantado: penalizacion de mdrgenes y criterio
preventivo N-1.

e Penalizacién de margenes:

. 1
Fiky =— Y dury, z (F@ +F2™)
lkpn lkpn
a p,ney Fl%)pn>0
(3.36)
Figy = ~ Zdu z (F lkpn +F, lkpn FO <0
D p e y lkpn <
(3.37)
e Preventivo N-1 de transporte:
Fiy=2 Yd
lky = 5 Z Ul'pn Z lkpn F® <0
p,NEY lkpn
(3.38)
Fly =~ Yd
lky = 5 Z urp Z lkpn F@ <0
p,ney lkpn
(3.39)
gdy Energia media no suministrada en el nudo d para la duracién y [GWHh].
de - zdu [stan
p,ney
(3.40)

Elky Pérdidas resistivas medias en el circuito £ de la linea [ para la duracion y

[GWh]. Este valor medio tiene expresiones distintas dependiendo de la
formulaciéon de pérdidas utilizada: cosenoidal, cuadrdtica, relajada con
pendientes, con desigualdades y con puntos.

e Aproximacion cosenoidal:

@

D 2

Riry = 55, .5 5B Zdu ( > a —Cos(eé‘;n —9}‘}’)” ))J
i, + xlk p.ney w=1

(3.41)
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e Aproximacion cuadratica:

o o
Riky = % 5 SB Zdu ( Zl (v, - (an - 9}‘;’1)2)]
w=

lk + ka p,ney

(3.42)
e Aproximacion relajada con pendientes:
_ 9 @ Qu
Riky = 2. 7B Didury,| D > myp,- ZAHkanq
ri 4+ x
Ik Ik p,ney w=1 g=1
(3.43)
e Aproximacién relajada con desigualdades:
- 2
Rigy = — 5 . 9 °B Zdu (Z lepn]
@ r2 + x>
lk Ik pb,ney
(3.44)
e Aproximacion relajada con puntos:
_ 9 @
ley 25 SB Zdu Z Z( +0(k8 ) les
rlk+xlk p.ney w=1 =2
(3.45)
I1g Precio nodal medio del nudo d para la duracién y [PTA/MWHh].
n S iy
Mgy = dur (73 . +P3..)
@ Zdu Tpn pmesy o dpn pn
p.ney
(3.46)

Ony Remuneracién marginalista media del grupo u de la planta térmica ¢ para la
duracion y [MPTA]. La planta térmica se sittia en el nudo d.

Otuy_i Zdu [Z tupn (”gan’p%n)]

t—d p,n,e y
(3.47)

Opy Remuneracién marginalista media de la planta hidrdulica A para la
duracion y [MPTA]. La planta hidraulica esta situada en el nudo d.

@
_ ) ,
Ohy:E Zdurpn[Z(HZ}m"'thn) (ﬂ%n+p£)n)]
h—d p,ney w=1

(3.48)

Oty Remuneracién marginalista media del circuito k£ de la linea [ para la
duraciéon y [MPTA]. La formulacién de la remuneracién media del circuito
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depende del modelado utilizado para implantar los criterios de seguridad:
penalizacion de mdrgenes y preventivo N-1 de transporte.

En la Fig.3.19 se muestran las dos notaciones utilizadas para representar la
potencia circulada por un circuito segun el criterio de seguridad implantado
en la explotacion. Légicamente estos ingresos también dependen de las
pérdidas del circuito. Dichas pérdidas se incluyen genéricamente en la
siguiente formulacién sin desarrollar su expresiéon matematica. Los nudos 1
y j son los nudos extremos de la linea [ analizada.

e Penalizacién de margenes:

S|

P 1
Olky =— > durpn

i, j—l p,ney @

™

w w 1) 10} [0} -
(ﬂjpn TP jpn = Fipn ~ P l'pn)(Flkpn * Flkpn B Flkan

w w w w
7% +p% 178 4+ pf

e Preventivo N-1 de transporte:

(z?

2 lkpn

O _ 0 _ A0 w
o Jpn+pjpn ﬂ-ipn pipn)Flkpn

— 1

1,j—l1 p,ney w=1| —

Jjon " “ipn " Fipn’ pe
9 lkpn

1 (4] 1 [4)
BA Rlkpn A Rlkpn

[Mérgenes de penalizacién]

) w+ w— m w
@ Flkpn + Flkpn + Flkpn @ ) Flkpn
T —> s N ion > 7%
ipn jpn 7Y + jpn

1 )] 1 [0
ﬂé Rlkpn A Rlkpn

[Preventivo N-1 de transporte ]

Fig.3.19. Notacién de flujos de potencia del circuito k de la linea [.

3.1.2.3. Estadisticos globales.

(3.49)

(3.50)

En este apartado se detallan las expresiones que permiten calcular los
valores medios estimados de variables globales de comportamiento del sistema en
cuanto a producciones, costes de produccion e indices de fiabilidad. Las unidades
en las que se expresan estas estimaciones de valores medios se indican entre

paréntesis.

El calculo de la mayoria de estos estadisticos se basa en el calculo previo de
estadisticos individuales descritos en la seccion anterior. El modelo probabilista
de explotacién calcula también otro tipo de estadisticos como son los intervalos de
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confianza de estos valores medios globales. Las expresiones genéricas que
calculan dichos intervalos han sido detalladas previamente en la seccién 3.1.2.1..

A continuaciéon se detalla la composicion de los valores medios globales para

una duracién genérica “y” que agrupa un conjunto de periodos y niveles de
demanda.

CCy

PH,

PD,

PS,

Coste medio de produccién térmica para la duraciéon y [MPTA].

. TP UP _
CCy= 3 |3 et Tuupn
p,ney\t=1 u=1

(3.51)

Coste medio de producciéon hidraulica de emergencia para la duracion y

[MPTA].
H

_ p _
PHy = z ZChh H,hpn
p,ney\ h=1
(3.52)
Coste medio de produccion para la duracion y [MPTA].
_ Tp Upt Hy .
Cy: z Z ZCttu Ttupn+ ZChh H,hpn :CCy +PHy
p,ney\t=1 u=1 h=1
(3.53)

Penalizacion media de energia no suministrada para la duraciéon y [MPTA].

_ D _

D= 3 (zpfdsdan
p,ney\d=1

(3.54)

Penalizaciéon media por incumplimiento de la seguridad en la red de

transporte para la duracion y [MPTA]. Este valor medio tiene dos
expresiones posibles dependiendo del criterio de seguridad implantado
(seccion 2.3.2.): penalizacion de mdrgenes o preventivo N-1.

e Penalizaciéon de margenes:

_— L K . L K _
PSy= > | > D> ppip Fikpn + ., Y pny, Fikpn
p,ne y\I=1 k=1 =1 k=1
(3. 55)
e Preventivo N-1 de transporte:
[— 7+ —_— —
PSy= > | X > 2 2 Dpsp (lel'k'pn + lel’k'pn)
p;ne y\le LP,, ke KPy,, I'e LPy,;, k'e KPpy,
(3.56)

3-33



Capitulo 3. Tratamiento de la incertidumbre

CVE y Coste medio de produccién para la duracién y [MPTA].

CVEy: Z(@pn'ﬁ‘PHpn"i‘ﬁ)pn'FPiSpn)
p,ney
(3.57)

LOLP y Probabilidad media de pérdida de suministro para la duracién y [%].

LOLP,y = -~ 100 Z((N"muestras con PS§, >0)-durp,)
o Zdurpn piney
p,ney

(3.58)
OTH y Ingresos medios de la produccién de energia para la duracién y [MPTA].

Iy U, H _
OTHy = Z durpn z ZOtupn + Zthn

p,nEYy t=1u=1 h=1
(3.59)

07Fy Remuneracién marginalista media del transporte para la duracién y

[MPTA].
_ L K
OFy = Z [z Zolkpn}
p,ne y\I=1 k=1
(3.60)
PT y Produccién media de las plantas térmicas para la duraciéon y [GWh].
- Tp Upt
PTy = Z {Z ZTtuan
p,ney\t=1 u=1
(3.61)

PH y Produccién media de las plantas hidraulicas para la duraciéon y [GWh].

N H __ o

PH, = Z (Z(thn +H,hpn)j
p,ne y\h=1

(3.62)

PTH y Produccién media global para la duracién y [GWh].

PTHy = Y (PTpn+PH pn)
p,ney
(3.63)

R y  Pérdidas resistivas medias del sistema para la duracién y [GWh].

_ L K
Ry: Z [Z Zlean

p,ney\Il=1 k=1
(3.64)
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Energia media no suministrada global para la duracién y [GWh].

_ D

Sy= X {stpnj
p,ney\d=1

(3.65)

Intercambios exportadores medios del area preferente para la duracion y

[GWh]. Su formulacion depende tanto del modelado del criterio de
seguridad implantado, como de la aproximacion de pérdidas utilizada. En
las siguientes formulaciones las pérdidas se incluyen genéricamente sin
especificar aproximacion alguna.

e Margenes de penalizacion:

. J— —4 _ — —
Xy= Zd”rpn Z (Flkpn + F'lkpn —Flkpn)—é Zlepn +% lekpn

D,NEY lkdarea lke pref lk¢ pref
(3.66)
e Preventivo N-1 de transporte:
Xy= Zdurpn Z Flipn —% Zlepn +% Zlepn
p,ney lk &>drea lk e pref lk¢ pref
(3.67)

Siendo:

lk<>area : Circuitos de intercambio del area preferente.

Ik € pref: Circuitos de intercambio del area preferente.

Ik ¢ pref: Circuitos de intercambio que no pertenecen al area preferente.

3.2. Técnicas de reduccecion de varianza.

El principal inconveniente de la experimentaciéon simulada radica en la

carga computacional requerida para evaluar comportamientos de sistemas de
gran dimensién y variabilidad en sus resultados. A mayor variabilidad, mayor
numero de muestras se necesitan para alcanzar cierta precisiéon en las medias
estimadas de interés.

Sin aplicar técnica de reducciéon de varianza alguna, la simulacion directa o

de Monte Carlo obtiene estimaciones de la varianza de la media fx mediante el
cociente entre la propia varianza de X y el tamano muestral de la simulacién
@ (3.68).

Var(X)

Var(uy) =+

(3.68)
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Las técnicas de reduccion de varianza permiten mejorar la eficacia
estadistica de la simulacién, disminuyendo la variabilidad de los valores a partir
de los cuales se estiman las medias de interés. Para conseguirlo, estas técnicas
crean nuevas variables estadisticas Y, cuya media resulta centrada con respecto a
la media de la variable original X y su varianza menor que la original (3.69).

Hy = Ux

Var(Y) <Var(X) = Var(uy) <Var(iy)
(3.69)

En consecuencia, la aplicacion de estas técnicas provoca que la precision de
las medias estimadas aumente para un mismo tamano muestral @ de la
simulacion. Expresandolo de manera equivalente, estas técnicas disminuyen el
numero de muestras necesario para obtener una determinada precisiéon en las
medias de las variables de interés. En este caso se reduce el tiempo de ejecucién
de la simulacion, siempre y cuando la carga adicional por el uso de estas técnicas
sea reducida.

Su implantacién es altamente dependiente de las caracteristicas del modelo
de simulacion y de las variables aleatorias de interés. Para hacer un estudio
comparativo de la eficacia de distintas técnicas sobre un mismo modelo de
simulaciéon se establece un coeficiente de rendimiento 7. Dicho coeficiente se
formula como el cociente del producto de la varianza por el tiempo de ejecucion
sin aplicar técnicas de reduccién de varianza T(lx) y aplicandolas T(x), tal y
como se muestra en (3.70) [Hammersley, 64]. En dicha expresién se considera
implicitamente el incremento de la carga computacional debido al uso de estas
técnicas en el modelo.

_ Var(ux)-T(ux)
Var(uy ) - T(uy)

(3.70)

En relacion con el valor de 77, una técnica de reduccion de varianza aumenta
la eficacia de la simulacion si el coeficiente de rendimiento es superior a la
unidad. El énfasis de esta Tesis sobre las técnicas de reduccion de varianza se ha
orientado hacia la maximizacién de su eficacia computacional, en el contexto de
los modelos probabilistas de explotacion.

Por otra parte, la medicion de la eficacia computacional a través del

rendimiento 77 no contempla todos los aspectos relacionados con estas técnicas,
tales como el esfuerzo de implantacion especifica de cada técnica o la posible
existencia de sesgos en las estimaciones realizadas, [Wilson, 84] [L’Ecuyer, 94]. A
pesar de estos inconvenientes, la expresiéon (3.70) es de uso habitual en la
literatura que trata sobre estas técnicas. Por ese motivo dicha expresién se ha
utilizado con objeto de dar mayor generalidad a los resultados obtenidos.

Un principio practico que caracteriza la aplicacion de técnicas de reduccion
de varianza es: “a mayor conocimiento del sistema que se simula, la implantaciéon
de las técnicas de reduccién de varianza mejora”, y por lo tanto la eficacia
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computacional de la simulaciéon aumenta. A continuacién se cita una frase de
Marshall relacionada con la aplicacién de estas técnicas en la simulacién:

“En la mayoria de las ocasiones, un pequeno conocimiento obtiene grandes
dividendos en reduccion de varianza, y el uso de la simulacion directa es una
presunta evidencia de desconocimiento a la hora de realizar el diserio de la
simulacion.” [Marshall, 56]

Cada técnica de reduccion de varianza es susceptible de ser implantada de
diversas maneras dependiendo del modelado del sistema y del conocimiento que
se tenga de su comportamiento. Por otra parte no es posible determinar a priori
cual sera el impacto de cada técnica sobre la precision de los resultados, debido a
que se desconocen los estadisticos resultantes de aplicar dichas técnicas sobre las
salidas del modelo. Sin embargo, se puede estimar dicho impacto a partir de la
comparacion de resultados de simulaciones con tamafno muestral reducido,
aplicando y dejando de aplicar estas técnicas.

. .
4 * Nimeros aleatorios comunes
Métodos de ) o
correlacién ° Variables antitéticas
Técnicas de Reduccidén &' Variables de control
de Varianza < -

* Muestreo por importancia
Métodos de | * Muestreo estratificado

<

importancia | * Monte Carlo condicionado

\ L
-
Fig.3.20. Taxonomia de las técnicas de reduccién de varianza.

Una posible taxonomia de las técnicas de reduccién de varianza descrita en
[Wilson, 84], clasifica los métodos en que estan basados en dos categorias
fundamentales: métodos de correlacion y métodos de importancia, Fig.3.20. Los
métodos de correlacion se basan en la inferencia de correlaciéon entre variables
aleatorias propias o ajenas al modelo de simulacion y las variables de salida del
propio modelo. Los métodos de importancia intensifican el muestreo de aquellos
estados del sistema que tienen mayor influencia en los valores medios de las
variables de salida.

En esta investigacién se han estudiado las técnicas de correlacién, dentro de
las cuales se agrupan los niimeros aleatorios comunes (seccion 3.2.1), las variables
antitéticas (seccion 3.2.2) y las variables de control (secciéon 3.2.3), asi como la
combinacion de dos o mas técnicas (secciéon 3.2.4). Algunas de las técnicas de
reduccion de varianza incluidas dentro de los métodos de importancia son el
muestreo estratificado, el muestreo por importancia y el Monte Carlo
condicionado entre otras, tal y como se indica en el esquema de la Fig.3.20.

La investigacion de los métodos de importancia no se ha abordado en esta
Tesis, debido a que su implantacién especifica y la eficacia alcanzada son
altamente dependientes del sistema eléctrico en estudio. Por el contrario, los
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métodos de correlacion estudiados poseen mayor capacidad de generalizacion a
otros sistemas eléctricos. Ese es el motivo por el cual en esta investigacion se han
abordado los métodos de correlacion. No obstante, se establece como linea de
continuacién de esta Tesis el establecimiento de criterios generales para aplicar
con eficacia métodos de importancia sobre modelos de explotacién generacion/red.

3.2.1. Numeros aleatorios comunes.

Genéricamente esta técnica se utiliza cuando se comparan dos o mas
alternativas de modelado del sistema real en estudio o bien cuando se analizan
resultados de distintas configuraciones posibles del sistema. Los numeros
aleatorios comunes constituyen una técnica de uso muy extendido debido a su
elevada eficacia y a su implantacion relativamente sencilla.

Concretamente en el ambito de la explotacién del sistema eléctrico esta
técnica ha sido utilizada para comparar:

®  Los efectos sobre los resultados de la explotacién de posibles modelados de la
red de transporte, de las pérdidas resistivas del transporte o de los criterios
de seguridad en la operacion (seccion 2.3. y capitulo 5).

@ El impacto sobre los costes de produccion y los indices de seguridad del
sistema de distintas inversiones en equipos de generacién y transporte o de
diferentes planes de mantenimiento de los equipos ya existentes.

® La eficacia computacional alcanzada usando otras técnicas de reducciéon de
varianza tales como variables antitéticas, variables de control o la
combinacion de ambas (secciones 5.1.3. y 5.2.3.).

El principio basico de esta técnica reside en comparar el comportamiento de
variables aleatorias de salida bajo los mismos estados simulados del sistema. Por
lo tanto, las diferencias que se obtengan en la comparaciéon de comportamientos
se deberan exclusivamente al diferente modelado o configuracién del sistema,
evitando de esa forma posibles distorsiones creadas por la aleatoriedad inherente
de los estados muestreados.

Las dos primeras utilidades, ® y @, mencionadas anteriormente se basan en
la comparacion entre medias muestrales. Matematicamente dicha comparacion se
formaliza: sea X: la variable de salida de la primera configuracion del sistema y
sea X2 la variable de salida homoéloga de una segunda configuraciéon. Asimismo se
define la variable Y=Xi-X2, cuya media (v se quiere estimar, (3.71).

Hy =My, —Hy,
(3.71)

La estimacién de la diferencia media se obtiene mediante la diferencia de
las medias muestrales de cada configuracién (3.72).

o o o
[0) w [0) w
B LGP =xP) Xxf Y -
Y: w=1 — w=1 _0)=1 =X1 _X2
o o o

(3.72)

3-38



Capitulo 3. Tratamiento de la incertidumbre

La varianza de la diferencia media estimada se determina mediante la
expresion (3.73):

Var(Y) = Va;(Y) _ Var(Xy) + Var(X3) -2 Cou(X1, X3)

o
(3.73)

Analizando el numerador de la expresion anterior se observa que se puede
reducir la varianza de la diferencia mediante un aumento positivo de la
covarianza entre las variables homologas. En el caso de que los estados
muestreados para ambas configuraciones fuesen independientes entre si, la
covarianza entre ambas variables resultaria teéricamente nula, Couv(X:, X2) = 0.
Sin embargo, si para las dos configuraciones analizadas se aplican los mismos
estados simulados la covarianza tiende a ser positiva, Cov(X1, X2) > 0, y por lo

tanto la Var(Y)sera menor que suma de las varianzas.

El procedimiento que permite muestrear los mismos estados para distintas
configuraciones o modelados del sistema se basa en la utilizacién de los mismos
numeros aleatorios uniformes para sortear los valores de las variables de entrada
homoélogas. Ese es el motivo por el cual esta técnica recibe la denominacién de
numeros aleatorios comunes. Suponiendo que las variables de entrada de las dos
configuraciones o modelados posibles, I1 e I2, se distribuyeran segun las funciones
de probabilidad acumulada F y G, el muestreo de dichas variables utiliza los

mismos numeros aleatorios uniformes, 7% tal y como se indica en la expresién
(3.74).

10 =F 1% =19 =67"1(T?)

(3.74)
800
§ 700+ 0 3 :
O 600 ol 13 v
;§ sool : L l" ¢ T L :
S i ! T 1!
g 400- 1o TE l ¢
L
£ 300 l ] ’
5 u]
5 2001 l l ¢
m u]
100 ¢ Con red
O Sin red
O T
0 10 20 30 40 50

Numero de muestra
Fig.3.21. Energia térmica global (con y sin red) sin aplicar nimeros aleatorios comunes.

En la Fig.3.21 se representa un ejemplo de la diferencia de la energia
térmica global del sistema de 9 nudos entre el modelo con red y sin red (utilidad
@) para un total de 50 parejas de muestras en las que no se ha aplicado la técnica
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de los nUmeros aleatorios comunes. En la Fig.3.22 se muestra la misma
diferencia, pero aplicando esta técnica. Comparando ambos graficos, se aprecia
como la variabilidad de las diferencias (longitud de los tramos verticales) es
mucho menor aplicando niimeros aleatorios comunes. Esto implica un aumento
de la precision de los resultados para un tamano muestral prefijado.

800
~ 700 a v
Z 0l . B T v 3
% 600 1 E&E . ET Q% ; =N -
S 5001
o TE v 1 i
§ w0 BT Iy o7 “af s
2 300 l l
Fal] ! ll .
S 200
= 100 1 . Qonred
O Sinred
0 ‘ ‘
0 10 20 30 40 50

Numero de muestra
Fig.3.22. Energia térmica global (con y sin red) aplicando nimeros aleatorios comunes.
La tercera utilidad ® de los niimeros aleatorios comunes se basa en la
comparacion entre varianzas de medias estimadas homédlogas obtenidas, usando
distintas técnicas de reducciéon de varianza. Aplicando esta técnica es posible
cuantificar con mayor exactitud la eficacia computacional conseguida con el uso
de las distintas técnicas de reducciéon de varianza. Ello es debido a que los
numeros aleatorios comunes disminuyen las fluctuaciones de la varianza
muestral generadas por la propia simulaciéon de estados del sistema. Su
utilizacién para comparar varianzas es menos frecuente en la literatura que la de
comparar medias, aunque en esta Tesis se ha utilizado esta técnica con ambos
fines.

A continuaciéon se describe matematicamente la comparaciéon entre
varianzas de medias estimadas homoélogas: sean X1 y X2 las medias estimadas

de las variables homodlogas X: y X2 Dichas estimaciones se han obtenido
aplicando al mismo modelo dos técnicas de reduccion de varianza distintas. La

varianza muestral asociada a cada media estimada, Vgr(gl) y Vgr(}ﬁ, se

calcula mediante el procedimiento genérico descrito en la secciéon 3.1.2.1.. Para
realizar una comparaciéon entre la eficacia de las técnicas de reduccién de
varianza se evalia la diferencia entre las varianzas muestrales,

Var(X1)—Var(Xg). La propia diferencia entre varianzas muestrales estimadas
constituye otra variable aleatoria cuya varianza se indica en la ecuacion (3.75).

Var(Var(X1) = Var (X 2)) = Var(Var (X 1))+ Var(Var (X 2)) -2 Cow(Var(X1),Var (X 2))
(3.75)
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Analizando la expresion (3.75) se desprende que la variabilidad de la
diferencia entre varianzas disminuye conforme la covarianza entre varianzas
aumenta. De manera analoga a la diferencia entre medias estimadas, la
utilizacién de los mismos estados muestreados del sistema tiende a crear una
covarianza positiva entre varianzas que reduce la variabilidad de la diferencia
entre varianzas.

El desconocimiento de las distribuciones de probabilidad de las variables de
salida no permite conocer con antelacion si la técnica de los niimeros aleatorios
comunes va a mejorar la eficacia computacional de la comparaciéon y menos atin
cuantificar su impacto. A priori, la aplicaciéon de esta técnica puede mejorar la
eficacia de la comparacion, si la evolucion del comportamiento de las variables de
salida es parecida a lo largo del rango de variacion de los ntimeros aleatorios
uniformes.

Variables de salida 4 Variables de salida

®

X1

> >
T,=T, r 0 T,=T, 1

Fig.3.23. Respuestas de variables de salida frente a nimeros aleatorios comunes.

0

La Fig.3.23 muestra dos evoluciones del comportamiento de las variables de
salida distintas cualitativamente. Concretamente en la Fig.3.23a se muestra una
evolucion parecida de las variables de salida X: y X, lo cual aumentara la
eficacia de los niimeros aleatorios comunes en la comparacién de los valores
medios. Por otro lado la Fig.3.23b muestra un comportamiento muy distinto de
las variables de salida cuya media se quiere evaluar. Esto conlleva una
disminucién de la eficacia de la comparacién, ya que en este caso la covarianza
muestral resultante seria negativa.

No todos los procedimientos de muestreo (seccién 3.1.1.3.) son igualmente
idoneos para aplicar nimeros aleatorios comunes. El método de la transformada
inversa es el que permite una mayor sincronizacién en los muestreos de las
variables que se comparan, ya que por cada nimero uniforme utilizado se obtiene
una muestra de la variable de entrada. Por el contrario, el procedimiento de
muestreo mediante la convolucion inversa al requerir un niimero indeterminado
de numeros aleatorios uniformes resulta mas complicado de implantar. La
igualdad de los niimeros aleatorios comunes se aplica sobre el sorteo muestral
que se realiza en las variables globales. Por lo tanto resulta aconsejable
diferenciar entre generadores de numeros uniformes aplicados a variables
globales y variables individuales.
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3.2.2. Variables antitéticas.

3.2.2.1. Principios generales.

Las variables antitéticas es una de las técnicas mas conocidas y
tradicionalmente utilizadas en la simulacion [Hammersley, 56]. Los campos de
aplicaciéon de esta técnica son amplios y dispares debido a su implantacién
sencilla, su versatilidad para poder ser utilizada conjuntamente con otras
técnicas de reduccion de varianza y su reducida carga computacional. Un campo
de aplicacion habitual de estas técnicas es el de la simulacién de colas [Mitchell,
72] [Cheng, 84].

La técnica de las variables antitéticas se ha utilizado en el campo de los
sistemas eléctricos obteniendo resultados dispares que son descritos en el estudio
comparativo de la seccién 3.2.2.3.. A continuaciéon se detalla el fundamento
tedrico de esta técnica desde dos puntos de vista, en primer lugar desde un punto
de vista novedoso de las variables de salida y posteriormente desde el punto de
vista clasico de las variables de entrada.

Desde el punto de vista de las variables de salida:

Sea {X1, X2, Xs,...,Xe2m} un conjunto ordenado de muestras independientes de
la variable de salida X. La ordenacién ha sido realizada en base al valor de la
variable de salida. Posteriormente se agrupan en parejas constituidas por la
primera y ultima muestras (X:, X2@), por la segunda y penultima muestras
(X2,X20-1), y asi sucesivamente hasta completar un total de @ parejas. Calculando
la semisuma de las muestras de cada pareja, se obtiene otro conjunto de
muestras de una nueva variable Y (3.76).

X1+ Xog Xo+Xog Xi+Xog_iv1 Xo +Xp E{Y Y. v }
9 ) 9 geeey 9 geeey 9 1,42 o

(3.76)

La media estimada de Y es igual a la media estimada de X (3.77) y por tanto
ambos estimadores son insesgados respecto de la media de X (3.78).

s_ 1<y X+ Xog_; 18 o
y=" i 20-1+1 _ L X. =X
o5 E 2 2517; /
(3.77)
E[Y]= ZX = Uy
(3.78)

Sin embargo, las varianzas muestrales estimadas de X e Y difieren debido a
la agrupacion antitética por parejas que se realiza. Dicha agrupacion obtiene

parejas (X, X9, en las que a una muestra ‘elevada’le corresponde por pareja una
muestra ‘pequenia’, y viceversa. De esta forma en la obtencion de muestras de Y,
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la operaciéon semisuma compensa las separaciones de sentido opuesto de las
muestras de X respecto de su media.

Desde el punto de vista estadistico, entre las muestras agrupadas por pareja
se establece una covarianza que puede ser nula, si dicha agrupacion (Xe, Xp) no se
realiza bajo algun criterio, Cov(Xe, Xp) = 0, o bien puede ser negativa, Cov(X, X?)
< 0, si se lleva a cabo una agrupaciéon antitética tal y como ocurre con la variable
Y. Por ese motivo la variable Z, resultado de calcular la semisuma de parejas

cualesquiera (X« Xp), posee una varianza (3.79) superior a la varianza de la
variable Y (3.80).

X, +X
Var(Z) = Var[ & ; ﬂJ = Va’;X)

(3.79)

a a
Var(Y) = Var X+X _ Var(X)+ Cou(X,X%) - Var(X)
2 2 2
(3.80)
Por lo tanto, comparando las varianzas muestrales de las variables X e Y,
resulta que la varianza de la media muestral de X (3.81) para un total de 2@

muestras es mayor que la varianza de la media muestral de Y para un total de
wparejas de muestras (3.82).

Var( X ):Var[ ZX J Va;ng)

(3.81)

Var(Y):Var[ ZY] VagY) Vaggﬁx)

(3.82)

Como conclusion de este punto de vista, la media de la variable auxiliar Y,
semisuma antitética de muestras ordenadas de X, esta insesgada con respecto a
la media de X y su varianza muestral es menor que la que se obtiene aplicando
simulaciéon directa, o lo que es analogo, agrupando por parejas sin criterio alguno.

Este procedimiento de ordenacion y agrupacion de muestras no se utiliza en
la practica por dos motivos:

e Requiere almacenar las muestras de las variables de salida de la simulacion
para poder realizar una ordenacién de dicha informacion. Este hecho aumenta
los requerimientos de memoria para simulaciones de sistemas eléctricos
grandes en los que se requiera un elevado tamano muestral.

e No permite un calculo recursivo eficaz de los intervalos de confianza de las
medias estimadas a lo largo de la simulacién. Se ha de tener en cuenta que un
par de muestras adicionales puede modificar todo el conjunto de parejas
establecido anteriormente. Por lo tanto, con esta aplicacion de las variables
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antitéticas los criterios de parada basados en los intervalos de confianza
actualizados requeriran una carga computacional adicional debido a la
ordenaciéon continuada de las muestras en la simulacion.

Desde el punto de vista de las variables de entrada:

En la practica se utiliza un procedimiento alternativo al anterior con objeto
de obtener covarianzas negativas entre muestras consecutivas agrupadas por
parejas. Dicho procedimiento se basa en inferir correlacién negativa a través del
muestreo antitético de las variables de entrada para una de las muestras de cada
pareja. Este procedimiento es el que propiamente se conoce como técnica de las
variables antitéticas.

El muestreo antitético consiste en aplicar a una de las muestras de la pareja
los niimeros aleatorios uniformes complementarios a los que se han utilizado para
obtener la otra muestra. Tratandose de nimeros aleatorios uniformes U/0,1), la
complementariedad se realiza con respecto a la unidad. Por lo tanto, si se aplica

el numero aleatorio T”para obtener la muestra independiente de una
determinada variable de entrada en la pareja @, en la muestra antitética se
aplicaré el nimero aleatorio I-7" para muestrear esa misma variable de entrada.

Desde el punto de vista estadistico, resulta valido utilizar 1-7° como generador
de nimeros aleatorios uniformes, ya que I-7 se distribuye como una U(0,1].

Por lo tanto, la simulacion aplicando esta técnica obtiene un total de @
parejas de muestras de la variable de salida X, (X1, X:©),...,(Xa),Xo?), en las
cuales Xi¥ es la muestra independiente de la pareja i (utilizando los numeros
uniformes 7T) y Xi® su muestra antitética (utilizando los nimeros uniformes 1-7).
Ambas muestras pertenecen a la misma distribucién de probabilidad y por ello
EXiV)=E(Xi®)= ux.

Se define nuevamente Y: como la semisuma de las muestras de cada pareja,
lo cual hace que su media muestral siga siendo un estimador insesgado de la
media de X (3.78). Teniendo en cuenta que los valores de las semisumas son
independientes entre si, la varianza de la media estimada de Y para las @ parejas
se calcula como en (3.82).

En la Fig.3.24 se representan los valores de muestras emparejadas de
producciones térmicas para el nivel superpunta del sistema cuando se realiza una
simulacién directa o de Monte Carlo. También se representa la semisuma Z de
dichas muestras emparejadas. Asimismo en la Fig.3.25 se muestran estos mismos
valores, pero aplicando antitetismo. Comparando ambas figuras se aprecia
claramente como utilizando la simulacion directa, la variabilidad de la semisuma
muestral Z es mayor que la de la semisuma muestral Y aplicando variables
antitéticas.

Tampoco se puede determinar a priori si con esta técnica se va a
incrementar la eficacia de la simulacién y menos ain cuantificar su impacto. La
incertidumbre sobre el comportamiento de esta técnica se debe a que la
correlaciéon negativa inferida por muestreo en las variables de entrada, no tiene
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por qué dar lugar directamente a correlacion negativa en las variables de salida.
Una condicién necesaria que el modelo de simulaciéon ha de cumplir para que esta
técnica pueda aumentar la eficacia de la simulacién es que la respuesta de las
variables de salida con respecto a los numeros aleatorios de entrada sea
mondétona, independientemente de su sentido creciente o decreciente.

O Independiente 1 ® Independiente 2 Semisuma
200
=
=
<
N | : |
< 150 - B ¢ @
s | | | | |
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| | | | | | | |
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Fig.3.24. Muestreo emparejado aplicando simulacién directa.
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Fig.3.25. Muestreo emparejado aplicando variables antitéticas.

En la parte superior de la Fig.3.26 se detalla el proceso por el cual se
muestrea de forma antitética la variable de entrada e mediante su funcién de
supervivencia G(e) obteniendo las muestras e@ y e®. Estas muestras son llevadas
a la funcion H(e) (funcién analitica hipotética del comportamiento del modelo
probabilista) para obtener finalmente muestras de la variable de salida X. El
hecho de que la funcién H sea en este caso monétona decreciente, garantiza que
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la aplicacion de la técnica de las variables antitéticas reducira en cierta medida
la varianza de la media estimada de X.

La seleccién entre posibles alternativas de variables de entrada a muestrear
de manera antitética se hace con aquéllas que presenten mayor correlacion con
las salidas del modelo. El valor absoluto del coeficiente de correlacion entrada-
salida es un excelente indicador de la eficacia que se puede alcanzar aplicando
antitetismo a las distintas variables de entrada.

1+ G(e)
T >
Variable de
1I-T 0 entrada e
D | o® >
AHC)
X1 < 4
X2 < 4
e
|

Fig.3.26. Proceso de muestreo antitético.

Existen distintos aspectos en la implantacion de las variables antitéticas
que influyen decisivamente en la eficacia computacional que se puede lograr en la
simulacién:

o Sincronizacion de muestreos.

o Antitetismo parcial.

o Integraciéon en la simulacién.

o Agrupamiento de variables (secciéon 3.2.2.2.).

La sincronizacion de muestreos es requisito imprescindible para obtener una
muestra antitética de la variable de entrada. Su finalidad consiste en obtener el
numero aleatorio uniforme complementario al niimero aleatorio utilizado para la
variable de entrada de la muestra independiente. Para ello es necesario tener
almacenados los nameros aleatorios o las semillas que se utilizan en la muestra
independiente. La carencia de sincronismo invalidaria la eficacia de las variables
antitéticas.

El antitetismo parcial consiste en que esta técnica se puede aplicar de
manera parcial. Por lo tanto, algunas variables se muestrean aplicando
antitetismo y otras se muestrean por simulacién directa. La aplicacion parcial del
antitetismo puede deberse a que, en una o varias variables de entrada del
modelo, resulte mas dificil o ineficiente muestrear de forma antitética.
Concretamente, en el modelo de explotacion del sistema eléctrico cuando se aplica
el procedimiento de muestreo basado en la convolucion inversa, el antitetismo se
aplica exclusivamente sobre el paso @ de la convolucién y el resto de pasos utiliza
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numeros aleatorios sobre los cuales no se aplica antitetismo alguno (seccion
3.1.1.3.).

La integracion de esta técnica implica cambios en la estructura de la
simulacion y en el calculo recursivo de estadisticos, medias y varianzas. Con
respecto a la estructura de la simulaciéon, las variables antitéticas requieren un
barrido doble (independiente y antitético) de los N niveles de demanda contenidos
en un mismo periodo, Fig.3.27. En cuanto a la actualizacién de los estadisticos de
la variable semisuma Y, ésta se realiza una vez completado cada doble barrido de
los distintos niveles del periodo. Por lo tanto, la aplicaciéon de las variables
antitéticas requiere que transitoriamente se almacenen parejas de muestras, lo
cual supone un pequeno incremento de los requerimientos de memoria.

ALCANCE
/ — " — —~
PERIODO 1 . PERIODO P
Nivel1 |...] Nivel N Nivel I _|---] Nivel N

_' _.
Muestra 1 > uestra 1 Muestra 1 N uestra 1
antitética antitética antitética, antitética

uestra
antitética

uestra
antitética

I \ I‘_ I
I \ I\_ I

Fig.3.27. Integracion de las variables antitéticas en la simulacién.

Para un mismo conjunto de muestras (considerando ambas muestras de
cada pareja), el incremento de la carga computacional que supone la utilizacién
de la técnica de las variables antitéticas es reducido. La principal causa que
incrementa su carga computacional es el muestreo de las variables de
disponibilidad de generaciéon y transporte mediante el procedimiento de la
convolucidon inversa, con objeto de aumentar la eficacia computacional de esta
técnica. Se ha de tener en cuenta que aplicando variables antitéticas también
cambian las expresiones recursivas de estimacion de medias y varianzas
asociadas.

En (3.83) a modo de ejemplo se formula la actualizacién muestra a muestra
de la media estimada de Y para el periodo p y nivel n con un total de @ parejas

de muestras (X,,,

muestra de la varianza asociada a esta media estimada.

X%,). En (3.84) se formula la actualizacion muestra a
I} a o
o 1|go x4, +x
anzg an-(@'—l)+ 7pn2 pn

(3.83)
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2
V5 yay_ o1’ xB, + x40
12
o a0
I Xpn * Xpn
S —— . -4+ ==
a@-1)| ™ @-1 2

(3.84)

3.2.2.2. Variables globales.

El procedimiento del sorteo antitético puede realizarse sobre las propias
variables individuales de entrada o bien sobre variables globales que agrupen el
comportamiento de un conjunto de variables individuales. La razon para utilizar
uno u otro tipo de variables radica en el grado de eficacia que alcanza la técnica
de las variables antitéticas.

Las variables de entrada idéneas para la técnica de las variables antitéticas
son aquéllas que tienen un comportamiento monétono con las variables de salida
del modelo. Un indicador aceptable de dicho comportamiento monétono es la
correlacion existente entre entradas-salidas. Genéricamente a mayor correlacion,
mayor reduccion de varianza se obtiene con el uso de las variables antitéticas. Asi
por ejemplo, si se analiza la capacidad global fallada de grupos térmicos se ve
claramente su correlacion con una variable de salida, como puede ser el coste de
produccion del sistema (a mayor capacidad fallada mayor coste y viceversa). Sin
embargo, aplicando antitetismo sobre variables individuales, cada estado
muestreado del sistema se convierte en una combinacién de efectos simultaneos y
en gran parte contrapuestos, que hacen que la correlaciéon entrada-salida
disminuya en gran medida. Asimismo, el hecho de que existan numerosas
variables individuales y con caracteristicas en cierta medida similares
Incrementa aun mas la contraposiciéon (como ocurre con el caso espanol).

Concretamente, esta escasa correlacién entrada-salida aparece en el modelo
probabilista de explotaciéon cuando se aplica antitetismo usando las variables
individuales de entrada: indisponibilidad de cada grupo térmico, planta
hidraulica o circuito y la produccién hidraulica aleatoria de cada planta. La falta
de correlacion ha sido comprobada empiricamente en el sistema espanol.

En la Fig.3.28 se representa graficamente este fenémeno de falta de
antitetismo en la variable capacidad fallada global cuando se procede al fallo
individualizado de elementos del sistema. Concretamente si en la muestra
independiente de la pareja fallan tres elementos (simbolizados en negro), estos
mismos elementos estan disponibles en la muestra antitética (tachados). Sin
embargo en la muestra antitética fallan dos elementos distintos, que dan lugar a
un valor de capacidad fallada global préximo al de la muestra independiente
anterior. Genéricamente en sistemas de elevado tamano, al sortear variables
individuales de entrada de forma antitética no se garantiza una correlacion
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elevada en las variables globales de entrada, por lo cual tampoco se asegura
correlacién negativa entre las muestras agrupadas de las variables de salida. Por
lo tanto la eficacia de la simulacién con el sorteo individualizado antitético no
mejorara cuando se aplica con multiples variables individuales homogéneas.

(Muestra independiente, Muestra antitética)

000000| 000000
000@00| (00000
000000| |[000000
00000@ [00000®
0O®0000| [0©@0000
0000009000000

>

@ @
Capacidad fallada global
Fig.3.28. Sorteo individualizado antitético.

Densidad de probabilidad

Para aumentar la eficacia de la técnica de las variables antitéticas se sortea
de forma antitética usando variables globales, para posteriormente asignar a
partir de la muestra obtenida el valor correspondiente a cada una de las variables
individuales englobadas. La utilizacion de variables globales fue propuesta en
[Cheng, 81], analizada en [Wilson, 84] y aplicada en [Anders, 90].

En esta Tesis se ha hecho un estudio pormenorizado de las variables
globales con objeto de analizar la idoneidad de las distintas variables globales
susceptibles de ser utilizadas. Por otra parte se ha establecido el procedimiento
de muestreo por convolucién inversa preciso para la utilizacion de variables
globales. En cuanto a los resultados obtenidos, éstos han alcanzado niveles de
eficacia para un sistema de tamano grande como el caso espafnol superiores a los
resultados cientificos alcanzados en este mismo campo.

El uso de variables globales implica tres aspectos:
1. Calculo de funciones de densidad:

Para muestrear las variables globales es necesario en primer lugar
determinar sus funciones de densidad de probabilidad mediante el ajuste de
datos historicos, el calculo analitico o bien criterios subjetivos en base a la
experiencia acumulada sobre el comportamiento del sistema.

Los aspectos referidos al ajuste y calculo analitico de distribuciones
acumuladas de probabilidad estan contenidos en la seccién anterior 3.1.2.2..
Concretamente, en el modelo probabilista de explotacion para la variable global
capacidad fallada térmica se ha utilizado, por un lado, un ajuste de una funcién
Weibull y, por otra parte, un procedimiento analitico de convolucidn, utilizando la
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funcién Bernoulli para modelar el fallo individual de cada grupo. Asimismo, para
la variable global capacidad fallada de transporte se ha utilizado, por un lado,
una funcién exponencial obtenida mediante un ajuste sobre un conjunto de datos
simulados y también se ha utilizado un procedimiento analitico de convolucién
analogo al de la capacidad fallada térmica. En cuanto a la variable produccion
hidrdulica global se ha ajustado una funcién triangular sobre los datos histéricos
de producciones anteriores.

2. Muestreo:

El muestreo de las variables globales de entrada se realiza utilizando el
procedimiento de la convolucion inversa cuando es necesario conocer el valor
muestral de las variables individuales englobadas, tal y como ocurre con la
disponibilidad de generaciéon y transporte. Si lo que interesa es conocer el valor
muestreado de la variable global se puede utilizar el procedimiento de la
transformada inversa, tal y como ocurre con la variable producciéon hidraulica
anual.

En el caso del procedimiento de la convolucion inversa, una vez obtenida
una muestra de la capacidad fallada global de generacién térmica y transporte, se
determina la disponibilidad individual de grupos y circuitos del sistema
considerando la probabilidad individual de fallo de cada elemento, tal y como se
indica en el algoritmo contenido al final de la seccién 3.1.1.3..

Por otro lado el valor muestreado de producciéon hidraulica anual del
sistema altera los valores de producciéon de cada planta hidraulica por nivel y
periodo. Para ello se utilizan las trayectorias hidraulicas programadas y maximas
de referencia de cada planta, multiplicAndose el valor asociado a cada periodo y
nivel en dichas trayectorias por el ratio que resulta de dividir el valor muestreado
de la produccion hidraulica y el valor medio anual.

3.  Su seleccion:
Las variables globales han sido seleccionadas utilizando dos criterios:

a) Que sea posible desglosar los valores muestrales de las variables globales en
valores muestrales de variables individuales.

b) Que maximicen en la medida de lo posible la correlacién entre las entradas
y las salidas. Dicha correlacion es un indicador del grado de monotonicidad
que existe.

Existen diversas variables globales de entrada que pueden ser candidatas
para inferir antitetismo en las variables de salida. A continuacion se detallan los
resultados obtenidos en el proceso de evaluacién de las correlaciones entrada-
salida para distintas variables globales en los ambitos de incertidumbre de
entrada del modelo de explotacién. Este proceso ha consistido en una simulacién
de 2000 muestras sobre el caso espanol (seccion 5.2.) y sobre dicha simulaciéon se
han calculado los coeficientes de correlacién pxv (3.85) entre variables globales de
entrada X y variables de salida Y. Aquellas variables de entrada con mayores
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valores absolutos de pxr son las que su uso aumenta en mayor medida la eficacia
de la simulacién cuando se usa la técnica de las variables antitéticas.
_ Cov(X,Y)
XY O.X 'GY
(3.85)

o Las variables de salida del modelo de explotacion sobre las que se ha
analizado la correlacion con variables globales de entrada son:

S1) Generacion total.

S2) Generacion total hidraulica.
S3) Generacion total térmica.

S4) Costes de generacion.

S5) Pérdidas de transporte.

S6) Intercambios exportadores.
S7) Demanda no servida.

S8) Probabilidad de falta de suministro.
S9) Coste variable de explotacion
S10) Ingresos de generacion.
S11) Ingresos de transporte.
S12) Penalizacion de seguridad.

o Las variables globales de entrada estudiadas para modelar la
indisponibilidad de la generacién térmica son:

G1) Capacidad fallada global mdxima: Sumatorio de la capacidad maxima
de los grupos térmicos fallados [MW].

G2) Coste térmico fallado mdximo: Sumatorio del producto de la capacidad
maxima por su coste de producciéon unitario para aquellos grupos

térmicos fallados [MPTA].

G3) Ratio coste/capacidad mdxima: Ratio obtenido dividiendo el coste de

produccion maximo y el maximo técnico de los grupos fallados
[PTA/MW].

G4) Capacidad fallada global minima: Sumatorio de los minimos técnicos de
los grupos térmicos fallados [MW].

G5) Coste térmico fallado minimo: Sumatorio del producto del minimo
técnico por su coste de produccién unitario [MPTA].

G6) Ratio coste/minimo técnico: Ratio obtenido dividiendo el coste minimo
de produccién y el minimo técnico de los grupos fallados [PTA/MW].

Los coeficientes de correlacién pxr que se han obtenido analizando la
indisponibilidad global de generacion térmica se detallan en la Tabla 3.2:
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Tabla 3.2. Coeficientes de correlacién para la indisponibilidad de la generacién térmica.

pxy| S1 S2 | S3 | S4 S5 | S6 | ST | S8 | S9 | S10 | S11 | S12

G1 ] 0.07]0.01] 0.01] 0.31] 0.03]| 0.1 | 0.01| 0.0 | 0.27] 0.38] -0.02| 0.0
G2 | 0.06| 0.01| 0.0 | 0.13] 0.03| 0.0 | 0.0 | -0.01| 0.12| 0.26| 0.0 | 0.0
G3 | 0.04| 0.0 | 0.01| 0.03| 0.01|-0.03| 0.03| 0.01| 0.04| 0.08| 0.0 | 0.02
G4 | 0.04| -0.01] 0.02| 0.37| -0.01| 0.17| 0.01| 0.01| 0.36| 0.4 | -0.04| 0.0
G5 | 0.04| 0.0 | 0.02]| 0.29| -0.04| 0.06| 0.0 | -0.01| 0.27| 0.41| 0.1 | 0.0
G6 | 0.03]-0.02] 0.03]| 0.04]| 0.01]-0.02] 0.01]| 0.02]| 0.04| 0.17| -0.01| 0.01

De los resultados de la Tabla 3.2 se desprende que las variables de
salida mayormente afectadas por la indisponibilidad de generacién son el
coste de generacion, el coste variable de explotacion y los ingresos de
generacion. El conjunto restante de variables de salida no resulta
practicamente afectado por las indisponibilidades de generacién térmica.
Por otra parte, las variables ratios de coste/potencia son las que menor
correlaciéon tienen con las variables de salida. Ello es debido a que los
valores utilizados de dichos ratios en el parque espanol de generacién
poseen cierta homogeneidad. Asimismo se aprecia que la fiabilidad del
sistema eléctrico espanol no se debe a la existencia de fallos de generacién
térmica, ya que los coeficientes de correlacion de la probabilidad de pérdida
de suministro y de la demanda no servida son practicamente nulos.

Las variables globales de entrada capacidad fallada global mdxima vy
minima asi como el coste térmico fallado minimo son las que mayor
correlaciéon alcanzan con las salidas. La capacidad fallada global maxima se
considera la mas apropiada, ya que permite realizar la posterior asignacion
individual de fallos al poseer todos los grupos térmicos maximos técnicos.
Sin embargo, la asignacién individual utilizando el uso de la variable
capacidad fallada global minima provocaria imprecisiones debido a que un
conjunto importante de grupos térmicos se modelan con minimos técnicos
nulos (p.e., turbinas de gas), lo cual indeterminaria el conjunto de grupos
fallados. Un razonamiento analogo se ha utilizado para no escoger la
variable global coste térmico fallado minimo.

e Las variables globales que se han estudiado para modelar la
indisponibilidad de la red de transporte son:

T1) Capacidad fallada global mdxima: Sumatorio de la capacidad nominal
de los circuitos fallados [MW].

T2) Numero de circuitos fallados.

Los coeficientes de correlacién pxv que se han obtenido para las
variables globales de transporte se muestran en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Coeficientes de correlacién para la indisponibilidad de transporte.

pxy | S1 | S2 | S3 | S4 | S5 | S6 | S7 | S8 | S9 | S10 | S11 | S12

T1 | 0.01| 00 | 0.0 | 0.0 | 0.04 -0.02| 0.2 |0.15|0.08| 0.0 | 0.1 | 0.05
T2 | 0.02| 0.0 | 0.0 | 0.0 | 0.04 |-0.02|0.09 | 0.13 | 0.04 | 0.0 | 0.12 | 0.07

3-52



Capitulo 3. Tratamiento de la incertidumbre

En la Tabla 3.3 se evidencia como la fiabilidad del sistema eléctrico es
la variable de salida mas correlada con los fallos en la red de transporte. Se
ha seleccionado, la variable capacidad fallada global de transporte por tener
mayor coeficiente de correlacion que la variable numero de circuitos
fallados. La naturaleza similar de la capacidad fallada global maxima de
generacion y de transporte hace que, tanto su muestreo como su asignacién
individual de muestras, se realicen de forma analoga.

o El modelado de la aleatoriedad de la producciéon hidraulica por planta se
realiza exclusivamente a través de la variable global produccion hidrdulica
anual del sistema [GWh]. En la Tabla 3.4 se muestran los coeficientes de
correlacion entre produccion hidraulica anual y distintas variables de salida.

Tabla 3.4. Coeficientes de correlacién para la produccién hidraulica del sistema.

S1 | S2 S3 S4 S5 | S6 | S7 S8 | S9 | S10 | S11] S12
0.18 | 1.0 |-0.93|-0.90 | 0.82 |-0.01/-0.02 | -0.02 | -0.8 | -0.75 | 0.42 | -0.03

Esta variable global hidraulica da lugar a coeficientes de correlacién
cercanos a la unidad en valor absoluto, tanto para variables de salida
relacionadas con la produccién, como para variables de costes e ingresos.
Debido a esta elevada correlacion en algunas variables de salida, la
aplicacion de antitetismo sobre la variable produccion hidrdulica global del
sistema implicara un aumento sustancial de la eficacia computacional de
esta técnica. No obstante, las variables de salida relacionadas con la
fiabilidad del sistema practicamente no estan correladas con la produccion
hidraulica anual y, por tanto, no es probable que la aplicacion de antitetismo
conlleve mejoras en la precisién de la estimacién de sus medias.

3.2.2.3. Estudio comparativo.

En el ambito de los sistemas eléctricos de potencia la técnica de las variables
antitéticas ha sido aplicada mayoritariamente con dos objetivos diferenciados.
Por un lado para mejorar la estimacion del valor medio del coste marginal del
sistema eléctrico [Marnay, 91] [Wijayatunga, 91] y, por otro lado, para evaluar
con mayor precision los indices de la fiabilidad del sistema [Anders, 90]
[Sankarakrishnan, 95] y [Saraiva, 96].

o Costes marginales del sistema:

En [Wijayatunga, 91] se estiman sus medias e intervalos de confianza
utilizando un modelo generacién/red que resuelve flujos de cargas linealizados en
corriente continua. Las variables antitéticas reducen los intervalos de confianza
de dichos costes entre el 12% y el 17% para el sistema IEEE 118 nudos con
respecto a los de la simulacion directa. En este mismo modelo se considera que la
capacidad de transporte de los circuitos es ilimitada. La implantacién de esta
técnica se ha realizado utilizando variables individuales de disponibilidad de
grupos y circuitos. Asimismo se indica que esta técnica aumenta su eficacia si la
tasa de fallos de los grupos y circuitos se incrementa.

3-53



Capitulo 3. Tratamiento de la incertidumbre

En [Marnay, 91] se estima también el coste marginal de un sistema eléctrico
mediante un modelo cronolégico de generacion sin modelar la red de transporte.
El antitetismo implantado en este modelo utiliza variables individuales de
disponibilidad de generacién. Asimismo el tamano del sistema eléctrico analizado
en el articulo es sustancialmente menor que el del sistema eléctrico espanol (20
grupos frente a casi 200 grupos). La eficacia alcanzada con las variables
antitéticas respecto a los costes marginales es del 26%. En este mismo modelo
cronolégico se aplica el muestreo estratificado junto con las variables antitéticas,
alcanzandose rendimientos entre el 43% y el 60% dependiendo de la implantacién
especifica del muestreo estratificado.

En el modelo probabilista de esta Tesis se ha hecho un estudio en el cual se
incrementan progresivamente las tasas de fallo de los grupos térmicos del 10% al
50% y de los circuitos del 0.2% al 1% para el sistema espanol, Tabla 3.5. Los
valores contenidos en esta tabla indican la disminuciéon porcentual del intervalo
de confianza del precio marginal medio del sistema espafol aplicando
antitetismo, con respecto al intervalo de confianza obtenido con simulacién
directa.

Tabla 3.5.Reduccion de intervalos de los precios nodales medios variando tasas de fallos.

10% Grupos
0.2% Circuitos

20% Grupos
0.4% Circuitos

30% Grupos
0.6% Circuitos

40% Grupos
0.8% Circuitos

50% Grupos
1.0% Circuitos

45.3%

23.8%

29.6%

40.8%

23.2%

La maxima reduccion de los intervalos de confianza se alcanza para las
tasas originales del caso espafol (10% en grupos térmicos y 0.2% en circuitos), lo
cual supone un rendimiento 77 de ejecuciéon superior a 3. Independientemente del
valor asignado de las tasas de fallo de grupos y circuitos, la aplicaciéon de
antitetismo mediante variables globales consigue mayor reduccién de los
intervalos de confianza en los precios medios nodales que la obtenida en
[Wijayatunga, 91].

Asimismo en la Tabla 3.5 no se aprecia una evolucion definida de la eficacia
de la técnica de las variables antitéticas con la tasa de fallo de los elementos del
sistema. No obstante, las reducciones superan el 20% en todos los casos. Esta
mejora de la eficacia se debe en parte a las caracteristicas propias del sistema
eléctrico espanol y, por otro lado, a la eficacia que implica el uso de las variables
globales de capacidad fallada.

En el capitulo 5 se detallan los resultados pormenorizados aplicando
variables antitéticas, sobre variables de salida técnico-econémicas del caso de 9
nudos y del caso espanol. Concretamente en la simulacién del sistema espaiol
(seccion 5.2.), se alcanzan rendimientos maximos de ejecuciéon m en torno a 35 en
las variables de salida, generacion total hidrdulica y térmica. Adicionalmente en
la variable coste de potencia generada se alcanza un rendimiento de 4, y en los
ingresos de generacion en torno a 5.
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° Indices de fiabilidad:

En este contexto, la aplicacion de variables antitéticas da lugar a resultados
bastante dispares. En [Anders, 90] se aplica ademas de la técnica de las variables
antitéticas, otras técnicas tales como, variables de control, muestreo estratificado
y muestreo por importancia, con objeto de evaluar los indices de fiabilidad
generacion/red del sistema eléctrico brasileno simplificado (124 nudos y 272
circuitos). La implantacién de las variables antitéticas utiliza variables globales
relacionadas con la produccion hidrdulica. Sin embargo la eficacia alcanzada es
nula. Este resultado es analogo al obtenido en [Saraiva, 96], en el cual el modelo
de planificacién de la red estima el valor medio de la demanda no servida en el
sistema IEEE 30 nudos. En este caso, la aplicaciéon de las variables antitéticas
empeora incluso la eficacia de la simulacién y su utilizacién combinada con la
técnica de las variables de control reduce la eficacia alcanzada con la aplicacién
exclusiva de las variables de control.

Por otra parte, en [Sankarakrishnan, 95] el modelo generacién/red
cronolégico evalta los indices de fiabilidad del sistema RTBS de 6 nudos. En este
modelo se infiere antitetismo sobre los tiempos individuales de fallo y reparacién
de grupos y circuitos del sistema. El rendimiento de ejecucion 77 de la potencia no
suministrada aplicando variables antitéticas es de 3.3. En [Billinton, 97] se ha
analizado el sistema RTS de 24 nudos, obteniendo un rendimiento de 2 sobre la
media estimada de la potencia no suministrada.

En el modelo probabilista de esta Tesis, se obtienen resultados dispares en
la eficacia obtenida mediante las variables antitéticas dependiendo del sistema
eléctrico estudiado. Como se detalla en la seccion 5.1. para el sistema de 9 nudos,
los indices globales de fiabilidad del sistema (demanda no servida y probabilidad
de falta de suministro) empeoran sus intervalos de confianza aplicando variables
antitéticas frente a la simulacién directa. Sin embargo, para el sistema espafiol la
aplicacion de variables antitéticas beneficia la precisiéon de la estimacion de la
demanda no servida, ya que reduce su intervalo de confianza en un 34.3%,
aumenta el intervalo de la probabilidad de falta de suministro en un 23.59%.

Considerando los tiempos de optimizaciéon y ejecuciéon del modelo, las
variables antitéticas poseen un rendimiento de optimizacion en la demanda no
servida de 2.19, y un rendimiento de ejecucion de 2.23, es decir, se duplica la
velocidad de convergencia de la simulacion en esa variable.

La eficacia reducida de las variables antitéticas con respecto a los indices de
fiabilidad del sistema espafiol se debe a la escasa correlacién existente entre las
variables de entrada globales y las variables de salida relacionadas con la

fiabilidad, Tabla 3.2, Tabla 3.3 y Tabla 3.4.

3.2.3. Variables de control.
3.2.3.1. Principios generales.

Esta técnica se utiliza en numerosos contextos de la simulacién de sistemas
reales o hipotéticos, con el fin de evaluar su comportamiento, tal y como se indica
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[Lavenberg, 77]. Su principio basico esta ligado a la utilizacion de ciertas
variables denominadas variables de control Z, que explican en mayor o menor
medida el comportamiento incierto de las variables de salida de la simulacién X.
Desde el punto de vista estadistico, estas variables de control deben estar
correladas con las variables de salida tanto como sea posible, ya que de ello
depende en gran medida la eficacia de esta técnica. A diferencia de la técnica de
las variables antitéticas, la correlacion entre X y Z puede ser indistinta en signo.

Segun la procedencia de las variables de control, éstas pueden ser :

o Internas: Constituidas por las propias variables de entrada de la simulacién
o combinaciones algebraicas simples de ellas. El uso de este tipo de variables
no incrementa practicamente la carga computacional de la simulaciéon. Por
lo tanto su utilizacién en caso de no aumentar la eficacia de la simulacidn,
no la perjudica en gran medida.

o Externas: Constituidas por variables de salida procedentes de un modelo de
simulacién externo al modelo original. Normalmente este modelo externo es
una simplificacion del modelo original, lo cual reduce su carga
computacional. Dicha reduccién de la carga computacional permite estimar
con gran precisiéon la media de las variables de control, i, en el caso de que

sean estimadas mediante simulaciéon. Loégicamente el uso de un modelo
externo anade carga computacional a la simulacion que debiera
compensarse con una disminucién de la variabilidad de las salidas al aplicar
esta técnica.

o Combinadas: Se utilizan de manera ponderada combinaciones de variables
de control internas y/o externas. La estimacién de coeficientes 6ptimos de
ponderaciéon requiere un calculo computacional previo. Adicionalmente se
requiere el calculo recursivo de varianzas y covarianzas entre variables de
control, ya que son necesarias para el calculo estadistico de las varianzas de
los estimadores. Conforme el niimero de variables de control aumenta, el
coste computacional y la memoria requerida de la simulacién se
incrementan.

Esta técnica genera unas nuevas variables aleatorias Y., cuya media es
centrada, es decir coincide con la media de la variable X, (E(Y:)=E(X)). No
obstante, su varianza es menor que la original (Var(Yc) < Var(X)). La variable Yc
se calcula sustrayendo de la variable X, las desviaciones muestrales ponderadas
de la variable de control Z con respecto a su propia media gz (3.86). La
ponderacion de estas desviaciones se realiza mediante la constante denominada
coeficiente de control f, cuyo valor y signo se calcula o se asigna por el usuario con
el fin de mejorar la eficacia computacional de esta técnica (3.86).

Yo =X-p(Z-uz)
(3.86)

La correlacion existente entre X y Z provoca que las desviaciones de la

variable Z con respecto a su media 4z contrarresten de forma ponderada las
desviaciones muestrales de la variable X con respecto a su media (valor a

3-56



Capitulo 3. Tratamiento de la incertidumbre

determinar). Por ello todo aumento de la correlaciéon entre X y Z, reduce la
variabilidad muestral de la nueva variable Y.

En la Fig.3.29 se representa genéricamente la simulacién de las variables X,
Ye y Z. Se aprecia como la variabilidad muestral de Yc es menor que la de X
alrededor de su media comun fx. Por otro lado, se comprueba la similitud de las
evoluciones muestrales de la variables Z y X, lo cual provoca que la variabilidad
de Yc disminuya.

A Valores muestrales de
X, Y, Z

Numero de muestra
Fig.3.29. Variacion muestral de X, Ycy Z.

Suponiendo que existiera una importante correlacion positiva entre Xy Z, lo
mas probable es que si se obtienen valores de Z superiores a la media, se
obtengan igualmente valores de X superiores a su media. En este caso el
coeficiente de control £ (3.86) ha de ser positivo, con el fin de que las variaciones
de la variable Z con respecto a y, reduzcan las variaciones de X con respecto a
su media. Analogamente, se deriva que si existe una correlaciéon negativa entre X
y Z, el coeficiente de control deberia ser negativo.

La expresion de la varianza de Yc ha de considerar la covarianza entre la
variable original X y la variable de control Z (3.87).

Var(Y,) =Var(X)+ B2 Var(Z)-2 B Cov(X,Z)
(3.87)

La condicién necesaria y suficiente para que la varianza de Y. sea menor
que la de X se indica en la ecuacién (3.88).

2 BCov(X,Z)> B2 Var(Z)
(3.88)

A partir de la ecuaciéon (3.87) se deduce que cuanta mayor covarianza exista
entre X y Z menor varianza tendra la variable controlada Y.. Esta covarianza
puede ser indistinta en signo, ya que ftambién lo puede ser.

Existen dos aspectos en esta técnica que han de determinarse, uno de ellos
es la variable o variables de control a utilizar y el otro son los coeficientes de
control. Con respecto a la seleccion de las variables de control, éstas han de estar
lo mas correladas posibles con las variables de salida y la obtencién de sus

3-57



Capitulo 3. Tratamiento de la incertidumbre

valores muestrales y estadisticos ha de ser sustancialmente mas rapida que la de
la variable original.

Con relacion a los coeficientes de control, un criterio logico para determinar
su valor es aquél que minimiza la varianza de Yc expresada en la ecuacion (3.87).
Dicho coeficiente de control éptimo f se calcula igualando la primera derivada de
(3.87) a cero [0Var(Ye)/off=0] y comprobando que su segunda derivada es mayor
que cero en el mismo punto. El valor 6ptimo del coeficiente de control se indica en
la ecuacion (3.89). Dicho valor coincide con la expresion de la pendiente de una
recta de regresion utilizando el ajuste por minimos cuadrados [Pena, 95].

/3* _ Couv(X,Z)
Var(Z)
(3.89)

Sustituyendo en la ecuacién (3.87) el valor del coeficiente de control 6ptimo,
se obtiene la siguiente expresion de la varianza de Y,

[Cou(X,Z)]?

Var(Y,) =Var(X) - Var(Z)

= (1- p}z) Var(X)
(3.90)
Siendo p x, el coeficiente de correlacion lineal entre Xy Z.

Por lo tanto utilizando 7, siempre se obtiene una varianza de Yc menor o a
lo sumo igual que la varianza de X debido a que 0<pPxz2<1. Asimismo se

comprueba que cuanta mayor correlacién exista entre X y Z (pxz —*1), la
varianza de la variable controlada Y. tendera a cero.

En la practica no se puede obtener el valor exacto de S debido a que no se
conoce la Cov(X,Z). Sin embargo su valor se puede aproximar muestralmente con
valores de Couv(X,Z) y Var(Z), cuyo cociente determina una estimacién del

coeficiente de control 6ptimo, ,E* Una vez fijado el coeficiente de control, la media
estimada de Y, se calcula a partir de las medias estimadas de Xy Z (3.91).

Y,=X-8 (Z-uy)
(3.91)

El calculo recursivo de las medias de la variable controlada Y. requiere
simultaneamente el calculo recursivo de las medias estimadas de X y Z, para lo
cual se utiliza la formulacién genérica contenida en la secciéon 3.1.2.1..

La expresion de la variable Y supone la existencia de una correlacion lineal
entre la variable X y la variable Z. La posible falta de linealidad entre ambas
variables se puede detectar estudiando los residuos de la diferencia entre la
variable original y la variable de control ponderada por su coeficiente, R=X - S Z.
En la Fig.3.30 se representan tres posibles distribuciones de los residuos
muestrales con respecto a la variable de control ponderada. En la grafica
1zquierda se muestra como la distribucién de los residuos no posee tendencia
alguna (ruido blanco) y por lo tanto ello indica que existe una correlacion lineal
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entre valores de X y Z y adicionalmente que el valor de S es correcto. En la
grafica central los residuos poseen una tendencia lineal, y por lo tanto también
existe una correlaciéon lineal entre X y Z, pero el f utilizado no es correcto. Por
ultimo la grafica derecha presenta unos residuos que poseen una tendencia no
lineal, dicha falta de linealidad puede deberse a la naturaleza de la variable X, Z
o de ambas. En el caso de existir una tendencia lineal en los residuos es necesario
modificar el coeficiente de control utilizado, o anadir nuevas variables de control.
En el caso de existir un comportamiento no lineal se requiere un cambio de
variable de control a través de la utilizaciéon de funciones no lineales (logaritmos,
potenciacién y otras).

R R R
° ° ) ° * ° Z ° :‘/.' * BZ \\\o .B/Z
0 P o o [5» 0 '/,‘. > 0 e ;\. ® // >
* ¢ ° ° : ” ® \‘ ° ’,..
° L7 e \\.~.’,/

Fig.3.30. Analisis de residuos.

La varianza asociada a la estimacion de la media Y, para un tamafo

muestral @ se obtiene, como combinaciéon de las varianzas estimadas de las
variables X y Zy de su covarianza muestral (3.92).

var(¥?) _ 1

Var(1,%) = = w{VZr(X‘Uﬂﬂ*Z Var(Z@) -2 B Cov(X® ,207)]

(3.92)

, : : : . ) .
El calculo recursivo de la varianza de la media estimada Y. requiere la

actualizacién recursiva de las varianzas de las medias estimadas de X y Z, para
lo cual se utilizan las formulaciones genéricas contenidas en la seccion 3.1.2.1..
Asimismo es necesario calcular la covarianza muestral entre X y Z de manera
recursiva. En el caso de agrupar resultados estadisticos de distintos niveles de
demanda de un mismo periodo, es necesario estimar la covarianza muestral
existente entre dichos niveles. En el apéndice D se muestra la formulacién
utilizada para llevar a cabo la estimacion de este tipo de covarianza.

La implantacion de las variables de control en la simulacién esta compuesta
de los siguientes pasos:

@® Obtencion del valor uz Dependiendo de la procedencia de la variable de
control, el valor medio puede ser simplemente un parametro de la distribucién
de probabilidad de una variable de entrada del modelo o bien puede ser
necesario llevar a cabo un calculo analitico de dicho valor e incluso ser
calculado a través de la simulacion de un modelo externo. En todo caso se
requiere que el valor de uz posea una precisiéon al menos un orden de magnitud
superior a la que se desea para la variable Y.
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@ Obtencion del valor de B: El valor del coeficiente de control puede obtenerse
de tres formas distintas:

O Valor preestablecido por el usuario: Dicho valor se establece por el usuario
en base a su experiencia, debiendo estar préximo al valor 6ptimo B’

® Valor previo a la simulacién: Se calcula como cociente de las estimaciones
Cov(X,Z)y Var(X) obtenidas mediante un nimero reducido de muestras, que

posteriormente no se utilizan en el calculo de los estadisticos de la
simulacion.

® Valor posterior a la simulacién: Se calcula el valor de B con el mismo

procedimiento que en @, sin embargo se consideran todas las muestras de la
simulaciéon que sirven posteriormente para el calculo de los estadisticos de
la simulacion.

Estas tres formas de establecer los valores de B* son detalladas en la seccién
3.2.3.2..

® Muestreo de estados del sistema: Se muestrea el estado del sistema
eléctrico de manera sucesiva. Concretamente con esta técnica se aplica el
procedimiento de la transformada inversa para muestrear todas las variables
de entrada (seccién 3.1.1.2.) del modelo.

@ Obtencion de la variable de control Z: Una vez conocido el estado
muestreado del sistema, se obtiene a su vez la muestra correspondiente de
cada variable de control utilizada en el modelo. Algunas variables de control
pueden ser meros valores muestreados de las variables de entrada del modelo,
o por el contrario requerir un modelo externo de control sobre el cual aplicar el
estado muestreado de las variables de entrada (como ocurre en el modelo de la
Tesis).

® Obtencion de la variable original X: Asimismo aplicando la muestra del
estado del sistema obtenida en el paso @ al modelo original de simulacién, se
obtiene un valor muestral de la variable de salida original X.

® Actualizacion de estadisticos: Se actualizan medias, varianzas y
covarianzas estimadas de las variables X, Yy Z.

@ Chequeo de finalizacién: Se comprueba si se ha alcanzado el criterio de
convergencia de la simulaciéon (i.e., un tamano muestral o una precision
prefijada para un conjunto de variables) y dependiendo de dicha comprobacion:

O Si no se alcanza el criterio de convergencia, se continiia el proceso de
simulacién volviendo a muestrear nuevos estados del sistema, paso ®.

@ Si se alcanza el criterio de convergencia prefijado, finaliza la simulacién,
detallandose los resultados obtenidos.
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Fig.3.31. Proceso de utilizacién de las variables de control.

En la Fig.3.31 se representa en un diagrama la concatenacién genérica de
pasos para la implantacion de las variables de control. La generalizacion de esta
técnica considerando multiples variables de control aplicadas a una tUnica
variable de salida ha sido utilizada en ambitos distintos a los sistemas eléctricos
de potencia, [Lavenberg, 82] [Rubinstein, 85]. No obstante, su implantacién y
formulacién son analogas a las de una sola variable (3.86). Sea Z el vector de m

variables de control {Zi,..., Zm}’, sea ,3' el vector traspuesto de m coeficientes de
control {Bi,...,pm}, y sea gy el vector de las medias de las variables de control

{Wzi,..., Wzm}’. En la ecuacion (3.93) se muestra la nueva formulacién de la variable

Y., controlada mediante el vector de control Z aplicadas sobre la variable original
X.

Yo=X-p(Z-pz)
(3.93)
El vector de coeficientes de control dptimos ,b’* se calcula de forma analoga

al procedimiento utilizado con una sola variable de control, i.e. derivando m veces
de forma parcial la expresion de la varianza de Y. con respecto a cada coeficiente
individual contenido en el vector. La expresion resultante para los coeficientes de
control 6ptimos se muestra en (3.94). Se denomina Xxzal vector de covarianzas
entre la variable original X y el conjunto de variables de control y se denomina Xz
a la matriz de covarianzas de las variables de control contenidas en Z.

B = 2)1> xz
(3.94)

Utilizando estos coeficientes de control 6ptimos se obtiene el siguiente valor
de la varianza de la variable controlada Y.

Var(Y,)=(1-R%,)Var(X)
(3.95)

Ry XXz 27 Dz
Xz Var(X)
(3.96)
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Siendo R2xz el cuadrado del coeficiente de correlaciéon multiple entre la
variable X y el vector Z. Los valores medios estimados y sus varianzas asociadas
se calculan mediante expresiones analogas a las utilizadas para una sola variable
de control (3.91) y (3.92). El calculo recursivo de dichos estadisticos requiere
simplemente extensiones de la formulacién contenida en la secciéon 3.1.2.1..

En la seccion 3.2.3.2. se detalla el modelo externo que ha sido utilizado para
implantar la técnica de las variables de control en el modelo probabilista de
explotacién generacién/red. En la seccién 3.2.3.3. se realiza un analisis del
impacto que supone la utilizacion de diferentes tipos de coeficientes de control.
Por ultimo en la secciéon 3.2.3.4. se realiza un estudio comparativo de los
resultados obtenidos en esta investigacién, con respecto a otros estudios
realizados en el ambito de los sistemas eléctricos.

3.2.3.2. Modelo combinado de control.

La implantaciéon de la técnica de las variables de control en el modelo de
explotacion generacion/red se ha realizado mediante el uso de un modelo externo
de control que combina a su vez dos modelos. Dicho modelo de control se ha
denominado modelo sin red.

La razén de utilizar dos modelos reside en que sus resultados se
complementan de manera adecuada y con ellos se consigue mayor correlacién con
las variables de salida del modelo original. Uno de ellos, el modelo a nudo iinico,
obtiene resultados relacionados con la generacion de manera exclusiva
(producciones, costes y fiabilidad). En cambio, el modelo nodal de suministro,
obtiene resultados relativos a la fiabilidad del suministro de demanda por nudo.
En esta seccion se detallan las caracteristicas de cada uno de los dos modelos
combinados, asi como el proceso de combinacién de ambos:

1. Modelo a nudo unico: Agrupa los grupos térmicos, plantas hidraulicas y
demandas del sistema en un solo nudo. No contempla el modelado de la red de
transporte. No obstante, incorpora una estimacién de las pérdidas resistivas
de transporte como una demanda adicional. En la Fig.3.32 se muestra la
configuracion del sistema eléctrico considerada por este modelo.

Fig.3.32. Modelo a nudo tnico.

Se consideran las mismas variables aleatorias de entrada que en el
modelo probabilista original, excepto la disponibilidad de los circuitos de
transporte. Los resultados que el modelo a nudo Unico proporciona estan
constituidos por producciones, costes y penalizaciones incurridos por cada
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grupo térmico y planta hidraulica, asi como la demanda global no
suministrada en el sistema por falta de suficiente capacidad de generacion.

2. Modelo nodal de suministro: Evaltaa la capacidad de suministro por nudo
tras el muestreo del estado del sistema respecto de la disponibilidad de sus
elementos de generacién y transporte, asi como de la capacidad de produccién
hidraulica. En la Fig.3.33 se muestra la situacion de un nudo genérico d con

una demanda @4 y un grupo térmico con capacidad T'¢, al cual llegan los

circuitos o, B y ¥ con capacidad ﬁa, Fﬂ y fy.

Fp

N

Ty

Fy

94

Fig.3.33. Capacidad de suministro nodal.

En la operacion real del sistema se recurre a la falta de suministro de
demanda, como el ultimo recurso para mantener la operaciéon del sistema
eléctrico dentro de sus limites técnicos. Apoyandose en esta consideracion, el
modelo nodal de suministro aplica la primera ley de Kirchhoff (balance nulo de
potencia por nudo) considerando las capacidades maximas de los elementos
disponibles (grupos y circuitos) conectados al nudo.

En cada muestra del sistema, el modelo nodal de suministro identifica por
un lado, aquellos nudos en los cuales no se sirve total o parcialmente su
demanda y, por otro lado, cuantifica una cota inferior de la demanda no
servida en dichos nudos. En el caso ejemplo de la Fig.3.33 el nudo d tendra
falta de suministro cuando en la muestra ® se cumpla la expresiéon (3.97).

FO R F T <q
(3.97)
La 1identificaciéon de nudos con falta de suministro se lleva a cabo
comprobando la desigualdad (3.98) en cada nudo d, muestra , nivel n y

periodo p. Su incumplimiento implica que en ese nudo se va a dejar de
suministrar demanda.

U(D
® —® pt_ I~ =~
ZFZ - ZFZ +Z ZTtu +(xpehpn Hh—gdpnqd >0
I—=d l—d ted u=1 hed

(3.98)
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La cota inferior de la demanda no servida en el nudo d, §§;n, es

justamente la magnitud del incumplimiento de la ecuaciéon (3.99). En los
nudos donde no se cumple la desigualdad (3.98), la cota inferior de la demanda
no suministrada seria nula segiin este modelo de suministro nodal.

)
)] — 0 Upt*(,o o= ~ So
8dpn 9d — ZFZ + ZFZ - z thu—Oﬁpehpn Hy, :Sdpn >0
l—d l<d ted u=1 hed
(3.99)

Existen otros factores por los cuales se deja de suministrar demanda
adicional en el nudo, que el modelo nodal de suministro no detecta. Estos factores
son:

a) Circuitos no adyacentes al nudo: Este modelo no tiene en cuenta posibles
limitaciones debidas a la capacidad de transporte de otros circuitos cercanos,
pero no adyacentes al nudo analizado. Esto es debido a que no se modela la
segunda ley de Kirchhoff.

Fig.3.34. Conectividad externa al nudo

b) Falta de conectividad externa al nudo: La indisponibilidad de circuitos no
adyacentes con el nudo analizado puede reducir de manera indirecta la
capacidad de suministro del nudo, lo cual no es detectado por el modelo
nodal de suministro. La Fig.3.34 muestra un ejemplo en el cual el
subsistema formado por los nudos 1, 2 y 3 no esta conectado con el resto del
sistema debido al fallo simultaneo de los circuitos que le unen con el nudo 4.
Por lo tanto en el nudo 1 se produce demanda no servida, la cual no es
detectada por el modelo nodal de suministro debido a que solamente se
verifica la capacidad de suministro proporcionada por los circuitos
adyacentes al nudo analizado (3.98).

La combinacion de los dos modelos afecta a los resultados de producciones,
costes y fiabilidad. En concreto, la potencia no suministrada detectada por el
modelo nodal de suministro se resta de la demanda global del modelo a nudo
Unico y los grupos y plantas que estan disponibles y situados en nudos con
potencia no suministrada se fijan a su maximo técnico en el modelo a nudo tnico.
Esta relacion entre los dos modelos requiere que exista una secuencia en su uso,
primero el modelo nodal de suministro y después el modelo a nudo Gnico.

Los resultados de estos dos modelos combinados son utilizados
posteriormente como variables de control sobre la simulacién original del modelo
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de explotacion generacion/red. Por el hecho de que estas variables de control
tienen la misma interpretacion fisica que las variables que controlan, se deriva
que sus coeficientes de control sean préoximos a la unidad.

Por otra parte, el modelo externo de control cumple con el requisito de ser
comparativamente mas rapido que el modelo de explotacion original,
concretamente en el sistema espanol se alcanzan ratios préoximos a 40
comparando los tiempos de ejecucion de ambos modelos, secciéon 5.2.2.1.. Esta

diferencia en tiempo es claramente necesaria debido a que la estimacion de Uz se
realiza mediante una simulaciéon suficientemente grande sobre el modelo
combinado de control con el fin de que los valores medios estimados tengan una
elevada precision.

3.2.3.3. Coeficientes de control.

Los coeficientes de control S realizan funciones de escalacion, ya que
intentan equiparar en magnitud la variabilidad muestral de la variable de
control respecto de su media con la variabilidad existente en la variable original
X. Esta escalaciéon puede ser necesaria ya que ambas variables (original y de
control) fisicamente representen aspectos diferentes de la simulaciéon, o bien
porque cada variable aUn representando lo mismo utiliza un modelado del
sistema distinto.

En esta Tesis se han analizado tres procedimientos distintos de calcular los
coeficientes de control:

a) Valores prefijados por el usuario: El conocimiento previo que posee el
usuario sobre el comportamiento del modelo de simulacion y de las variables
de control (o del modelo externo de control) da ciertas garantias a la hora de
fijar coeficientes de control con valores proximos a los Optimos.
Concretamente, el mismo sentido fisico de las variables originales y de
control que existe en este modelo probabilista provoca que los coeficientes
6ptimos de control estén proximos a la unidad.

En los dos procedimientos siguientes (b y c) se sopesa El aumento de la
eficacia al utilizar coeficientes de control estimados g , con la carga

computacional que supone su calculo y el posible inconveniente de la
aparicion de sesgos (descentramientos) en las medias estimadas, tal y como
se explica en el apartado c). En el capitulo 5, los resultados obtenidos
aplicando la técnica de las variables de control consideran coeficientes de
control unitarios (para el caso de 9 nudos y para el caso espanol).

b) Valores estimados previamente a la simulacion: Los coeficientes de control
optimos pueden ser estimados mediante una simulacién de tamano muestral
reducido @’, cuyas muestras no son utilizadas posteriormente para el calculo
de los estadisticos de salida del modelo. Dichos estadisticos de salida se
calculan a partir de una nueva simulacién de tamafo @.

La estimaciéon del coeficiente de control éptimo se obtiene como cociente de
la covarianza entre las variables X y Z y las estimaciones de la varianza de
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la variable de control Z para el tamano muestral de estimacion de control @’
(3.100).

—* Cgv(Xw’,Zw,)
Var(Z?)
(3.100)
A Muestras de

Numero de
muestra

|
- —>'¢ o >
< >

Fig.3.35. Estimacion previa de los coeficientes de control.

En la Fig.3.35 se muestra la division del tamano muestral de la simulacién
*

W en dos partes, una de ellas de tamano @’ con la cual se estiman los 5 y la

otra de tamano ® con la cual se realizan las estimaciones de los estadisticos
de la variable controlada Y.

Valores estimados posteriormente a la simulacion: En este caso los
coeficientes de control 6ptimos se estiman una vez concluida la simulacién,
utilizando todo su tamano muestral (@=W). Este procedimiento de calculo
de coeficientes implica la aparicién de sesgos o desviaciones entre las medias
muestrales de las variables controladas Yc y de las variables originales X.
Estos sesgos se deben a la correlacién existente entre el valor estimado del
coeficiente de control By el valor medio estimado de la variable de control,

—w
Z

Se pueden aplicar técnicas estadisticas, tales como “jackknifing” o “splitting”
[Bratley, 87] [Nelson, 90], que reducen el valor del sesgo de Y,. Sin

embargo, los requerimientos computacionales de estas técnicas no
compensan la reduccién de varianza alcanzada por una estimaciéon mas
precisa de los coeficientes de control, al menos en lo que se refiere al ambito
de los sistemas eléctricos estudiados. Otro aspecto a tener en cuenta es la
progresiva reduccién de la cuantia del sesgo conforme el tamano muestral

. . n* ’
aumenta. Ello se debe a que las estimaciones de £~ estan menos correladas

con la media muestral de la variable de control conforme el tamafo
muestral aumenta.
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A continuacién se comparan empiricamente los dos primeros procedimientos
de calculo de coeficientes. Para ello se han realizado simulaciones sobre el
caso estudio espanol (seccidon 5.2). Se han comparado los intervalos de
confianza de valores medios aplicando coeficientes de control unitarios
(procedimiento a), frente a la evolucién de los intervalos obtenidos variando
el tamano muestral de estimaciéon @’ (procedimiento b).

Para hacer una comparacién en precision de resultados, los procedimientos

han de tener igual carga computacional, por ello el conjunto total de muestras
analizadas ha de ser el mismo. Esto afecta al segundo procedimiento b, ya que
fijado un tamano de la simulacion W, la variaciéon del tamano muestral de
estimacion @ implica dos efectos simultaneos y de caracter opuesto:

@

Cuanto mayor es el tamano de estimaciéon ®’, mayor precisiéon adquieren las
— %

estimaciones del coeficiente de control éptimo g . Por lo tanto este efecto

tiende a mejorar la precision obtenida con la simulacion.

El efecto opuesto consiste en que, dado un tamafno muestral global W, segiin
se aumenta el tamano muestral de estimacion ®’, el tamano muestral para
estimacion de estadisticos @ disminuye y por lo tanto la precision de las
medias estimadas también lo hace.

En la Fig.3.36 se representa este doble efecto, cuyo predominio sobre la

precisiéon cambia conforme el tamanio de estimacién de control varia. Por lo tanto
. . ~ ’ . . ., %9 .

puede existir un tamafo 6ptimo de estimacién @ en cada variable controlada,

para el cual se reduce al maximo su intervalo de confianza.

>
3

Tamafio de estimacién de
los coeficientes de control

>
o” ©

Fig.3.36. Efecto alternado de la estimacion de coeficientes de control.

Intervalo de confianza (%)

En la Fig.3.37 se muestra la evolucion de los intervalos de confianza de

distintas variables globales de salida, cuando para un mismo tamano W de 500
muestras se utilizan diversos tamanos de estimacién de control @ (5, 10, 15, 20,
25, 50, 75, 100, 150 y 200).
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Fig.3.37. Precision de medias estimadas globales segtin el tamafio muestral de estimacion.

En algunas variables de la Fig.3.37 tales como, el coste de generacion, la
generacion global hidrdulica y la generacion global térmica, se refleja el efecto de
la Fig.3.36. Para estas variables se obtienen tamanos 6ptimos de estimacion de
coeficientes entre 5 y 20 muestras para el total de 500 muestras, lo cual supone
entre un 1% y un 4% sobre el tamano total.
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Tamano muestral de estimacién de coeficientes de control
Fig.3.38. Precision de medias estimadas segtn el tamano muestral de estimacion.

Sin embargo en otras variables, como la generaciéon global y la demanda
servida global, predomina desde un principio el efecto de pérdida de precision de
los intervalos de confianza, por el hecho de reducir el tamano muestral de
estimacion de los estadisticos. Estas evoluciones de la precision se dan en las
variables representadas en la Fig.3.38.
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Finalmente comparando los resultados de los procedimientos “a”y “b”, se ha
comprobado empiricamente que los intervalos de confianza obtenidos con
coeficientes de control unitarios poseen mayor precision que los obtenidos con
coeficientes de control estimados. Este hecho implica que los valores prefijados
unitarios de los coeficientes de control son lo suficientemente precisos que la
utilizacién de parte del tamano muestral de la simulacién para mejorar la
estimaciéon de estos coeficientes aumenta los intervalos de confianza de las
medias estimadas.

Con respecto al tercer procedimiento “c” basado en la utilizacién de todo el
tamafio muestral para la estimacion de los coeficientes de control, se ha realizado
otro estudio empirico comparandolo con el primer procedimiento ‘a” de
coeficientes unitarios. De este estudio se desprende que la utilizacion de
coeficientes de control usando todo el tamafio muestral (2000 muestras), obtiene
reducciones importantes en los intervalos de confianza de algunas variables
globales tales como, la generacion global hidrdulica con un 35% de reduccion, la
generacion global térmica con un 50% o el coste de produccion con un 7%. No
obstante, para variables individuales de salida tales como precios nodales,
producciones e ingresos por grupo o planta, el promedio de reduccién de los
intervalos de confianza es pequeno o nulo. El principal inconveniente del
procedimiento basado en el uso de toda la simulacién reside en la creacion de
sesgos importantes en las medias estimadas con respecto a las medias reales de
las variables de salida.

Sesgo nulo Sesgo NO nulo
(v 5] co[ony ]
L ( ! ) J ( L Py J

Intervalos solapados Intervalos NO solapados

Intervalos de confianza

[ ] : Con B estimado I: ] : Con B unidad

Fig.3.39. Solapamiento de intervalos de confianza.

La evaluacion cuantitativa del impacto de estos sesgos se ha realizado
estudiando el solapamiento de los intervalos de confianza obtenidos aplicando
coeficientes de control unitarios y coeficientes estimados con todo el tamano
muestral Fig.3.39. La falta de solapamiento entre los intervalos de confianza de
muchas medias estimadas, se produce para el sistema espanol cuando el tamano
muestral es menor de 400 muestras. Para tamanos superiores, los intervalos de
confianza se solapan en su mayoria ya que los coeficientes de control estimados
alcanzan una precision tal que la correlacién existente entre coeficiente y
variable de control minimiza su impacto sobre la media estimada.

La existencia de esta falta de solapamiento ha sido analizada para distintos
escenarios de crecimiento de la demanda y en todos ellos se produce este
fenémeno. Desde el punto de vista de la toma de decisiones, la incertidumbre
sobre los propios intervalos de confianza ha de ser minimizada en lo posible.
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Para reducir la cuantia de estos sesgos en simulaciones de tamafo reducido,
se pueden aplicar las técnicas “jackknifing” y “splitting”, las cuales dividen en
subconjuntos el tamano muestral de la simulacion. En cada uno de estos
subconjuntos se calculan las medias estimadas y operando con ellas se mejora la
estimacion de los valores medios e intervalos de confianza asociados. Sin
embargo, la aplicacion de estas técnicas en sistemas eléctricos de gran tamafo
aumenta en exceso la carga computacional de la estimaciéon de estadisticos, asi
como los requerimientos de memoria, frente a una mejora no excesiva de la
precision general de las estimaciones. Por todo ello estas técnicas no han sido
1mplantadas en el modelo probabilista de explotacion.

3.2.3.4. Estudio comparativo.

Las variables de control es una de las técnicas de reduccion de varianza mas
habitualmente utilizadas dentro del ambito de los sistemas eléctricos de potencia,
tanto para la estimacion de medias de producciones y costes del sistema como
para la evaluacién de indices de fiabilidad del sistema eléctrico. No obstante, no
se han encontrado en la literatura cientifica modelos de explotacién que apliquen
simultaneamente esta técnica tanto a variables econdémicas como a indices de
fiabilidad. En esta Tesis se aplica simultaneamente la técnica de las variables de
control a ambos tipos de variables, obteniendo incrementos significativos en la
precision de sus resultados. Para estructurar mejor el estudio comparativo, en
primer lugar se comparan los resultados sobre costes y producciones de sistemas
eléctricos y posteriormente los resultados relacionados con los indices de
fiabilidad, frente a los obtenidos en otras investigaciones de la literatura
cientifica.

Resultados en costes globales y marginales de produccion:

Los tres primeros modelos comentados a continuacion, aplican variables de
control para estimar los costes globales y marginales de produccién de sistemas
eléctricos de distinto tamano. Todos ellos utilizan un modelo externo de control
basado en un modelado del sistema a nudo Unico, cuyas medias estimadas se
calculan mediante procedimientos de convolucién aplicados a la curva duracion-
carga.

En [Breipohl, 90] se estima el coste medio de generacion de un sistema
eléctrico de 17 grupos, utilizando un modelo cronoldgico de explotaciéon sin incluir
la red de transporte. En este modelo se ponderan las variables de control
mediante estimaciones del valor o6ptimo de los coeficientes de control. La
incertidumbre que se modela abarca exclusivamente la indisponibilidad de

grupos. El rendimiento de ejecucién 77 que se alcanza con las variables de control
es de 143.

En [Wijayatunga, 91] se estiman los costes medios marginales mediante un
modelo generacidon/red no cronolégico, cuyo flujo de cargas esta linealizado en
corriente continua. Este estudio se ha realizado para el sistema IEEE de 118
nudos. Las reducciones de los intervalos de confianza alcanzadas con esta técnica
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varian entre el 37.7% y el 73.6% dependiendo de la tasa de fallos asignada a los
grupos generadores.

En [Jacobs, 95] se estudian los costes medios marginales del sistema con
respecto a distintas asignaciones de capacidad de generacion (“Unit
Commitment”). Las aleatoriedades que este modelo abarca son la
indisponibilidad de grupos y la producciéon hidraulica del sistema. El1 modelo de
explotacion no contiene la red de transporte y el sistema eléctrico analizado posee
en total 49 grupos generadores. Las variables de control utilizadas pertenecen a
dos modelos externos de control, uno de ellos es el mencionado modelo a nudo
Unico y el otro se basa en simulaciones previas del modelo original para una
capacidad asignada de generacién prefijada y distinta a la que se estudia. Los
rendimientos en ejecucion 77 obtenidos con esta técnica varian entre 2 y 6
dependiendo del modelo de control utilizado.

En esta Tesis el modelo probabilista de explotacién reduce el promedio de
los intervalos de confianza de los precios nodales del sistema espafol (seccién
5.2.) en un 50% utilizando el modelo sin red como modelo externo de control.
Estos precios nodales constituyen el desglose de los costes marginales del sistema
en cada nudo del sistema. Con esta reduccién de los intervalos de confianza, se
alcanza un rendimiento de ejecucion de 2.78. Con respecto a otras variables de
salida de caracter econdémico, la aplicacion de las variables de control obtiene
mejores rendimientos de ejecucion (seccion 5.2.3.), asi por ejemplo en la variable
generacion total hidrdulica se obtiene un rendimiento de ejecucién de 2556, en la
generacion total térmica se supera el valor de 360, en el coste de generacion se
alcanza el valor 654 y en los ingresos de generacion se llega al valor 3.6.

Resultados en indices de fiabilidad:

En la literatura cientifica, la técnica de las variables de control estd mas
extendida en el campo de la evaluacién probabilista de indices de fiabilidad del
sistema, mas que en la evaluacion de costes y producciones. Entre los indices de
fiabilidad analizados estan la probabilidad de falta de suministro (PFS) y la
demanda no servida (DNS).

En [Oliveira, 89] se simula la explotaciéon generacién/red de dos sistemas
eléctricos, IEEE 24 nudos y el sistema del sudeste de Brasil con 124 nudos. Las
variables de control utilizadas combinan dos modelos de control: uno es un
modelo de generacién a nudo Unico, cuyos indices medios de fiabilidad se estiman
mediante procedimientos de convolucion, y el otro es un modelo que contiene los
resultados obtenidos por el modelo generacion/red para una lista prefijada de
contingencias de transporte. Los rendimientos 77 obtenidos en el sistema IEEE 24
nudos, son 1.4 para la PFS y 3.5 para la DNS. En el sistema brasilefio segtn la
demanda del sistema se tienen valores entre 2.1 y 3.8 para la PFS, y entre 6.1 y
46.4 para la DNS.

En [Pereira, 90] se detallan los resultados obtenidos por el modelo
generacion/red CREAM aplicando técnicas de reduccion de varianza a los
sistemas eléctricos de Bonneville (465 nudos, 679 circuitos y 560 grupos) y de
Georgia (519 nudos, 706 circuitos y 51 grupos). Las variables de control utilizadas
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en el CREAM pueden evaluar facetas especificas de la explotacion, como puede
ser el impacto de la indisponibilidad de generacién, y para ello se utiliza un
modelo externo de control a nudo unico, cuyo valor medio se calcula mediante
simulacién directa o de Monte Carlo. También estas variables pueden considerar
solamente la indisponibilidad del transporte, y entonces son el resultado de tener
almacenados resultados obtenidos aplicando al modelo generacién/red una serie
de contingencias de transporte pertenecientes a una lista prefijada. Otras
variables de control que este modelo aporta como novedosas son aquéllas que
resultan de utilizar un poliedro de capacidades factibles para aproximar el valor
de la potencia no suministrada debido al fallo de generacién. Dicho poliedro tiene
en cuenta las limitaciones de la capacidad de transporte, aunque sin fallo de red
alguno. Este poliedro se construye mediante restricciones lineales formuladas
utilizando las variables duales de las ecuaciones de balance neto de potencia por
nudo. Los coeficientes de control utilizados para todas las variables de control son
unitarios. Los rendimientos de ejecuciéon alcanzados con CREAM varian
dependiendo del sistema eléctrico estudiado y del indice de fiabilidad estimado,
tal y como se muestra en la Tabla 3.6.

Tabla 3.6. Rendimientos de ejecucién del modelo CREAM con modelos de control.

Modelo |Modelo de| Poliedro de | Nudo tnico y | Transporte
Rendimientos (& nudo Unico|transporte| capacidades | Transporte | y Poliedro
G (T () (G+'T") (T"+"P")
PFS-Bonneville 1.0 1.6 1.5 No disponible 3.7
DNS-Bonneville 1.7 1.2 3.8 No disponible 3.7
PFS-Georgia 1.0 6.3 0.9 7.1 No disponible
DNS-Georgia 114 0.9 6.3 7.1 No disponible

Analizando la Tabla 3.6 por columnas se aprecia que la aplicaciéon del mismo
tipo de variable de control obtiene rendimientos dispares dependiendo del
sistema eléctrico estudiado y del indice de fiabilidad. Destaca el hecho de que el
modelo de generacién a nudo Unico (“G”) no reduzca el intervalo de confianza de
la probabilidad de falta de suministro en ambos sistemas, lo cual se debe a que
dichos sistemas eléctricos estan disenados con un margen suficiente de capacidad
de generacién instalada para absorber el impacto del fallo exclusivo de
generacion.

En [Anders, 90] y [Pereira, 92] se aplican diversas técnicas de reduccién de
varianza para estimar los indices de fiabilidad mediante un modelo
generacion/red del sistema eléctrico del sudeste de Brasil (124 nudos, 272
circuitos y 393 grupos). La técnica de las variables de control ha sido implantada
utilizando exclusivamente el modelo externo de control a nudo tunico con
coeficientes de control unitarios. El tratamiento de la incertidumbre que realiza
el modelo contempla la aleatoriedad en el crecimiento de la demanda y las
fluctuaciones de las producciones hidraulicas, asi como la indisponibilidad de los
grupos generadores. El rendimiento en ejecuciéon obtenido con este modelo de
control en la variable PFS es de 3.5 y en la variable DNS es de 20. Estos
rendimientos contrastan con los obtenidos para los sistemas de Bonneville y
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Georgia utilizando igualmente un modelo externo a nudo tUnico (Tabla 3.6,
primera columna). La razon por la cual existe esa diferencia de eficacia, reside en
que el sistema brasileno no posee margen de capacidad instalada suficiente para
absorber situaciones desfavorables para la produccién (hidrologias secas y
crecimientos elevados de demanda), las cuales son detectadas por el modelo a
nudo Unico.

En [Mello, 94] se estiman los indices de fiabilidad del sistema eléctrico del
sudeste de Brasil con mayor grado de detalle que en los estudios anteriores (1400
nudos, 2300 circuitos y 260 grupos). Su modelo probabilista de explotacién
generacion/red simula exclusivamente la indisponibilidad forzada de grupos y
circuitos. Las variables de control estan constituidas por las potencias no
suministradas provocadas por los fallos N-1 de red calculados y previamente
almacenados. Estas variables de control se aplican utilizando el principio de
superposicion, cuando en el estado muestreado del sistema fallan mas de un
circuito de forma simultanea. El rendimiento de ejecucién alcanzado con esta
técnica es de 3.

En [Saraiva, 96] se detalla un modelo de planificacién probabilista de largo
plazo de la red de transporte. Se modela la incertidumbre del crecimiento de la
demanda del sistema mediante funciones fuzzy y la indisponibilidad de
generacion y red mediante funciones de probabilidad estandares. La variable de
control de la demanda no suministrada procede de un modelo de generaciéon a
nudo unico, cuyo valor medio se calcula mediante una tabla de capacidades
falladas [Billinton, 91]. El rendimiento en ejecucién para la estimacion de la DNS
del sistema IEEE de 30 nudos es de 1.4, lo cual resulta relativamente bajo en
comparacion con otras implantaciones de esta técnica en sistemas de tamano
parecido [Oliveira, 89].

En [Billinton, 97] se estima la demanda no servida y su coste asociado para
el sistema eléctrico RBTS de 6 nudos mediante un modelo generacion/red de
explotacién cronoldgica. De nuevo el modelo de generaciéon a nudo Unico ha sido
utilizado como modelo externo de control, aunque en este caso los coeficientes de
control han sido estimados utilizando la técnica “splitting” con dos subconjuntos
de muestras. El rendimiento de ejecucion obtenido con este modelo de control es
de 3.3 cuando se utilizan coeficientes de control unitarios y de 6.7 cuando los
coeficientes de control éptimos son estimados. Los valores de los coeficientes de
control estimados son 1.14 o 1.06 dependiendo si se esta estimando la PFS o la
DNS.

Comparativamente el modelo de explotacion generacién/red desarrollado en
esta Tesis, aplicando el modelo sin red como modelo externo de control (seccién
3.2.3.1.), consigue reducir el intervalo de confianza de la DNS del caso espanol
(410 nudos, 702 circuitos y 172 grupos) en mas de un 96% y el de la PFS en mas
de un 84% con respecto a los intervalos obtenidos por simulacién directa.
Teniendo en cuenta la carga computacional anadida que conlleva la utilizacion de
las variables de control, se obtienen rendimientos de ejecuciéon de 670 para la
DNS y de 32 para la PFS (seccién 5.2.3.). La elevada eficacia de esta técnica se
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debe principalmente, a que el modelo nodal de suministro explica gran parte de
la variabilidad de la potencia no suministrada por nudo, cuando se consideran
fallos de generacion y transporte en el sistema espanol.

3.2.4. Sinergia de técnicas.

La sinergia o combinacion de técnicas de reducciéon de varianza pretende
aumentar la eficacia computacional que individualmente tiene cada una de estas
técnicas. En este contexto se dice que existe sinergia positiva, cuando la
reduccién de varianza obtenida por la combinacién de técnicas supera la mayor
de las reducciones individuales, en caso contrario se dice que existe sinergia
negativa.

La asociacion de técnicas se ha utilizado con dos objetivos bien distintos, uno
de ellos consiste en precisar con mayor exactitud el efecto a que dan lugar las
distintas técnicas de reduccién de varianza en comparacion con la simulacion de
Monte Carlo (secciones 3.2.4.1., 3.2.4.2. y 3.2.4.4.) y el otro objetivo es el
mcremento de la reduccién de varianza de los valores medios estimados, para ello
se combinan las variables antitéticas y variables de control, seccién 3.2.4.3..

3.2.4.1. Numeros aleatorios comunes y variables antitéticas.

En esta seccién se explica las ventajas que conlleva la utilizacién conjunta
de estas dos técnicas de reduccion de varianza. Tal y como se explica en detalle en
la seccion 3.2.1., la técnica de los numeros aleatorios comunes permite reducir la
variabilidad de la diferencia de resultados, cuando se comparan dos modelos de
simulacion o dos técnicas de reduccion de varianza. Su principio basico se basa en
inferir correlacion positiva entre los resultados que son comparados y para ello se
utilizan los mismos nimeros aleatorios uniformes en el muestreo de las variables
de entrada para ambos modelos o técnicas.

Por otro lado, la técnica de las variables antitéticas reduce la variabilidad de
las medias estimadas agrupando por parejas las muestras de las variables de
salida, y calculando a partir de su semisuma los estimadores (3.101). La eficacia
de la simulacion aumenta conforme mayor correlacién negativa se infiere entre
ambas muestras emparejadas y para ello las muestras de las variables de
entrada se obtienen a partir de nimeros aleatorios uniformes complementarios a
los de la otra muestra.

y_ X0+ x{

2
(3.101)

Para evaluar el aumento de eficacia computacional alcanzada por la técnica
de las variables antitéticas se comparan los intervalos de confianza de las medias

estimadas X, obtenidas mediante sorteo de Monte Carlo, y de las medias Y,
obtenidas aplicando variables antitéticas. Con objeto de aumentar la precisiéon de
esta comparacién se aplica la técnica de los numeros aleatorios comunes, tal y
como se indica en la Fig.3.40. En dicha figura se muestra como los numeros
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aleatorios uniformes utilizados para la simulaciéon de Monte Carlo T, se utilizan
también como numeros aleatorios en una de las dos muestras emparejadas por

las variables antitéticas. La otra muestra de la pareja se obtiene mediante
ndmeros aleatorios complementarios a la unidad con los anteriores 7, a(l).

™, T® . T6D, T
\ A A, / v
X X0, X® ., X0 . X©

b 41

Monte Carlo

( (T(l)] (T@)] (TW 2)]
D 1°| #(2) || (@ /2)
T T T,
Variables a+ a+ ’ +
Antltetlcas v X(l) X(z) X(@'/Z)
L)@ )
—»
Simulacién

Fig.3.40. Monte Carlo versus variables antitéticas usando niimeros aleatorios comunes.

Para comparar computacionalmente una simulacién de Monte Carlo y otra
con variables antitéticas se utiliza el mismo nimero de muestras, lo cual implica
que haya la mitad de parejas antitéticas que de muestras de Monte Carlo. Por lo
tanto para aplicar la técnica de los nliimeros aleatorios comunes solamente se
utilizan la mitad de nimeros aleatorios de la simulacion de Monte Carlo, tal y
como se muestra en la Fig.3.40.

Al comparar las varianzas de las medias de salida estimadas aplicando dos o
mas técnicas, se hace notar que la propia diferencia entre dichas varianzas es
una variable aleatoria, Var(X)-Var(Y). Aplicando ntimeros aleatorios comunes al
sorteo de Monte Carlo y a las variables antitéticas se aumenta positivamente la
covarianza entre Var(X) y Var(Y) y con ello la varianza de dicha diferencia
disminuye (3. 102).

Var(Var(X)—Var(Y)) = Var(Var(X))+Var(Var(Y)) — 2 Cov(Var(X),Var(Y))
(3.102)

Para argumentar este aumento positivo de la covarianza sirve el propio
desarrollo de la expresion de la varianza de la variable semisuma Y aplicando
numeros aleatorios comunes (3.103). En esta expresiéon se supone que la media
muestral de la variable X alcanzada con ambas técnicas es la misma. Esta
suposicién se puede asumir cuando el tamano muestral de la simulacién es
suficientemente grande. La varianza de la variable semisuma Y incluye de forma
ponderada la varianza de X obtenida con Monte Carlo. Este hecho demuestra que
la covarianza entre varianzas Cov(Var(X), Var(Y)) se hace positiva con el uso de
los nameros aleatorios comunes
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Monte Carlo = Var(X)

Var(X) N Var(X4 ) B Cov(X, X4 )
4 4 2

Antitética + numeros aleatorios comunes = Var(Y) =

(3.103)

Utilizando este procedimiento en las secciones 5.1.3. y 5.2.3. del capitulo 5
se comparan los resultados obtenidos al comparar la simulacién de Monte Carlo
con la simulacién aplicando variables antitéticas, tanto para el sistema de 9
nudos, como para el sistema espanol.

Como consideracion genérica en la comparaciéon de la eficacia alcanzada por
técnicas de reduccion de varianza, se ha de tener en cuenta que las diferencias
existentes entre los intervalos de confianza poseen mayor grado de credibilidad,
conforme dichos intervalos son menores. Particularmente las variables de salida
relacionadas con la fiabilidad del sistema eléctrico, demanda media no servida y
probabilidad media de falta de suministro, poseen tanto para el caso de 9 nudos
como para el caso espanol unos intervalos de confianza elevados. Ello implica
menor credibilidad en cuanto a la reduccion alcanzada en los intervalos de
confianza aplicando variables antitéticas.

3.2.4.2. Numeros aleatorios comunes y variables de control.

La aplicacion simultanea de ambas técnicas sirve para determinar con
mayor exactitud la eficacia computacional alcanzada por la técnica de las
variables de control. Para ello se comparan las varianzas de las variables de
salida obtenidas mediante la simulacion de Monte Carlo con las obtenidas
utilizando las variables de control.

Sea X, la variable de salida original del sorteo de Monte Carlo y sea Y, la
variable controlada por la variable de control Z [i.e., Yc=X-B (Z-uz)]. Aplicando la
técnica de los numeros aleatorios comunes, los mismos numeros aleatorios
uniformes son utilizados para obtener la muestra de la variable original X de la
simulacion de Monte Carlo y la muestra de la variable controlada Y-.

Al aplicar ntimeros aleatorios comunes en ambas técnicas la varianza
muestral con el sorteo de Monte Carlo y con las variables de control usando
numeros aleatorios comunes, poseen sumandos comunes que Incrementan
positivamente la covarianza entre dichas varianzas (3.104). Por ello el uso de
numeros aleatorios comunes mejora la precisiéon con la cual se estima la eficacia
computacional de las variables de control, Var(Var(X)-Var(Y.)), frente al sorteo de
Monte Carlo.

Monte Carlo = Var(X)

Variables de Control + niimeros aleatorios comunes = Var(Y, ) =Var(X)+ 2 Var(Z)- 2 B Cov(X,Z)
(3.104)

Las consideraciones genéricas mencionadas anteriormente sobre el tamano
de los intervalos de confianza de las variables de salida son igualmente aplicables
a las variables de control.
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3.2.4.3. Variables antitéticas y variables de control.

La combinacion de estas dos técnicas puede ser realizada con dos
1mplantaciones equivalentes, una de ellas desde el punto de vista de la técnica de
las variables antitéticas y la otra desde el punto de vista de la técnica de las
variables de control.

Desde el punto de vista de las variables antitéticas:

Consiste en emparejar muestras de la variable de salida controlada,
(Y,,“Y.). Una de las dos muestras agrupadas ha sido obtenida sorteando el

estado del sistema con los nimeros aleatorios uniformes complementarios con los
de la otra muestra. Las ecuaciones (3.105) y (3.106) contienen las expresiones
genéricas de las variables de salida emparejadas.

Y. =X-p(Z-uz)
(3.105)
WY, =X~ B(ZY~uyz)
(3.106)
Se denomina V a la nueva variable de salida calculada a partir de la

semisuma de las variables controladas (3.107). Su media estimada esta insesgada
con respecto a la media de la variable original, i.e. E(V) = E(X).

_ Y. +7Y,
2

v

(3.107)

En [Sanchez, 97] se detalla el estudio de la varianza de la variable
controlada V desde este punto de vista. No obstante, esta forma de combinar
ambas técnicas incrementa la carga computacional que supone la actualizacién
de estadisticos, en comparacién a la combinacién de estas técnicas desde el punto
de vista de las variables de control.

Desde el punto de vista de las variables de control:

Se establece como variable a controlar la variable semisuma Y, resultado de
la aplicacion de las variables antitéticas sobre la variable original X (3.108), y
como variable de control la semisuma W, resultado de la aplicacion de las
variables antitéticas sobre la variable de control original Z (3.109).

a
y o X+X%
2
(3.108)
a
W:Z+Z
2
(3.109)
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La variable de salida controlada YZ se calcula mediante la expresion (3.110).

El coeficiente de control # pondera las desviaciones de la variable de control W

con respecto a su media (4w={z). Dichas desviaciones ponderadas se restan del
valor muestral de la variable semisuma Y con el fin de reducir su variabilidad.

YP=Y-BW-uz)
(3.110)

El valor medio estimado de la nueva variable de salida controlada ?? se

calcula a partir de las medias estimadas, ?y W . Asimismo dicha media estimada
esta insesgada con respecto a la media de la variable original X.

En la Fig.3.41 se muestra a modo de ejemplo el comportamiento muestral de
cada tipo de variable. La variable original X es la que posee mayor variabilidad
de todas las representadas y su media fx es el parametro que el modelo
probabilista quiere estimar con exactitud. También se representan los valores
muestrales de las variables Y y W, que son el resultado de aplicar las variables
antitéticas sobre la variable original X y sobre la variable original de control Z
respectivamente. Como se aprecia en la figura, la variabilidad de Y y W resulta
menor que la existente en las variables originales. Finalmente se representa en
trazo continuo y grueso, la evolucion muestral de la variable de salida controlada

Y, siendo su variabilidad la menor de todas las variables muestreadas alrededor
del valor medio ux.

A Muestras de
XYWYs

Hx b .

A
SN <

Nlmero de muestra

Fig.3.41. Muestreo combinandoVariables de Control y Variables Antitéticas.

La varianza de la media estimada de la variable YZpara un tamafo
muestral @ viene dada por la ecuacion (3.111).

Var(Y#)

Var(Ye) = -

- %(Var(Y) + B2 Var(W) -2 B Cou(Y,W))
(3.111)
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Por el hecho de aplicar variables antitéticas, las varianzas de Yy W resultan
inferiores a las varianzas originales de X y Z. Sin embargo el valor absoluto de la
Cou(Y,W) suele ser menor que la Couv(X,Z). No obstante, resulta dificil determinar
a priori el signo de la Cov(Y,W), ya que no tiene por qué mantenerse el signo de la
correlacion entre X y Z, y mas si cabe cuando esta correlaciéon anterior no sea
elevada.

La expresién del coeficiente de control 6ptimo £, que minimiza la varianza
del valor medio estimado de Y&, se calcula derivando e igualando a cero la

ecuacion (3.111), de lo cual resulta la expresion (3.112), analoga a la del
coeficiente de control éptimo cuando se utiliza solamente las variables de control.

» _ Cou(Y,W)
p= Var(W)
(3.112)
Este valor puede ser estimado mediante simulaciones de tamaino reducido, o
bien asignarse un valor dependiendo del conocimiento que el usuario posea del
sistema eléctrico. La varianza resultante del valor medio de Y aplicando este
coeficiente de control 6ptimo resulta:

(1—912/W)

Var(Ye) = ;(Varm _(Covv,17)* ] _ Var(¥)

Var(W) (0]
(3.113)

Siendo pvw el coeficiente de correlaciéon lineal entre las variables Yy W.

En la expresion (3.113) se aprecia el efecto simultaneo de la aplicacion de las
dos técnicas: por un lado, aplicando las variables antitéticas se utiliza la varianza
de la variable Y (menor que la Var(X)) y por otro lado aplicando las variables de

control se reduce la varianza anterior en un 100 pgyz%, ya que parte de la
varianza de Y esta explicada por la variable W.

En el contexto de la simulacién de los sistemas eléctricos, la combinacion de
estas dos técnicas ha sido escasamente utilizada. En [Saraiva, 96] se aplican
simultaneamente en la planificacién de la red de transporte a largo plazo,
resultando una sinergia negativa al requerir esta combinacién un 6.3% mas de
muestras que las variables de control, para alcanzar la misma precisiéon en la
estimacion de los indices de fiabilidad.

Los resultados obtenidos en esta Tesis combinando estas dos técnicas
indican que, tanto para el sistema de 9 nudos como para el sistema espanol,
existen variables en las cuales se consigue sinergia positiva y en otras negativa.
Asi por ejemplo en el sistema espafnol se alcanzan los mejores rendimientos de
optimizacion en variables como generacion total hidrdulica con un rendimiento de
4579, en el coste de potencia generada con un rendimiento de 931 o en los
ingresos de generacion con un rendimiento de 12. Sin embargo en otras variables
globales de la simulacién se reduce el rendimiento de ejecucién entre un 25% y un
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40%, asi ocurre con la generacion total, las pérdidas resistivas de transporte y con
los ingresos de transporte.

Los coeficientes de control utilizados en esta combinacién de técnicas son
unitarios. Adicionalmente para evaluar la eficacia computacional que esta
combinacién de técnicas consigue, se han aplicado niimeros aleatorios comunes a
la simulacion de Monte Carlo y a la simulaciéon con estas dos técnicas
combinadas, tal y como se explica en la seccién siguiente.

3.2.4.4. Variables antitéticas, variables de control y nameros aleatorios
comunes.

La combinacién de estas tres técnicas se ha utilizado para estimar con
mayor precision la eficacia computacional obtenida combinando variables
antitéticas y variables de control. Dicha estimacion se realiza comparando los
intervalos de confianza de una simulacién de Monte Carlo, con los de una
simulacion que aplique variables antitéticas y de control. Adicionalmente se
utilizan nimeros aleatorios comunes en ambas simulaciones.

Al aplicar variables antitéticas, solamente es en una muestra de cada pareja
donde se utilizan los mismos nlimeros aleatorios que en la simulacion de Monte
Carlo. En la Fig.3.42 se detalla el proceso de utilizacion de las parejas de

nimeros aleatorios (77,77), con los cuales se muestrean las variables semisuma Y
y W.
oo, e oL, Usd o U®
MOnte + b + b s + b b +
Carlo
X: X | X@ X(M) e, XO

-4
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Fig.3.42. Comparacién Monte Carlo frente a variables de control y variables antitéticas.

Al igual que en secciones anteriores, la covarianza muestral entre varianzas
aumenta positivamente debido a que parte de las componentes que forman la
varianza muestral de Monte Carlo y de las tres técnicas de reduccion de varianza
combinadas son comunes. Ese es el motivo por el cual se mejora la estimacion de
la eficacia alcanzada por las tres técnicas combinadas.
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CAPITULO 4

OPTIMIZACION E
IMPLANTACION INFORMATICA

En este capitulo se muestra el estudio realizado sobre distintas facetas del
modelo de explotacién con el fin de mejorar la eficacia computacional de la
resolucion de los multiples flujos éptimos de cargas contenidos en la simulacion.
Dicha resolucion requiere el uso de algoritmos de optimizaciéon con el fin de
determinar las consignas de grupos térmicos y plantas hidraulicas que minimicen
el valor de la funcién objetivo del problema. En el modelo probabilista de
explotacién de esta Tesis la funcién objetivo incluye simultaneamente aspectos
economicos y de seguridad de la operacion del sistema eléctrico (seccion 2.2.2.).

Los resultados incluidos en este capitulo se han extraido de los diferentes
estudios realizados con el sistema eléctrico espanol (seccién 5.2.). Las facetas
analizadas conjuntamente para evaluar la eficacia computacional del modelo son
las siguientes:

° El modelado de la red.

Concretamente, se ha estudiado el impacto del modelado de las pérdidas con
tres y cuatro pendientes usando distintos algoritmos de optimizacion y el
modelado cosenoidal. Dicho impacto se ha estudiado en relacion con la
optimizacién sin considerar pérdidas de la red.

o El algoritmo de optimizacion.

En la optimizacion de los flujos de cargas se han utilizado algoritmos
lineales y un algoritmo no lineal en funcion del modelado de las pérdidas
resistivas de transporte. Con respecto a los algoritmos lineales se han aplicado
dos metodologias, por un lado la metodologia simplex con sus formulaciones
primal y dual y por otro lado la metodologia de punto interior o barrera.
Concretamente los algoritmos lineales utilizados en esta investigacion son los que
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estan incluidos dentro de los cédigos: MINOS [Murtagh, 95], OSL [Hung, 95] y
CPLEX [CPLEX, 95].

El algoritmo no lineal de optimizaciéon utilizado indistintamente para las
aproximaciones cosenoidal y cuadratica de las pérdidas resistivas es el
lagrangiano proyectado aumentado del codigo MINOS.

Para llevar a cabo el estudio de los distintos algoritmos y modelados de
pérdidas 6hmicas el lenguaje algebraico GAMS [Brooke, 92] ha dado flexibilidad
para utilizar distintos codigos y algoritmos de optimizacion, evitando el desarrollo
de una interfaz especifica distinta para cada cédigo. Esta ventaja inherente al
GAMS se ve contrarrestada, en parte, por su incremento en los tiempos de
formulacion y lectura de resultados del problema de optimizacion.

En la secci6on 4.1. se analizan los resultados obtenidos por los distintos
algoritmos y cédigos de optimizacién a nivel individual (secciones 4.1.1.y 4.1.2.) y
combinandolos (seccién 4.1.3).

o El tamano del problema.

Légicamente el nimero de variables, restricciones y elementos no nulos del
problema de optimizacion incide sobre la carga computacional del modelo debido
a que modifica no sélo el tiempo de optimizacién, sino también los tiempos de
formulaciéon del problema y lectura de resultados. Este efecto multiple se ha
estudiado, siendo relevante para él la codificacién del modelo que se ha realizado
en el lenguaje algebraico GAMS.

En la seccion 4.1.2. se hace un analisis de los tiempos de optimizacion y
ejecucion cuando se optimizan de manera agrupada una o mas muestras
independientes usando un solo algoritmo. Este analisis se completa con un
estudio de sensibilidad de dichas agrupaciones con respecto a distintos algoritmos
y codigos de optimizacién, asi como para distintas aproximaciones de las pérdidas
de transporte.

o La implantacion informatica.

El sorteo de estados y el calculo estadistico de resultados puede realizarse
siguiendo distintas estructuras en la simulacién. Cada estructura tiene asociado
un coste computacional, asi como requerimientos distintos de memoria
Adicionalmente el calculo distribuido o procesamiento paralelo de tareas puede
1mplantarse mas facilmente dependiendo de la estructura de la simulaciéon. En la
seccion 4.2 se indican las ventajas e inconvenientes de dos estructuras posibles de
la simulacién (seccion 4.2.1.). Adicionalmente se detalla la paralelizaciéon de
tareas implantada en el modelo y los resultados obtenidos con ella (seccién 4.2.2.).
Por Gltimo en la seccion 4.2.3. se describen los distintos médulos que integran el
modelo probabilista de explotacion mediante el uso de diagramas ANA [de
Cuadra, 90].
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4.1. Comparacion de algoritmos de optimizacion.

4.1.1. Optimizacion muestra a muestra.

En esta seccion se comparan los resultados obtenidos en tiempos de
ejecucion y optimizacion, cuando la simulacién se lleva a cabo optimizando
muestra a muestra (sin agrupacion), y utilizando un tUnico algoritmo de
optimizacién. A continuacion se muestra la relaciéon de algoritmos lineales, asi
como los codigos informaticos en los cuales estan implantados.

o Simplex primal (primal): MINOS 5.3 y OSL 2.

o Simplex dual (dual): OSL 2 y CPLEX 4.0.

o Barrera primal-dual predictor-corrector (p-d p-c): OSL 2 y CPLEX 4.0.
o Barrera primal-dual (p-d): OSL 2.

Adicionalmente se realiza una comparacion entre la carga computacional del
modelado no lineal (cosenoidal) de las pérdidas y los algoritmos lineales
anteriores. Kl algoritmo no lineal utilizado es el lagrangiano proyectado
aumentado (/-p-a) implantado en el MINOS 5.3.

El estudio de la eficacia alcanzada por estos algoritmos se ha realizado con
el caso espanol (secciéon 5.2.). Este estudio pretende determinar para cada
modelado de pérdidas de transporte el emparejamiento algoritmo-cédigo que
1implica menores tiempos de ejecucién y optimizaciéon del modelo.

Es importante tener en cuenta que la comparaciéon en términos de tiempos
de ejecucién estd en cierta forma influenciada por la propia estructura y
codificacion inherente al modelo de simulaciéon. Sin embargo, la comparacién en
tiempos de optimizacién permite extraer conclusiones de aplicacion mas general,
ya que se esta comparando el comportamiento de distintos paquetes comerciales
informaticos de uso generalizado.

En la Tabla 4.1 se indican los ratios de los tiempos de optimizacion del caso
espanol para los distintos algoritmos lineales y cdédigos informaticos utilizados,
asi como para tres tratamientos de las pérdidas resistivas de transporte (sin
considerar pérdidas, aproximadas con tres y cuatro pendientes). Las
aproximaciones con 3 y 4 pendientes corresponden a la aproximacién lineal
relajada con pendientes (secciéon 2.3.1.2.). El menor tiempo de optimizaciéon se
obtiene utilizando el algoritmo simplex dual del CPLEX sin considerar pérdidas
6hmicas. Dicho valor es el que se toma como referencia para determinar el ratio
de los restantes tiempos de optimizacién contenidos en la tabla. Asi por ejemplo,
el tiempo de optimizacion obtenido con el algoritmo primal del MINOS, es mas de
seis veces el tiempo de referencia considerando el modelado sin pérdidas. En la
columna derecha de la Tabla se indica el ratio de la optimizacién no lineal
utilizando la aproximacién cosenoidal de pérdidas. Dicho ratio indica que el
tiempo de optimizacién no lineal es 27 veces el tiempo de optimizaciéon lineal sin
pérdidas.

Tabla 4.1. Ratios de optimizacién. Algoritmo tGnico.
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MINOS| OSL | OSL | OSL | OSL |[CPLEX CPLEX|MINOS
Simplex |Simplex|Simplex |Barrier|Barrier| Simplex | Barrier | 1-p-a
Primal | Primal | Dual p-d |p-dp-c|] Dual | p-dp-c

6.4 4.5 19.2 7.3 7.0 1.0 6.3

Modelado
Pérdidas
Sin pérdidas
(1250 r 3800 v 12000 e)
3 pendientes
(2000 r 8450v 27500 e)
4 pendientes
(2000r 10000v 32000e)

131.2 | 136.8 | 186.9 | 25.8 20.4 8.8 22.9 27.1

198.1 | 162.9 | 204.5 | 63.9 25.2 | 121 17.8

En la siguiente figura se representan los ratios de optimizacién de la Tabla
4.1. El modelado de las pérdidas 6hmicas implica un empeoramiento sustancial

de la carga computacional de la metodologia simplex implantada en los codigos
MINOS y OSL.

‘ —--©-- Sin pérdidas —@— 3 tramos ---E3---4 tramos ‘
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MINOS OSL (primal) OSL (dual) OSL (p-d) OSL (p-d p-¢) CPLEX CPLEX
(primal) (dual) (barrera)

Fig.4.1. Ratios de optimizacién del caso espafiol para problemas lineales.

El tiempo de ejecucion del modelo se compone de los tiempos dedicados a
distintas facetas tales como, formulacion del problema y lectura de resultados,
optimizacién, calculos asociados a las técnicas de reduccion de varianza, calculos
estadisticos y salida de resultados. Las componentes mas costosas desde el punto
de vista computacional son la formulacién sucesiva de los problemas de
optimizacién y lectura de sus resultados, asi como el propio tiempo invertido en la
optimizacién de dichos problemas.

Tabla 4.2. Ratios de ejecucion. Algoritmo tnico.

Modelado |MINOS| OSL | OSL | OSL | OSL |CPLEX CPLEXMINOS

. 1. Simplex |Simplex|Simplex|Barrera|Barrera] Simplex | Barrera I-p-a
Pérdidas Primal | Primal | Dual p-d | p-dp-c| Dual p-d p-c

Sin pérdidas 1.36 1.3 2.3 1.5 1.6 1.0 1.4
3 pendientes 11.7 12.2 15.9 4.0 3.7 2.9 3.8 4.0
4 pendientes 16.6 14.2 17.2 7.0 4.1 3.2 3.4

En la Fig.4.2 se representan los ratios de ejecucion de la tabla anterior. En
la grafica se aprecia como para el modelado sin pérdidas los tiempos de ejecucion
no cambian sustancialmente en funcién del algoritmo utilizado. Asimismo, el
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empeoramiento en ejecucion por el uso de los algoritmos MINOS y OSL, es
cuantitativamente inferior al empeoramiento producido en la optimizaciéon (basta
comparar las escalas del eje de ratios de la Fig.4.1l y Fig.4.2). Este
amortiguamiento del impacto de los distintos algoritmos y cédigos en el tiempo de
ejecucion se debe a que los tiempos de optimizacién son un componente
importante pero no el inico dentro de lo que conforma el tiempo de optimizacion.

El mejor comportamiento en ejecucion cuando se modelan las pérdidas se
obtiene con el uso del algoritmo simplex dual del CPLEX y también con la
metodologia barrera tanto de OSL como de CPLEX.

‘ --O-- Sin perdidas —@— 3 tramos ---EJ---4 tramos ‘

[\]
(e}

—
(93}

—
e}

Ratio de ejecucién
at

MINOS OSL (primal) OSL (dual) OSL (p-d) OSL (p-d p-¢c) CPLEX (dual) CPLEX

(primal) (barrera)

Fig.4.2. Ratios de ejecucion del caso espafiol para problemas lineales.

Existe un evidente comportamiento dispar del algoritmo simplex dual
dependiendo del cédigo en el que esté implantado. Asi este algoritmo implantado
en el cédigo OSL obtiene los peores resultados tanto en ejecucién como en
optimizacién, el mismo algoritmo implantado en el cddigo CPLEX obtiene los
mejores resultados, superando incluso en eficacia a los algoritmos barrera.

Por lo tanto el mejor algoritmo de optimizaciéon para este clase de problemas
resulta el simplex dual del CPLEX independientemente del tratamiento de las
pérdidas de transporte. Los siguientes algoritmos de optimizacién en cuanto a
idoneidad son el barrera p-d p-c del CPLEX y del OSL. Por otra parte
comparando con los tiempos obtenidos sin modelar pérdidas, el modelado lineal
de las pérdidas con tres y cuatro tramos supone, como minimo, incrementar los
tiempos de optimizacion en torno a 10 veces y los de ejecucion en torno a 3 veces.
La utilizacion del modelado cosenoidal implica un aumento del orden de 30 veces
en el tiempo de optimizaciéon y de 4 veces en el tiempo de ejecuciéon. Hay que
destacar que conforme el tamano del problema crece superando el doble del
tamafo sin modelado de pérdidas, los tiempos de los algoritmos barrera se
aproximan mas a los del simplex dual del CPLEX, aunque no se hacen inferiores.
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4.1.2. Optimizacion agrupada.

La codificacion del modelo mediante el lenguaje algebraico de alto nivel
GAMS hace que el cédigo sea compacto y a la vez versatil, ya que el tiempo
requerido para incorporar cambios importantes en el modelo es reducido. No
obstante, este lenguaje cuando se utiliza para la resoluciéon de maultiples
problemas de optimizacién, tal y como ocurre en la simulacién probabilista, afnade
un coste computacional importante asociado a la formulacion y lectura de
resultados de dichos problemas de optimizacion. Tal es el impacto de esta faceta
que el tiempo que conlleva es del mismo orden que el tiempo de optimizacién. Se
ha de tener en cuenta que a lo largo de la simulacién, cada nueva optimizacion
requiere formular el problema para un nuevo estado de las variables de entrada y
posteriormente leer sus resultados.

En esta seccion se analiza el impacto del cambio de tamano del problema de
optimizacién sobre el tiempo total de ejecucion y optimizaciéon del modelo. La
modificacion del tamano del problema se ha realizado optimizando
conjuntamente muestras de un mismo nivel y periodo, lo cual es valido
matematicamente si dichas muestras son lineales e independientes entre si. Esta
agrupaciéon da lugar por un lado, a una Unica funcién objetivo, resultado de la
suma de las funciones objetivo de cada muestra agrupada y por otro a un unico
conjunto de restricciones que aglutina las restricciones de todas las muestras
agrupadas. No se requiere anadir nuevas restricciones a las ya existentes en cada
muestra, pero logicamente aumentan los requerimientos de memoria del modelo
conforme el nimero de muestras agrupadas se incrementa. En la Fig.4.3 se
muestra la nueva estructura del problema de optimizacién (funciéon objetivo y
restricciones) agrupando tres muestras, con lo cual basicamente el tamano del
problema se triplica.

Muestra 1 Muestra 2 Muestra 3

K N B3 [IIireruncion
objetivo

"\\ Restricciones

\ v ¥

N N +] ]+l 11118l  Nueva funcién
objetivo
Agrupacién i
de muest]ras< COIl.]l:lIlt'O
restricciones
&

Fig.4.3. Agrupacion de muestras lineales independientes.

Para llevar a cabo este analisis se utilizan aquellos algoritmos y cédigos que
son mas eficaces conforme el tamafo del problema aumenta (seccién 4.1.1.) y por
ello se prescinde de los algoritmos primal del MINOS, y primal y dual del OSL.
Para un mismo tamano muestral de la simulacion, la utilizacién del lenguaje
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GAMS provoca que conforme se agrupan mas muestras, el tiempo total de
formulaciéon y lectura de resultados disminuya.

A diferencia del tiempo de ejecuciéon, el tiempo de optimizacién aumenta
conforme se incrementa el nimero de muestras agrupadas. El comportamiento
del optimizador no depende del lenguaje con el cual se ha codificado el modelo, ya
que el coédigo de optimizacién interactia con el modelo a través de ficheros.
Genéricamente, para cada algoritmo y cédigo de optimizacion existe un tamafio
6ptimo del problema, para el cual el tiempo de ejecucién obtenido es menor, tal y
como se representa en la Fig.4.4.

Tiempos
Tiempo de
ejecucion

Tiempo de
optimizacién

i

[}

i Tiempo de
\M lectura

|

[}

[}

g
Tamano 6ptimo  Tamaiio del problema

Fig.4.4. Tamano 6ptimo del problema de optimizacion.

En el caso de que la estructura del problema sea lineal (es decir sin utilizar
aproximaciones no lineales de las pérdidas), el valor éptimo de la funcién objetivo
de la optimizaciéon agrupada coincide con el que se obtiene si se suman los
optimos individuales de las muestras agrupadas. En el caso de problemas no
lineales esta coincidencia puede no estar garantizada si la regién factible del
problema no es convexa. A continuaciéon se demuestra la convexidad de la region
factible del problema de optimizacion no lineal cuando se wutilizan las
aproximaciones cosenoidal y cuadrdtica de las pérdidas de transporte.

La formulacién lineal del flujo 6ptimo de cargas se puede expresar
matematicamente de forma compacta tal y como se indica en (4.1). Siendo c el
vector de coeficientes de la funcién objetivo, x el vector de variables del problema,
A la matriz de coeficientes de las restricciones, b el vector de constantes situadas
en el lado derecho de las restricciones. Las cotas superiores e inferiores de las
variables del problema se expresan también en forma de restricciones.

min cx
s.a: Ax=b
x=20

(4.1)

Formulando el conjunto de restricciones en forma de desigualdades mayor o
igual se obtiene el problema (4.2) el cual tiene idéntica soluciéon éptima a la del
problema (4.1). No obstante a partir de esta formulacion se pueden determinar
regiones de factibilidad que con la formulacién con igualdades no es posible.
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min cx
s,a: Ax=>b
x>0

(4.2)

Las desigualdades del problema (4.2) se dividen en desigualdades con
estructura lineal y no lineal. Las que poseen estructura lineal dan lugar a
regiones factibles convexas. Sin embargo en aquellas con estructura no lineal
(expresamente la primera ley de Kirchhoff por nudo) ha de comprobarse si su
comportamiento es convexo. En caso de existir dicha convexidad en las
restricciones, el problema en si seria todo él convexo al tener una funcién objetivo
lineal.

En la ecuacién (4.3) se indica la formulacion genérica utilizada en el modelo
para expresar la primera ley de Kirchhoff en el nudo i. Se expresan en forma
separada los términos correspondientes a las variables xij debidas a generaciones
y flujos sobre el nudo i multiplicados por coeficientes genéricos aij. Por otro lado
estan los términos asociados a las pérdidas resistivas de los circuitos adyacentes
a dicho nudo multiplicados respectivamente por el doble de sus conductancias
respectivas gik.

ZG,ij " Xjj —Z2-gik «(1-Cos(AB;1 )= b;
j k
(4.3)

Cambiando el signo de la ecuacién anterior y el sentido de la desigualdad se
obtiene la ecuacion (4. 4).

—Zaij-xij +z2-gik -(1-Cos(AB;,)) < b;
J k
(4. 4)

Denominando A: al término izquierdo de la desigualdad anterior (4. 5), se
deriva doblemente con respecto a todas las variables del problema. Los unicos
términos que resultan distintos de cero son aquellos cuya derivacion se realiza
con respecto a las diferencias angulares en los circuitos adyacentes al nudo i (4.
6). Teniendo en cuenta que las conductancias de los circuitos gik son positivas, las
derivadas segundas resultan positivas en el rango de valores en que se establecen
las diferencias angulares entre nudos extremos de los circuitos. Como dato
aclaratorio, en sistemas reales los circuitos a plena capacidad alcanzan
diferencias angulares inferiores a veinte grados (= 0.35 radianes).

hi(x;,A8;) < b;
4.5)
02 h;
A0, %

=28, Cos(ABjp ) >0 ;

Aeik‘ <g

(4. 6)
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Por consiguiente el signo positivo de las derivadas segundas garantiza el
comportamiento convexo de la desigualdad en el rango de estudio usando la
aproximacion cosenoidal de las pérdidas resistivas. En el caso de analizar la
aproximacion cuadrdtica de las pérdidas 6hmicas se obtiene un resultado analogo
al ser también positiva la derivada segunda.

2 5.
aglg =2 8ikr > 0
0AB;},

Al tener comportamiento convexo todas las restricciones de la formulaciéon y
adicionalmente ser lineal la funcién objetivo, se puede garantizar que la regién de
factibilidad del problema es convexa. Por lo tanto la convergencia a un optimo
global esta garantizada independientemente del nimero de muestras agrupadas
y del modelado de las pérdidas 6hmicas utilizado.

En el resto de la secciéon se muestran tablas y graficos con los ratios de
tiempos de optimizacion y ejecucion de una simulaciéon con el mismo tamafno
muestral para distintas aproximaciones lineales de las pérdidas ohmicas,
distintos algoritmos y codigos de optimizacion y distinto ntimero de muestras
agrupadas.

Las comparaciones realizadas entre algoritmos de optimizaciéon se hacen
utilizando a lo largo de la simulaciéon la solucién o6ptima inmediatamente
anterior. Con ello se esta mejorando la convergencia de los algoritmos basados en
la metodologia simplex. Se ha considerado que la utilizacién de la base anterior
da mayor utilidad practica a los resultados obtenidos con la simulacion
probabilista.

Las aproximaciones de pérdidas de transporte utilizadas en este estudio
estan basadas en la relajaciéon por pendientes para tres y cuatro pendientes por
sentido. A continuacion se muestran los resultados de la agrupaciéon de muestras
obtenidos cuando no se consideran pérdidas resistivas en el transporte. En todos
los modelados de pérdidas se consiguen mejorar los tiempos de ejecucion a
diferencia de lo que ocurre con los tiempos de optimizacion.

o Sin modelado de pérdidas:

En la Tabla 4.3 se indican los ratios de tiempos de optimizacién (entre
paréntesis) y de ejecucion para distintos algoritmos y agrupaciones de muestras
utilizadas en el caso espanol sin considerar pérdidas de transporte. Los ratios de
optimizacién se han calculado con respecto al menor tiempo de optimizacién del
algoritmo simplex dual del CPLEX sin agrupar mas de una muestra.
Analogamente los ratios de ejecucion se han calculado con respecto al tiempo
obtenido por el algoritmo simplex dual del CPLEX agrupando tres muestras. En
la primera columna de la tabla se indica junto al nimero de muestras agrupadas,
el tamano del problema de optimizacién en nimero de restricciones r, nimero de
variables v y nimero de elementos no nulos e.
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En la Fig.4.5 se muestra la evolucion de los ratios de optimizacion de la
Tabla 4.3. En esta figura se aprecia como los algoritmos estudiados incrementan
en mayor o menor medida sus tiempos de optimizacion cuando se aumenta el

Tabla 4.3. Ratios de ejecucion y optimizacién para el modelado sin pérdidas.

Algoritmos OSL OSL CPLEX | CPLEX
versus Barrera Barrera Simplex | Barrera
N° de muestras p-d p-d p-c Dual p-d p-c
1 Muestra 1.70 1.86 1.17 1.63
(1250r 3800v 12000e) (7.27) (6.95) (1.00) (6.27)
2 Muestras 1.78 1.54 1.01 1.60
(2500r 7600v 24000e) (10.59) (7.23) (1.45) (8.14)
3 Muestras 2.33 1.49 1.00 1.57
(3750r 11400v 36000e) (17.68) (7.55) (2.14) (8.73)
4 Muestras 1.53 1.49 1.02 1.62
(5000r 15200v 48000e) (8.82) (7.82) (2.82) (9.64)
5 Muestras 1.92 1.49 1.08 1.60
(6250r 19000v 60000e) (13.50) (8.18) (3.55) (9.50)
6 Muestras 3.20 1.51 1.16 1.72
(7500r 22800v 72000e) (28.59) (8.45) (4.64) (11.18)

tamano del problema.

El algoritmo simplex dual del CPLEX es el que obtiene menores tiempos de
optimizacién, independientemente del ntimero de muestras agrupadas. Sin
embargo, el crecimiento de su tiempo de optimizacién es mayor que con el
algoritmo barrera p-d p-c del OSL. El algoritmo barrera primal-dual del OSL es
el que presenta el peor comportamiento de los analizados, ya que ademas de

ratios elevados, éstos evolucionan de manera inestable.
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Fig.4.5. Ratios de optimizacién sin pérdidas versus nimero de muestras agrupadas.

En la Fig.4.6 se muestra la evolucion de los ratios de ejecucién sin
considerar pérdidas (Tabla 4.3). En dicha figura se aprecia también como el
algoritmo que menor tiempo de ejecucion requiere es el simplex dual del CPLEX.
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Su variaciéon con respecto al tamano del problema es convexa aunque poco
pronunciada. El tamano que minimiza el tiempo de ejecucion es de tres muestras.

Los algoritmos barrera primal-dual predictor-corrector requieren tiempos de
ejecucién en torno a un 50% por encima del tiempo de referencia, teniendo un
comportamiento practicamente estable con los distintos tamanos del problema
cuando no se modelan las pérdidas. Por otra parte el mal comportamiento en
optimizacion del algoritmo barrera primal-dual del OSL se refleja también en la
ejecucion, aunque de manera menos pronunciada.

----O--- OSL(Barrera p-d) —2— OSL(Barrera p-d p-c)
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Fig.4.6. Ratios de ejecucion sin pérdidas con relacién al nimero de muestras agrupadas.

o Aproximacion de pérdidas con tres pendientes:

En la Tabla 4.4 se indican los ratios de optimizacién (entre paréntesis) y
ejecucion usando la aproximacion lineal relajada con tres pendientes. El tiempo
de optimizacion es menor con el algoritmo simplex dual del CPLEX sin agrupar.

Tabla 4.4. Ratios de ejecucién y optimizacién aproximando pérdidas con tres pendientes.

Algoritmos OSL OSL CPLEX | CPLEX
versus Barrera | Barrera | Simplex | Barrera
N° de muestras p-d p-d p-c Dual p-d p-c
1 Muestra 1.52 1.41 1.09 1.45
(2000r 8450v 27500e) (2.93) (2.31) (1.00) (2.59)
2 Muestras 1.38 1.30 1.00 1.31
(4000r 16900v 55000¢) (3.09) (2.66) (1.37) (2.81)
3 Muestras 1.60 1.28 1.06 1.31
(6000r 25350v 82500e) (4.27) (2.84) (1.87) (3.04)
4 Muestras 1.81 1.29 1.11 1.09
(8000r 33800v 110000e) (5.26) (3.04) (2.22) (2.28)
5 Muestras 1.65 1.47 1.27 1.22
(10000r 42250v 137500€) (4.64) (3.79) (2.92) (2.84)
6 Muestras 1.61 1.38 1.41 1.08
(12000r 50700v 165000¢) | (4.45) | (3.47) | (3.56) | (2.35)
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Con respecto al tiempo de ejecucion, éste se minimiza aplicando el mismo
algoritmo, pero optimizando de manera agrupada cada dos muestras. Los
tiempos minimos de optimizaciéon y ejecuciéon se toman como referencia para
establecer los restantes ratios. Comparando los tamanos de los problemas de
optimizacién sin pérdidas y con pérdidas aproximadas por tres pendientes
(primeras columnas de la Tabla 4.3 y Tabla 4.4), se desprende que la
aproximacion por tres pendientes aproximadamente duplica el tamano del
problema de optimizacion.

----O--- OSL(Barrera p-d) —7/— OSL(Barrera p-d p-c)
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Fig.4.7. Ratios de optimizacién con pérdidas aproximadas por tres pendientes.

En la Fig.4.7 se muestra la evolucion de los ratios de optimizacion de la
anterior tabla dependiendo del algoritmo de optimizacién utilizado. Resalta la
evolucion de los ratios utilizando algoritmos barrera, ya que a partir de un
determinado nimero de muestras agrupadas dichos ratios comienzan a decrecer.
Por otro lado, el comportamiento del algoritmo simplex dual se caracteriza por un
crecimiento practicamente lineal de sus ratios conforme el tamafo del problema
aumenta. A partir de un determinado nimero de muestras agrupadas, los ratios
de optimizacién de los algoritmos barrera son inferiores a los ratios del simplex
dual. Concretamente cuando se agrupan mas de cuatro muestras, el tiempo de
optimizacion del barrera primal-dual predictor-corrector del CPLEX se hace
inferior al tiempo del simplex dual para el mismo tamano muestral de la
simulacion, Fig.4.7. Sin embargo no se alcanzan valores inferiores al tiempo de
optimizaciéon del algoritmo simplex dual del CPLEX sin agrupar muestras.
Adicionalmente se confirma el mal comportamiento del algoritmo barrera primal-
dual del OSL para esta aproximacion de pérdidas.

En la Fig.4.8 se muestra la evolucion de los ratios de ejecucion de la Tabla
4.4. Los ratios obtenidos con el algoritmo simplex dual del CPLEX son los Unicos
que evolucionan de manera convexa, tal y como se representa genéricamente en
la Fig.4.4. También en la ejecucion, los tiempos de los algoritmos barrera
disminuyen una vez que se alcanza un determinado tamano del problema. Asi por
ejemplo con cuatro o mas muestras agrupadas, el ratio de ejecucion utilizando el
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algoritmo barrera primal-dual predictor-corrector es menor que utilizando el
algoritmo simplex dual, ambos del CPLEX. No obstante, el tiempo obtenido con el
algoritmo simplex dual agrupando dos muestras, sigue siendo menor que los
obtenidos con los algoritmos barrera agrupando un mayor nimero de muestras.

----O--- OSL(Barrera p-d) —7/— OSL(Barrera p-d p-c)
----l--- CPLEX(Dual) —&— CPLEX(Barrera p-d p-c)
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Fig.4.8. Ratios de ejecuciéon con pérdidas aproximadas por tres pendientes.

En la Tabla 4.5 se indican los ratios de tiempos de ejecuciéon y optimizacion
(entre paréntesis) para la aproximacion con cuatro pendientes. Al igual que con
tres pendientes, con cuatro pendientes se obtiene el tiempo minimo de
optimizaciéon usando el algoritmo simplex dual del CPLEX. Con respecto al
tiempo de ejecucion, el menor tiempo se consigue usando el mismo algoritmo pero
agrupando cada dos muestras. Al igual que en las dos tablas anteriores, estos
tiempos son utilizados como referencia para establecer ratios de ejecuciéon y
optimizacion.

Tabla 4.5. Ratios de ejecucién y optimizacién aproximando pérdidas con cuatro pendientes.

Algoritmos OSL OSL CPLEX CPLEX
Versus Barrera Barrera Simplex Barrera
N° de muestras p-d p-d p-c Dual p-d p-c
1 Muestra 2.34 1.38 1.06 1.15
(2000r 10000v 32000e) (5.30) (2.09) (1.00) (1.48)
2 Muestras 1.68 1.31 1.00 1.10
(4000r 20000v 64000€) (3.66) (2.42) (1.35) (1.66)
3 Muestras 1.47 1.33 1.06 1.10
(6000r 30000v 96000e) (3.11) (2.65) (1.74) (1.89)
4 Muestras 2.24 2.01 1.12 1.17
(8000r 40000v 128000€) (5.80) (5.04) (2.05) (2.20)
5 Muestras 1.91 1.37 1.31 1.16
(10000r 50000v 160000e) (4.73) (2.89) (2.73) (2.22)
6 Muestras 1.87 1.51 1.44 1.21
(12000r 60000v 192000e) (4.64) (3.41) (3.18) (2.41)
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En la Fig.4.9 se muestra la evolucion de los ratios de optimizacion de la
Tabla 4.5 conforme varia el agrupamiento de muestras. Comparando los dos
algoritmos del CPLEX se aprecia que sus ratios de optimizaciéon estan proéximos
entre si. Agrupando mas de cuatro muestras, los tiempos de optimizacion del
algoritmo barrera primal-dual predictor-corrector son menores que los del
algoritmo simplex dual considerando el mismo nimero de muestras agrupadas.
La optimizacion con los algoritmos del OSL tiene un comportamiento inestable, y
con ratios peores que los obtenidos con el CPLEX.

----O--- OSL(Barrera p-d) —/A— OSL(Barrera p-d p-c)
----l--- CPLEX(Dual) —&— CPLEX(Barrera p-d p-c)

Ratio de optimizacién
= \Y) w [ (@} (o)) 3

1 2 3 4 5 6

Numero de muestras agrupadas

Fig.4.9. Ratios de optimizacién con pérdidas aproximadas por cuatro pendientes.
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Fig.4.10. Ratios de ejecucion con pérdidas aproximadas por cuatro pendientes.

Por otro lado en la Fig.4.10 se representa la evolucién de los ratios de
ejecucion de la Tabla 4.5. El comportamiento convexo genérico se produce
solamente con el algoritmo simplex dual del CPLEX. Al igual que ocurre con la
optimizacién, resalta el hecho de que los algoritmos barrera del OSL presentan
nestabilidad en los tiempos dependiendo del tamano del problema, lo cual esta
provocado principalmente por la mala convergencia que presentan cuando se
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agrupan cuatro muestras, Fig.4.9. Finalmente, los algoritmos del CPLEX
superan en eficacia a los algoritmos del OSL y ademas sus ratios resultan
proximos entre si aunque tienen distinta evolucion. Dicha evolucién provoca que
a partir de cinco muestras, el ratio del algoritmo barrera primal-dual predictor-
corrector sea inferior al ratio del algoritmo simplex dual para el mismo nimero de
muestras agrupadas. Sin embargo, la mayor agrupacién de muestras no consigue
reducir el tiempo de ejecucién obtenido cuando se agrupan dos muestras.

Los estudios realizados con el algoritmo no lineal de optimizacién indica que
la agrupacion de muestras da lugar a un aumento excesivo de la carga
computacional del modelo. Concretamente los resultados indican que el tiempo de
ejecucion del modelo usando el lagrangiano proyectado aumentado del MINOS
practicamente se duplica agrupando dos muestras con respecto a no agrupar.

Como conclusion del estudio realizado sobre el cambio de tamafio de los
problemas lineales de optimizacion, se puede afirmar que el algoritmo simplex
dual del CPLEX es el que mayor eficacia proporciona a la simulacién tanto en
ejecucién, como en optimizacién. La agrupacion de muestras, desde el punto de
vista de la optimizacién, no mejora los resultados. Sin embargo desde el punto de
vista de la ejecucién y para el sistema eléctrico espanol, se obtienen los mejores
resultados agrupando entre dos y tres muestras dependiendo del modelado de
pérdidas de transporte utilizado. Las mejoras en los tiempos de ejecucion se
sitilan entre un 6% y un 17% dependiendo del tratamiento de las pérdidas.

En la Tabla 4.6 se comparan los menores tiempos de optimizacion y
ejecucion para los distintos tratamientos de las pérdidas de transporte, indicando
el agrupamiento de muestras utilizado. Los ratios contenidos en la tabla se
expresan tomando como tiempo de referencia, el tiempo obtenido con el modelado
sin pérdidas (ratio=1.00). En todos los resultados se utiliza el algoritmo simplex
dual del CPLEX, salvo con la aproximacion cosenoidal que se utiliza el
lagrangiano proyectado aumentado del MINOS. Como se aprecia en la tabla,
existe un salto cualitativo importante en los ratios de optimizacién y ejecucion
cuando se modelan las pérdidas. La incorporacion de las pérdidas con su
formulaciéon lineal por pendientes, supone incrementos de los tiempos de
optimizaciéon en torno a un orden de magnitud, e incrementos de mas de tres
veces respecto a los tiempos de ejecucion.

Tabla 4.6. Ratios de ejecucién y optimizacién éptimos con agrupacién de muestras.

Sin Aproximacién | Aproximacion | Aproximacion
pérdidas 3 pendientes 4 pendientes cosenoidal
Ratios de 1 1 1 1
optimizacion L1 muestra | 8:82| muestra | 12:09 | muestra | 2708 | muestra
Ratios de 3 2 2 1
ejecucion 1 muestras 3.11 muestras 3.51 muestras 4.01 muestra

En la secciéon 4.1.4. se comentan conclusiones de caracter mas genérico a
partir de los resultados obtenidos con el modelo probabilista. En dicha seccion
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también se incluyen conclusiones relacionadas con la combinacién de algoritmos
de optimizacién comentada en la siguiente seccion.

4.1.3. Combinacion de algoritmos.

La aplicacién combinada de distintos algoritmos de optimizacién tiene por
objeto mejorar la eficacia computacional del modelo, tanto desde el punto de vista
de la optimizacién como de la ejecucién. La combinaciéon de algoritmos intenta
aunar ventajas de cada algoritmo combinado y paliar en la medida de lo posible
sus inconvenientes.

Con esta filosofia se combinan distintos algoritmos lineales a lo largo de la
simulacién (seccién 4.1.3.1.) o bien algoritmos lineales con el algoritmo no lineal
(seccion 4.1.3.2.).

4.1.3.1. Algoritmos lineales.

De las dos metodologias de optimizacion estudiadas, simplex y barrera, los
algoritmos que mejor comportamiento han presentado son el simplex dual y el
barrera primal-dual predictor-corrector, ambos del CPLEX (seccion 4.1.2.)

La metodologia simplex posee un comportamiento bastante sensible a la
calidad del punto inicial del algoritmo, i.e., si el punto inicial esta préoximo a la
solucidon 6ptima, la convergencia es rapida, en caso contrario se ralentiza. Esta
propiedad resulta util en los procesos de simulacion del modelo de explotaciéon, en
los cuales se requiere la resoluciéon consecutiva de problemas de optimizacién con
soluciones 6ptimas relativamente proximas entre si.

Por otro lado la metodologia barrera converge rapidamente de manera
independiente con respecto al punto inicial de la optimizacién. Esta caracteristica
la hace adecuada en el caso de que no se disponga de puntos iniciales préximos al
valor 6ptimo. Asi por ejemplo, en un proceso de simulaciéon el uso de algoritmos
barrera es beneficioso en aquellas muestras en las cuales no existan puntos
iniciales para la convergencia. En este modelo probabilista los problemas de
optimizaciéon sin puntos iniciales se dan en las primeras muestras de cada
periodo. Las restantes muestras por periodo utilizan como punto de partida la
solucién 6ptima de la muestra inmediatamente anterior.

De las pruebas realizadas combinando estos dos algoritmos del CPLEX, los
menores tiempos se han conseguido utilizando para las dos primeras
optimizaciones en cada periodo el algoritmo barrera primal-dual predictor-
corrector y posteriormente, hasta completar el nimero de muestras requeridas
por periodo, se utiliza el algoritmo simplex dual.

La razén por la cual resulta conveniente optimizar mas de una vez con el
algoritmo barrera se debe a que la indisponibilidad de elementos del modelo hace
que determinadas variables de optimizacién no tomen valor alguno en la primera
optimizacion. Optimizando mas de una vez se consigue que practicamente todas
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las variables adquieran algin valor procedente de la optimizacion. Este hecho
acelera mas la convergencia del algoritmo simplex dual.

Como se ha indicado en la seccién 4.1.2., el tamafio del problema de
optimizaciéon es un factor que altera notablemente la convergencia de los
algoritmos de optimizacion. Por ello en esta seccion se analiza el efecto resultante
cuando se optimizan de manera agrupada distinto nimero de muestras.

En cuanto a los tiempos de optimizaciéon al igual que ocurre utilizando un
Unico algoritmo la optimizaciéon agrupada de muestras siempre aumenta dichos
tiempos. Por ello el tiempo de optimizacién es menor cuando no se optimiza de
manera agrupada, independientemente del modelado de las pérdidas del
transporte.

En la Tabla 4.7 se muestra la reducciéon porcentual de los tiempos de
optimizacién cuando se combinan los dos algoritmos del CPLEX de la forma que
se ha explicado anteriormente. La comparaciéon porcentual se ha realizado
tomando como referencia tiempo de optimizacién usando exclusivamente el
algoritmo simplex dual (Seccién 4.1.1.). Dicho algoritmo es el que obtiene mejores
resultados cuando solamente se utiliza un Gnico algoritmo de optimizacion.

Tabla 4.7. Reduccién porcentual de los tiempos de optimizaciéon combinando algoritmos.

Modelo sin Aproximacion Aproximacion
pérdidas tres pendientes | cuatro pendientes
0% 8.8 % 9.2 %

De los resultados de la Tabla 4.7 se destaca que conforme el tamano del
problema de optimizacién aumenta al modelar las pérdidas y anadir mas
pendientes se reduce ligeramente mas el tiempo de optimizaciéon al combinar
algoritmos. Ello es debido a que usando solamente el algoritmo simplex dual se
obtienen peores resultados en las primeras muestras conforme el tamano del
problema aumenta.

Conforme el nimero total de muestras de la simulacién crece el efecto de la
combinacion de algoritmos disminuye su impacto, ya que dicho impacto
solamente se produce en las primeras muestras de la simulacién.

Asimismo conforme se optimizan de manera agrupada mas muestras, el
tiempo de optimizaciéon se incrementa. Independientemente de los algoritmos
utilizados, la politica mas eficaz respecto a la optimizacion consiste en no agrupar
muestras. Si bien el tiempo de optimizacién es menor cuando no se agrupan
muestras, no ocurre lo mismo con el tiempo de ejecuciéon. En lo que resta de esta
seccion se detallan los resultados obtenidos en relacion a los tiempos de ejecucion.

En la Tabla 4.8, Tabla 4.9 y Tabla 4.10 se muestran los ratios de ejecucion
del caso espanol para las distintas aproximaciones de pérdidas (sin considerar
pérdidas, aproximadas con 3 pendientes y con 4 pendientes) utilizando la
combinacion de algoritmos mencionada. Concretamente en la Tabla 4.8 se
detallan los ratios de ejecucion para el modelo sin pérdidas. El tiempo de
ejecuciéon menor (ratio=1) se ha obtenido con agrupaciones de cuatro muestras en
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ambos algoritmos. Dicho tiempo es el que se toma como referencia para el calculo
de los ratios restantes mayores que la unidad.

Se aprecia en la Tabla 4.8 que otras agrupaciones obtienen ratios realmente
proximos al valor 1. Por lo tanto existen distintas combinaciones de posibles
agrupaciones con tiempos de ejecuciéon proximos al valor minimo (menos de un
6% de diferencia). Estas agrupaciones consideran un menor nimero de muestras,
y por lo tanto tienen menores requerimientos de memoria (agrupaciéon 2 y 2 6
agrupaciéon 3 y 3). Destaca la reduccién cuantitativa que supone la agrupaciéon de
una a dos muestras en el algoritmo simplex dual. El tamafno del problema de
optimizacién por muestra del caso espaiol es de 1250 restricciones, 3800 variables
y 12000 elementos no nulos, sin modelar las pérdidas de transporte.

Tabla 4.8. Ratios de ejecucién combinando algoritmos y agrupaciones sin pérdidas.

CPLEX Barrera primal-dual predictor-corrector

Muestras 1 2 3 4 5 6
R 1.30 | 1.28 | 1.30 | 129 | 1.31 | 1.34
S 2 1.09 | 1.06 | 1.06 | 1.07 | 1.09 | 1.12
Al s 110 | 1.09 | 1.01 | 1.04 | 1.06 | 1.05
= 4 115 | 111 | 1.13 1 | 1.06 | 1.03
&% 5 118 | 123 | 118 | 1.13 1 | 1.07
6 126 | 1.30 | 1.24 | 123 | 1.21 | 1.02

Comparando el menor tiempo de ejecucion sin pérdidas de la Tabla 4.8 con
el tiempo de ejecucion usando exclusivamente el algoritmo simplex dual (tres
muestras agrupadas, secciéon 4.1.2.), se obtiene que esta combinacion de
algoritmos reduce el tiempo de ejecuciéon en un 5.1% con respecto al tiempo del
algoritmo simplex dual.

En la Tabla 4.9 se muestran los ratios de ejecucion obtenidos usando el
modelado de pérdidas resistivas con tres pendientes, combinando los algoritmos
barrera y simplex dual del CPLEX. Para este modelado de pérdidas la agrupacién
que obtiene mejores resultados, es la misma que en el modelado sin pérdidas, 1.e.
cuatro muestras para el barrera y cuatro muestras para el simplex dual.

Tabla 4.9. Ratios de ejecucién combinando algoritmos y agrupaciones con tres pendientes.

CPLEX Barrera primal-dual predictor-corrector

Muestras 1 2 3 4 5 6
—_ 1 1.28 1.29 1.30 1.28 1.29 1.32
g 2 1.20 1.04 1.05 1.05 1.04 0.98
QN 3 1.30 1.39 1 1.05 1.04 1.05
%_ 4 1.55 1.77 1.33 1 1.06 1.04
é 5 1.60 | 1.76 | 2.09 | 1.51 | 1.03 | 1.14
6 1.98 2.15 2.75 1.79 1.71 1.10

Al igual que en el modelado sin pérdidas, existe cierta versatilidad en
cuanto al nimero de muestras agrupadas, ya que entre ellas los costes
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computacionales son similares, aunque no lo sean los requerimientos de
memoria. El tamano de cada muestra usando el modelado con tres tramos para el
caso espanol es de 2000 restricciones, 8450 variables y 27500 elementos no nulos.

Fijada una agrupacion de muestras con el algoritmo barrera se aprecia que
el crecimiento de los ratios de ejecucion es bastante pronunciado en el caso de que
la agrupacién de muestras con el algoritmo simplex dual sea superior a la
agrupaciéon fijada para el algoritmo barrera. Esto es debido al peor
comportamiento que tiene el algoritmo simplex dual frente al barrera cuando el
tamano de la muestra aumenta.

Comparando el tiempo menor de ejecucién con pérdidas aproximadas con
tres pendientes de la Tabla 4.9 con el tiempo minimo que se obtiene usando el
algoritmo simplex dual (con dos muestras agrupadas, secciéon 4.1.2.), resulta que
el tiempo de ejecucion combinando algoritmos es un 12.8% inferior.

En la Tabla 4.10 se muestran los ratios de ejecucién obtenidos para el
modelado de pérdidas resistivas mediante cuatro pendientes, combinando los
algoritmos barrera y simplex dual del CPLEX. La agrupacion de muestras 6ptima
tomada como referencia es la misma que en las dos tablas anteriores, es decir, de
cuatro en cuatro. También existen otras agrupaciones que tienen costes
computacionales parecidos, ya que sus ratios estan proximos a la unidad y
ademas poseen menores requerimientos de memoria.

El incremento de los ratios de ejecucion debido al menor agrupamiento del
algoritmo barrera frente al simplex dual es generalmente méas pronunciado en la
aproximacion con cuatro pendientes que en la de tres pendientes. Ello es debido a
que el tamano del problema de optimizacion es mayor, lo cual afecta en mayor
medida al algoritmo simplex dual. El tamafo del problema de optimizaciéon de
cada muestra aumenta, siendo de 2000 restricciones, 10000 variables y 32000
elementos no nulos para el caso espanol.

Tabla 4.10. Ratios de ejecucion combinando algoritmos y agrupaciones con cuatro pendientes.

CPLEX Barrera primal-dual predictor-corrector
Muestras 1 2 3 4 5 6

—_ 1 1.24 1.25 1.22 1.24 1.23 1.24
g 2 1.20 1.04 1.04 1.03 1.06 1.05
a 3 1.51 1.55 1.02 1.05 1.07 1.02
= 4 151 | 1.93 | 1.53 1| 109 | 1.02
&% 5 1.79 1.96 2.27 1.50 1.09 1.15
6 2.07 2.39 2.40 2.03 1.62 1.11

Comparando el tiempo minimo de ejecucion de la Tabla 4.10 con el tiempo
minimo que se obtiene usando solamente el algoritmo simplex dual (dos muestras
agrupadas, seccion 4.1.2.), se ha comprobado que el tiempo se reduce en un 9.3%
combinando ambos algoritmos.

Por otra parte la agrupaciéon de muestras puede ser un aspecto critico debido
a que determinadas agrupaciones inadecuadas dan lugar a incrementos excesivos
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del tiempo de ejecucion. Desde el punto de la optimizacion, lo éptimo consiste en
combinar los algoritmos simplex dual y barrera del CPLEX sin agrupar muestras,
independientemente de la aproximaciéon lineal de pérdidas.

En resumen, los resultados de optimizacién indican que, combinando el
simplex dual y el barrera del CPLEX sin agrupar muestras, se puede mejorar
hasta un 9%. En tiempos de ejecucion agrupando de 4 en 4 muestras, se consigue
mejorar los tiempos entre un 5% y un 13%. Otras agrupaciones con menor
numero de muestras pueden obtener también mejoras cuantitativamente
similares.

4.1.3.2. Algoritmos lineales y no lineal.

Las aproximaciones no lineales de las pérdidas de transporte son las que
resultan mas cercanas a los valores existentes en la operacion real de los
sistemas eléctricos. No obstante, su utilizacién implica un salto cuantitativo en
los tiempos de ejecucién y optimizacién en comparacion con las aproximaciones
lineales. En el caso de los algoritmos de optimizacién no lineales la disponibilidad
de una base inicial adecuada resulta un factor critico en la convergencia del
problema no lineal. Por ese motivo se ha estudiado el efecto que supone la
realizacion de wuna optimizaciéon lineal del mismo estado muestreado
inmediatamente anterior a la no lineal. Su objetivo es que la optimizaciéon lineal
proporcione puntos iniciales mejores a la optimizacion no lineal y en conjunto se
consiga reducir la carga computacional de la simulacion.

En la Fig.4.11 se muestra el proceso de optimizacién para las muestras @y
w+1en el cual, las optimizaciones lineales parten de soluciones obtenidas por
optimizaciones no lineales y viceversa.

En el estudio realizado se han utilizado distintas formulaciones de pérdidas
en los problemas lineales previos a la optimizacion no lineal. Su efecto combinado
se ha contrastado con los tiempos de ejecucion y optimizaciéon utilizando
solamente el algoritmo no lineal.

Muestra o Punto inicial Muestra o+1
&N = ——A— -
— —p| Optimizacion | Optimizacién| | Optimizacién| | Optimizacién| _
> Lineal No Lineal Lineal No Lineal >
Punto inicial Punto inicial

Fig.4.11. Tratamiento de puntos iniciales entre algoritmos lineales y no lineales.

Este estudio se ha realizado combinando para las optimizaciones lineales,
los algoritmos barrera primal-dual predictor-corrector y simplex dual del coédigo
CPLEX. Se utiliza uno u otro dependiendo de si se trata de las dos primeras
optimizaciones o de las restantes. Para las optimizaciones no lineales se ha
utilizado el algoritmo lagrangiano proyectado aumentado del codigo MINOS.
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Los tiempos de optimizacién y ejecuciéon obtenidos al resolver previamente
problemas lineales con distintas aproximaciones de pérdidas se cuantifican
mediante los ratios contenidos en la Tabla 4.11. En dicha tabla se consideran
como referencia de ejecucion y optimizacion (ratio=1) los tiempos obtenidos
usando el algoritmo no lineal sin optimizaciéon previa. Se ha utilizado el caso
espanol para estudiar la combinacién de estos algoritmos lineales y no lineal.

Tabla 4.11. Ratios de ejecucién y optimizacién combinando algoritmos lineales y no lineal.

Ratio de Ratio de
ejecucion | optimizacion

Lagrangiano proyectado aumentado (MINOS) 1 1
Barrera y Dual (CPLEX) sin pérdidas + 107 0.81
Lagrangiano proyectado aumentado (MINOS) ) )
Barrera y Dual (CPLEX) tres tramos + 173 1.00
Lagrangiano proyectado aumentado (MINOS)

Barrera y Dual (CPLEX) cuatro tramos + L85 110
Lagrangiano proyectado aumentado (MINOS) ) )

En cuanto a los ratios de ejecucion obtenidos, el menor tiempo de ejecucion
se consigue sin utilizar el algoritmo lineal previamente. Esto es debido a que
combinando algoritmos lineales y no lineales se resuelven y formulan por cada
muestra dos problemas de optimizacién. El tiempo que se consume en la
formulacion del problema de optimizacién, asi como en la lectura de resultados
(por causa del lenguaje algebraico GAMS), es comparable con el tiempo de
optimizacion. Por lo tanto, aunque el tiempo de optimizaciéon se reduzca el tiempo
de ejecuciéon global de la simulacién se incrementa debido al efecto de las otras
facetas de la simulacion.

En cuanto a los tiempos de optimizacién, el menor tiempo se consigue
utilizando el modelado lineal sin pérdidas como punto inicial de convergencia del
problema no lineal. La reduccion del tiempo de optimizacién que se consigue con
esta combinacién de modelados y algoritmos es de un 19% (ratio=0.81).

Los modelos que aproximan de forma lineal las pérdidas 6hmicas con tres o
cuatro pendientes no mejoran los tiempos de optimizacién y si empeoran de forma
importante los tiempos de ejecucion. La causa de este comportamiento radica en
que la aproximacion de pérdidas con tres o cuatro pendientes da lugar a un
aumento importante de los tiempos de ejecucion y optimizaciéon. Sin embargo, la
informaciéon adicional que aporta el modelado de las pérdidas no mejora
sustancialmente la rapidez de convergencia del problema no lineal.

La misma simulaciéon se ha repetido optimizando de forma agrupada dos
muestras, tanto para los algoritmos lineales como para los algoritmos no lineales.
Los tiempos de optimizaciéon obtenidos con respecto a los obtenidos sin agrupar
muestra alguna han aumentado en torno a un 100%, y los de ejecucién en torno a
un 30%. Se concluye que tampoco resulta adecuado agrupar muestras cuando se
trata de modelados no lineales de pérdidas, inclusive cuando previamente se
resuelven problemas lineales para dar mejores puntos iniciales de convergencia.
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4.1.4. Generalizacion cualitativa.

El conjunto de estudios realizados en la optimizaciéon han sido obtenidos
bajo una serie de condicionantes que les pueden afectar en su validez actual y
futura. Dichos condicionantes son principalmente la mejora continuada de la
eficacia de los algoritmos de optimizacion y en la codificacion del modelo
probabilista. No obstante, a partir de los resultados obtenidos en la optimizacién
de problemas consecutivos similares se pueden extraer conclusiones tutiles sobre
el comportamiento de distintas metodologias que pueden servir en futuras
aplicaciones. Con objeto de dar mayor generalidad a los estudios realizados a
continuaciéon se comentan conclusiones generales obtenidas analizando los
tiempos de la optimizacion.

Considerando la aplicaciéon de cada metodologia de manera individual, las
diferencias en tiempos de optimizacion se deben a dos factores: la metodologia de
optimizacién y su implantacion en el cédigo informatico utilizado. A partir de la
experiencia obtenida con los resultados descritos en esta Tesis se concluye que
resulta mas relevante la implantaciéon concreta del algoritmo de optimizacién que
la propia metodologia en si cuando se compara la metodologia simplex y la
barrera. Prueba evidente de ello es el comportamiento tan dispar de la
metodologia simplex implantada en diferentes cddigos (secciéon 4.1.1.). Por otra
parte el comportamiento de la metodologia barrera resulta algo menos
dependiente del codigo en que esta implantado. Sin embargo, dicha metodologia
barrera ha resultado menos eficiente que la metodologia simplex en un contexto
determinado por la resolucion de multiples problemas de despacho econémico
para un determinado tamano del sistema eléctrico.

Desde el punto de vista de otras aplicaciones futuras a partir de esta Tesis
se ha de destacar que, conforme el tamano del problema de optimizacién
aumenta, el crecimiento de los tiempos de optimizacién es siempre positivo, pero
diferente para la metodologia simplex y la barrera. La metodologia simplex tiene
un crecimiento lineal en los tiempos de optimizacién. Sin embargo la metodologia
barrera tiene un crecimiento lineal inicial cuando el tamano del problema es
inferior a 6000 restricciones (r), 30000 variables (v) y 96000 elementos no nulos
(e). A partir de dicho tamano el tiempo de optimizacién con el tamano disminuye
su pendiente de crecimiento con el tamano. Por este motivo, para problemas de
despacho econémico con un tamano de 8000 r, entre 34000 y 40000 v y entre
110000 y 128000 e los tiempos de optimizacién son practicamente iguales entre
ambas metodologias. Para tamanos superiores la metodologia barrera posee
menor coste computacional que la metodologia simplex.

Ha de resaltarse el comportamiento inestable del algoritmo barrera primal-
dual del codigo OSL. Dicho algoritmo tiene gran inestabilidad en sus tiempos de
optimizacién conforme cambia el tamano del problema (seccién 4.1.1).

La combinacion de metodologias de optimizacion puede resultar un
procedimiento adecuado en funcién del tipo de problemas a resolver. Cuando la
estructura del problema es lineal se ha aprovechado la independencia en la
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convergencia de los algoritmos barrera de su punto inicial. Con ello se han
asignado a dichos algoritmos las optimizaciones de aquellas muestras cuyo punto
inicial es poco adecuado, aunque posteriormente se ha cambiado a la metodologia
simplex cuando los puntos iniciales son mas préximos a la solucién 6ptima. Las
reducciones obtenidas en los tiempos de optimizacién se incrementan conforme el
tamafo del problema aumenta alcanzandose reducciones en torno a un 10%
cuando el tamano del problema es de 2000 r, 10000 v y 32000 e. Con respecto a la
combinacion de algoritmos lineal y no lineal, los resultados son altamente
dependientes del algoritmo lineal que precede al no lineal y por lo tanto es mas
dificil extraer conclusiones generales. Concretamente en este modelo se alcanza
una reducciéon en torno al 20% del tiempo de optimizacion, este resultado sienta
un precedente para futuras combinaciones con reducciones mas cuantiosas.

4.2. Implantacion informatica.

En esta seccion se describen algunos aspectos informdticos del modelo que
han permitido reducir su carga computacional y sus requerimientos de memoria.
En la primera parte de esta seccidon se explican posibles topologias para llevar a
cabo la simulaciéon con sus ventajas e inconvenientes asociados, secciéon 4.2.1.. A
continuacion en la seccion 4.2.2. se describe el procesamiento paralelo implantado
en la simulacidn, asi como el incremento de velocidad obtenido usando una red de
estaciones de trabajo. Por ultimo, en la secciéon 4.2.3. se explica mediante
diagramas funcionales la estructura del modelo de simulacién considerando las
distintas opciones elegidas por el usuario.

4.2.1. Estructura de la simulacion.

La estructura que posee la simulaciéon afecta tanto al modelado de la
aleatoriedad del sistema como a la carga computacional y requerimientos de
memoria del modelo.

Debido a la independencia muestral existente entre los distintos periodos en
que se ha dividido el alcance del modelo la estructura del barrido implantada
puede ser de dos tipos. En la Fig.4.12 se muestra la estructura denominada:
barrido por periodo. Considerando un solo procesador, dicha topologia completa
la simulacién consecutivamente periodo tras periodo. En cada periodo la
simulacion se extiende hasta completar un determinado tamano muestral o bien
lograr una precision en los resultados por periodo. Concretamente en la Fig.4.12,
la simulacién se extiende hasta alcanzar el tamafo muestral ® en cada periodo.
Tal y como se ha tratado la incertidumbre del sistema eléctrico, las variables
aleatorias de entrada adquieren el mismo valor muestral en todos los niveles de
demanda del mismo periodo, lo cual da lugar a la existencia de una correlacion
intraperiodo. Este es el motivo por el cual la simulacion dentro de cada periodo
adquiere un perfil en zigzag, tal y como se muestra en la parte izquierda de la
Fig.4.12.
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Fig.4.12. Barrido por periodo.

La dependencia muestral entre variables de salida pertenecientes a
distintos periodos no se ha contemplado en el modelo (correlacion interperiodo).
Sin embargo su modelado requeriria la utilizacién de otra estructura denominada
barrido cronologico. En la Fig.4.13 se representa dicha estructura, con la cual
cada muestra implica la evaluacion cronoldgica de los distintos periodos y niveles
de demanda en que se ha dividido el alcance del modelo. Su principal ventaja
reside en que permite modelar dependencias muestrales en el sistema a lo largo
del alcance de la simulacién, tales como restricciones de tipo energético o técnico
que abarquen mas de un periodo. Para determinados horizontes y ambitos de
estudio de los sistemas eléctricos de potencia, el modelado de estas correlaciones
interperiodo resulta de gran importancia. Concretamente en el modelo
probabilista desarrollado en esta Tesis, ese tipo de correlaciones interperiodo no
se consideran, con lo cual son otros factores los que determinan la idoneidad de
una u otra estructura de la simulacion.
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Fig.4.13. Barrido cronoldgico.

Desde el punto de vista de los resultados estadisticos, ambas topologias son
igualmente validas. Con respecto a la secuencia de obtencion de resultados, en el
barrido por periodo y usando un solo procesador, dichos resultados se obtienen
sucesivamente por periodo y posteriormente, una vez completada toda la
simulacién, se agrupan los resultados parciales para obtener resultados de todo el
alcance. En cambio en el barrido cronologico, los resultados estadisticos
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actualizados a lo largo de la simulacién son tanto por periodo como para todo el
alcance del modelo.

Cuando se consigue la misma precision porcentual (ratio entre el intervalo
de confianza y la media muestral) en los resultados por periodo del barrido por
periodo y en los resultados por alcance usando el barrido cronolégico, la precision
de los resultados por alcance que se alcanza en el barrido por periodo es mayor
que con el cronoldgico. Ello es debido a dos factores, por un lado la falta de
existencia de correlaciones interperiodo en el modelo y por otro lado el
comportamiento no lineal de la funcién raiz cuadrada que relaciona la varianza
con la desviacion tipica.(4.7).

\/VGralcance = \/VC”'periodol t...t VarperiodoP < x/Vdrperiodol Tt VarperiodoP
4.7

Como caso particular de la expresién (4.7) en el cual las varianzas de los
distintos periodos son iguales la expresién anterior se simplifica (4.7).

JVargicance :@'\/ Vargicance < P-+\Vargicance s P >1

Para escoger cual de las dos estructuras de barrido implantar en el modelo
se han estudiado dos facetas de la simulacion que se ven influidas por la
estructura del barrido. Estas dos facetas son: la utilizacién de puntos iniciales
para la optimizacion y la implantaciéon del procesamiento paralelo. En ambos
aspectos el barrido por periodo proporciona mayor eficacia a la simulacién que el
barrido cronoldgico, tal y como a continuaciéon se explica.

(4.8)

La utilizacién de bases y soluciones de optimizaciones anteriores como
puntos iniciales para las siguientes optimizaciones implica dos efectos en cierta
forma contrapuestos. Por una parte su utilizacibn mejora la rapidez de
convergencia (utilizando algoritmos simplex), ya que dichos puntos iniciales
resultan en general mas proximos a los valores 6ptimos. Pero por otra parte, su
uso incrementa los requerimientos de memoria del modelo, ya que cada base
contiene como informacion: los valores de las variables de decision, los costes
reducidos de dichas variables y las variables duales de las restricciones.

Con ambas estructuras de la simulacién se pueden utilizar puntos iniciales
para hacer converger mas rapidamente a la optimizacion. Sin embargo el barrido
por periodo implica menos requerimientos de memoria que el barrido cronolégico.
Esto se debe a que por periodo solamente se necesita almacenar la tultima
solucién 6ptima de los niveles del periodo, cuya simulaciéon se esta llevando a
cabo. Sin embargo, el barrido cronolégico requiere normalmente almacenar como
punto inicial la Gltima soluciéon éptima de todos los niveles y periodos en que se
ha dividido el alcance del modelo. Por ese motivo los requerimientos de memoria
usando el barrido cronoldégico aumentan considerablemente y pueden limitar el
conjunto de puntos iniciales utilizados cuando el nimero de divisiones del alcance
sea elevado y la memoria disponible no sea suficiente.
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Fig.4.14. Tipos de barrido distribuido de tareas en funcién de la topologia.

Desde la perspectiva del procesamiento paralelo, ambas estructuras de
barrido permiten la distribucién de tareas entre diversos procesadores, Fig.4.14.
No obstante, el barrido por periodo tiene tres ventajas a la hora de implantar el
procesamiento paralelo que el barrido cronoldgico carece. Una ventaja se
apuntaba anteriormente que es la menor cantidad memoria que cada procesador
requiere debido a que cada procesador solamente analiza un subconjunto de
periodos del alcance y por lo tanto el almacenamiento de estadisticos de salida y
de soluciones iniciales de solo unos periodos implica menos memoria. Otra
ventaja consiste en que el tamano de las tareas con el barrido por periodo puede
hacerse mas pequeno que en el barrido cronolégico (considerando que el barrido
cronolégico implica que un tarea contiene al menos una muestra de todos los
periodos y niveles de demanda en que se ha dividido el alcance del modelo). Y por
ultimo una vez finalizada la simulacién la cantidad de informacion que se ha de
transmitir entre los distintos procesadores es mayor en el barrido cronolégico
(todos los periodos del alcance) que en el barrido por periodo.

Cada tarea asignada a un procesador esta constituida por un numero de
muestras indeterminado (se simboliza por un cuadrado o rectangulo en cuyo
interior se encuentra una flecha en zigzag). En el caso del barrido por periodo
(lado izquierdo de la Fig.4.14), una vez finalizada cada tarea los estadisticos del
periodo son actualizados (simbolo sumatorio). La simulacién dentro de cada
periodo contintia hasta que se alcanza un determinado tamafno muestral o bien se
consigue una determinada precisién por periodo. Las simulaciones de periodos
computacionalmente costosos se pueden asignar a varios procesadores o aquéllos
que tienen mayor velocidad de procesamiento aminorando de esta forma su
1mpacto sobre la carga computacional del modelo. En el caso del barrido
cronolégico las tareas estan constituidas por un nimero indefinido de muestras
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de todo el alcance del modelo. Finalizada cada tarea se actualizan los estadisticos
de todo el alcance.

En el barrido por periodo una forma de reducir el volumen de datos
transmitidos entre procesadores consiste en asignar el mayor tamafio muestral
posible de un periodo a un mismo procesador. Una vez finalizadas todas las
tareas distribuidas se agrupan los resultados estadisticos por periodo situados en
distintos procesadores obteniéndose resultados para todo el alcance de la
simulacién. La agrupacién de resultados es la faceta del barrido por periodo que
da lugar a la transmision de datos entre procesadores. Adicionalmente los
tiempos de espera pueden aparecer justamente antes de realizar el agrupamiento
de resultados debido a una descompensaciéon de la carga computacional asignada
a cada procesador. Dicha descompensaciéon se puede minimizar haciendo tareas
con carga computacional pequeia.

Por su parte el barrido cronolégico (lado derecho de la Fig.4.14) requiere que
cada procesador realice el calculo de estadisticos de todos los periodos del alcance.
Una vez completadas todas las tareas de la simulacién se agrupan los resultados
estadisticos en un unico procesador. Por tanto el volumen de datos a transmitir es
mayor con el barrido cronolégico. Esta estructura cronolégica puede dar también
lugar a tiempos de espera antes de agrupar los resultados estadisticos en el caso
de que los tamanos muestrales asignados no se ajusten a las velocidades de
procesamiento.

Barrido cronoldgico

Periodo1l Periodo2 ... Periodo P
Tarea 1 Tarea 2- -> -
-\@/

Cz_mo»
\

——c

(

"> TareaS
\

Fin

Fig. 4. 15. Barrido cronolégico con tareas de menor tamarfo.

Otra variante del barrido cronolégico que disminuye el tamano de las
distintas tareas consiste en dividir las tareas que abarcan todo el alcance en sus
distintos periodos, asignando tareas a distintos procesadores, Fig. 4. 15. Esta
variante implica por un lado mayor intercambio de datos entre procesadores y asi
como un mayor riesgo de tiempos de espera con respecto a la anterior estructura
del barrido cronolégico. Sin embargo esta variante permite que la memoria
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requerida en cada procesador sea menor ya que las tareas que se asignan a cada
procesador ha de procurarse que pertenezcan a un mismo periodo.

En esta seccion se han mostrado basicamente dos estructuras de simulacion
aplicables al modelo probabilista, resultando la estructura basada en un barrido
por periodo la mas adecuada desde el punto de vista de sus requerimientos de
memoria y de su idoneidad para aplicar el procesamiento paralelo a la
simulacién.

4.2.2. Procesamiento paralelo.

El procesamiento paralelo se basa en la utilizacién conjunta de multiples
procesadores con objeto de repartir entre ellos la carga computacional de una
herramienta informatica. Su implantacién permite resolver problemas que por su
excesiva carga computacional no se podian abordar, o bien reducir
sustancialmente el tiempo de ejecucion. De cara al futuro, el procesamiento
paralelo constituye una linea de investigaciéon importante en el incremento de la
velocidad de las aplicaciones. Adicionalmente los avances realizados en los
ordenadores serie redunda en beneficio de las arquitecturas en paralelo, ya que
dichas arquitecturas estan constituidas basicamente por los mismos procesadores
que los integrados en los ordenadores serie.

Existen multiples campos en los que el procesamiento paralelo esta siendo
Iintensivamente utilizado tales como, gestion de activos financieros bajo
incertidumbre, gestion de trafico en tiempo real, problemas de redes de reparto y
problemas de secuencia de operaciones o de asignaciéon de tareas y otros muchos
mas.

La magnitud y complejidad de los problemas asociados con la operacion,
control y planificacion de los sistemas eléctricos de potencia ha hecho de este
campo uno de los pioneros en la utilizacion de técnicas de procesamiento paralelo.
Asi por ejemplo en [Pinto, 90] y [Saavedra, 96] se analiza el impacto de los
criterios correctivos y preventivos de seguridad sobre los costes de operacién del
sistema evaluando multiples escenarios de contingencias en el sistema. La
evaluacion de dichos escenarios se ha realizado usando un conjunto de
procesadores integrados en una sola maquina o bien conectando diversas
estaciones de trabajo a través de una red de comunicaciones.

Por otro lado en el ambito de la planificacién del transporte, la herramienta
MEXICO ha sido modificada respecto de su codificaciéon original con objeto de
aplicar en ella procesamiento paralelo [Lemaitre, 92]. El perfil de los incrementos
de velocidad obtenidos con MEXICO resulta préximo al conseguido con la
paralelizacion del modelo probabilista de esta Tesis.

Como se ha explicado en la secciéon 4.2.1., existen distintas estructuras de la
simulacion en las cuales se puede aplicar procesamiento paralelo. Asi en
[Gubbala, 95] se detallan tres posibles formas de paralelizar una misma
simulaciéon cronolégica de un sistema eléctrico. Todas ellas son variantes del
barrido cronolégico explicado anteriormente. Las diferentes estructuras dan
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lugar a distintos tiempos de espera y aplican diferentes procedimientos para
generar nimeros aleatorios.

Segun la utilizacion de la memoria en las arquitecturas paralelo [Zenios,
94], los sistemas con multiples procesadores pueden ser: sistemas de memoria
distribuida (cada procesador con una memoria), sistemas de memoria compartida
(varios procesadores y una sola memoria) o sistemas de memoria distribuida
virtual (mediante software). Concretamente en este modelo probabilista se ha
utilizado un sistema de memoria distribuida compuesto por un conjunto
homogéneo de estaciones de trabajo conectadas mediante una red de
comunicaciones con una velocidad de transmision de hasta 10 Megabits por
segundo. El tipo de estacion de trabajo utilizada ha sido una Sun Ultra 1 modelo
170 (Specfp92: 303 y Specint92: 215). El nimero maximo de estaciones
disponibles es cuatro. Cada estaciéon de trabajo muestrea y opera con los datos
contenidos en su memoria, asimismo almacena en su memoria los resultados
estadisticos actualizados de las muestras que en ella se han extraido.

La aplicacion del procesamiento paralelo realizada en esta Tesis tiene dos
motivaciones principales. La primera consiste en reducir los tiempos de la
simulacién sobre sistemas de tamano real, tal como el espanol, seccién 5.2.. Con
ello se consigue que la simulacion sea mas operativa con objeto de analizar el
mayor namero posible de planes maestros de expansion de la red de transporte.
La segunda motivacion consiste en analizar la evoluciéon de la reduccién del
tiempo de ejecucion conforme el nimero de procesadores utilizado se incrementa.

El tiempo de ejecucién de un programa, cuyas tareas se han disenado para
ejecutarse de forma paralela, se compone de los siguientes tiempos [Gubbala, 95]:
tiempo paralelo, tiempo serie, tiempo de sincronizacion o de espera y tiempo de
comunicacion. El tiempo paralelo esta asociado a la ejecucién de aquellas tareas
que son ejecutadas utilizando simultaneamente todos los procesadores
disponibles. El tiempo serie esta asociado a aquellas tareas que solamente se
pueden ejecutar en un procesador, mientras los restantes estan en situaciéon de
espera. Kl tiempo de sincronizacion o de espera se produce cuando uno o mas
procesadores estan esperando a que tareas paralelizadas se completen (es una
extension del tiempo paralelo). El tiempo de comunicacion es aquél que se
invierte en el intercambio de informacién entre estaciones de trabajo a través de
la red de comunicaciones.

En los programas de simulacién los porcentajes del tiempo paralelo y serie
sobre el tiempo global de ejecucién estan en funcién de la naturaleza y modelado
de las incertidumbres del sistema. Por otra parte los tiempos de sincronizaciéon y
comunicaciéon adquieren distinto grado de 1importancia en el conjunto
dependiendo del tipo de estructura de barrido muestral. Como se ha explicado en
la seccién anterior, el barrido por periodo resulta mas eficaz ya que reduce el
tiempo de sincronizaciéon y comunicacion.
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TAREAS DE SIMULACION

ALCANCE
~ —— —
Periodo 1 Periodo 2 . . Periodo P-1 Periodo P
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(3  ALCANCE:

Fig.4.16. Implantacién del procesamiento paralelo en el modelo.

La aplicacion especifica del procesamiento paralelo en este modelo
probabilista considera la simulacion de cada periodo como una tarea
independiente (@D, Fig.4.16). Cada tarea se asigna a una de las estaciones de
trabajo hasta tener todas ocupadas, posteriormente se van asignando
automaticamente tareas a cada estacién conforme ésta finaliza con la tarea
previamente asignada @. Una vez calculados los resultados estadisticos
correspondientes a cada periodo-tarea (simbolizados como W y ), éstos se
agrupan estadisticamente de manera que se puedan obtener estadisticos
asociados a intervalos de tiempo distintos al periodo, como por ejemplo para todo
el alcance del modelo @ o también para el mismo nivel de demanda de todos los
periodos.

Desde el punto de vista informatico, el programa que simula cada periodo

por separado @ se ha codificado en GAMS. La ejecucién remota en cada una de
las estaciones de trabajo utilizadas se hace mediante llamadas rsh (“remote

shell”) incorporadas dentro de un programa escrito en lenguaje C @. La
transmisién de informaciéon a través de la red de comunicaciones se hace
mediante NFS (“Network file system”).

La carga computacional de cada tarea podria reducirse si adicionalmente a
la simulacién por periodo implantada se subdivide el tamano muestral de cada
tarea, tal y como se detalla en el barrido por periodo de la Fig.4.14. Sin embargo
dicha subdivisién no se ha practicado, proponiéndose para futuros desarrollos del
modelo (capitulo 6). De hecho en el apéndice D.1.3. se indica el procedimiento
para el calculo de los estimadores de la media y de la varianza, en el caso de que
se subdivida el tamano muestral de la simulacién en cada periodo.

La razén por la cual se busca la disminucién del tamano muestral de cada
tarea reside en la disminucién de los tiempos de sincronizacién para el calculo de
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los estadisticos globales de la simulaciéon. La falta de sincronismo se puede
reducir sustancialmente cuando las simulaciones se llevan a cabo bajo las
siguientes premisas:

1. El nimero de tareas o periodos ha de ser superior al nimero de
procesadores disponibles.

2. La carga computacional de la simulacién en cada periodo ha de ser
relativamente homogénea.

3. Las estaciones de trabajo utilizadas han de poseer caracteristicas de
comportamiento similares.

4. El nimero de periodos ha de ser multiplo del niimero de procesadores
utilizados.

Las pruebas realizadas para el procesamiento paralelo se han basado en
diversas simulaciones del caso espaiol con un alcance temporal dividido en doce
periodos y cada periodo subdividido en tres niveles de demanda. El nimero de
procesadores idénticos con los cuales se ha evaluado progresivamente el
procesamiento paralelo ha sido 1, 2, 3 y 4. Adicionalmente, la cantidad de doce
periodos cumple los requisitos para que los tiempos de espera sean bastante
reducidos.

Incremento de

A A velocidad

2.77

Numero de
procesadores

Fig.4.17. Incremento de velocidad con procesamiento paralelo.

Para determinar el incremento de velocidad obtenido con el uso de varios
procesadores se calcula la relacion existente entre el tiempo de ejecucion con un
solo procesador (tiempo uni) y el tiempo de ejecucién con varios procesadores
(tiempo multi), tal y como se indica en la expresion (4.9). Los resultados obtenidos
en incremento de velocidad se muestran en la Fig.4.17, asi como la evolucién
ideal que dicho incremento deberia seguir.

Tiempo uni

Incremento de velocidad = ——————
Tiempo multi

(4.9)

La razon de este alejamiento del incremento de velocidad con respecto al
valor ideal se debe principalmente a la existencia del tiempo serie. Los tiempos de
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sincronizacién y comunicacion tienen un menor impacto en este efecto. El tiempo
serie esta constituido por el tiempo dedicado a la compilacién del cddigo,
Inicializacion de parametros, lectura de ficheros de datos, validacion de la
informaciéon leida, lectura de ficheros de resultados por periodo, calculo de
estadisticos globales de la simulacién y escritura de ficheros de resultados
globales.

La existencia del tiempo serie provoca que el incremento de velocidad
conforme se aumenta el niimero p de procesadores utilizados tienda a un valor,
tal y como indica la ley de Amdahl (4.10). El incremento de velocidad
considerando un numero ilimitado de procesadores es el cociente entre el tiempo
obtenido con un solo procesador (tiempo uni) y el tiempo serie de la simulacion.
Tiempo uni p—roo Tiempo uni

Incremento velocidad = 8 3 .
Tiempo paralelo Tiempo serie

p

Tiempo serie +

(4.10)

Se ha de tener en cuenta que la reduccion de tiempos obtenida con el
procesamiento paralelo es perfectamente compatible con el uso de técnicas de
optimizacién (agrupaciéon de muestras y combinacién de algoritmos), también
técnicas de reduccién de varianza y técnicas de modelado de la red. Su utilizacién
conjunta da lugar a una eficacia mayor, fruto de multiplicar las eficacias
individuales.

4.2.3. Diagramas funcionales.

En esta seccion se muestra el esquema interno de funcionamiento del
modelo de simulacién probabilista. Para ello se emplean diagramas funcionales
que han sido previamente desarrollados en [de Cuadra, 90]. En la Fig.4.18 se
representa el simbolismo de los elementos contenidos en los diagramas
funcionales.

#. Titulo bl
Datos de —— 1 | Datos de
Entrada 0 ., Salida
peracién
del bloque
Bucle

Fig.4.18. Elementos del diagrama funcional.

En la Fig.4.19 se muestra el diagrama global del modelo separando sus
partes principales en distintos bloques. En la parte restante de esta secciéon se
detalla el contenido de cada uno de estos bloques utilizando también diagramas
funcionales.
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1. Inicio

Tnicializacion| Datos
Verificacién.
Modelo

de control

Ficheros

Entrada 2. Periodo

Mantenimiento| Dispon

Sorteo Hidr
| hidraulico y -
> n n 7
disponibilidad 3. Nivel Dispon |4 Optimizacién
Asignacién Despacho
hidraulica Hidrol-b econdmico.

y demanda Demal Variable de
control.

I-} Estadisticos 5. Salida
nivel=1,...,.N ﬂ Ficheros

Estadisticos_p

Resultados
estadisticos

muestra=1,...,0

salida

periodo = 1,...,P

Fig.4.19. Diagrama global del modelo probabilista de explotacién.

En este diagrama global se representan tres bucles de barrido: por periodo,
por muestra y por nivel. El bucle mas externo corresponde al barrido de los P
periodos en que se ha dividido el alcance del modelo. El siguiente bucle permite
obtener por periodo @ muestras, de sus N niveles. Dichos niveles de demanda son
barridos por un bucle mas interno y pertenecen al mismo periodo establecido en
el primer bucle. Una vez que se han completado los tres bucles se procede a la
elaboracion de la informacion estadistica, mostrandose en los ficheros de salida.

El bloque 1. Inicio representa la lectura de los ficheros de entrada que
contienen los datos y las opciones de la simulacién, Fig.4.20. Se inicializan los
vectores que contendran los parametros, resultados e indices de la simulacion.
Adicionalmente se verifica la coherencia y la validez de los datos leidos. Por otro
lado en este mismo bloque Inicio se realiza la simulaciéon del modelo sin red de
transporte. Dicha simulacién se lleva a cabo si se requieren explicitamente los
resultados del modelo sin red o bien si se aplica la técnica de las variables de
control para obtener los valores medios de dichas variables de control. Los bucles
de barrido de la simulacién sin red no aparecen de forma explicita, pero tienen la
misma estructura que los bucles del modelo con red.

1. Inicio
. Lectura.
Ficheros e, Datos
de entrada . Imc'l a}hza'(ilon
Verificacién. *Si veontrol

Simulacién Medi Datos
Modelo ecqias >
sin red

Fig.4.20. Diagrama del bloque 1. Inicio.

Los datos de entrada verificados y los resultados del modelo de control (si
procede) constituyen el conjunto de datos iniciales del bloque 2. Periodo,
Fig.4.21. Dicho bloque esta contenido dentro de los bucles periodo y muestra. En
cada periodo se fijan como indisponibles, aquellos grupos cuya parada por
mantenimiento ha sido previamente prefijada para toda la duracién del periodo.
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Por otra parte en este mismo bloque esta contenido el muestreo de la
disponibilidad de los grupos térmicos, plantas hidraulicas y circuitos, lo cual
conforma la salida Dispon del bloque. Ademas del muestreo de la disponibilidad,
se realiza el muestreo del comportamiento global hidraulico del sistema, lo cual
conforma la salida Hidro. Los valores muestreados se mantienen para todos los
niveles de demanda en que se divide cada periodo. Adicionalmente si se utilizan
las variables antitéticas como técnica de reduccion de varianza, el sorteo
antitético de las variables aleatorias de entrada se realiza también en 2.Periodo.

2. Periodo
Datos
"Mantenimiento_
Periodo grupos .
— | térmicos —» . Sortg °. DlSpgl
Disponibilidad
Muestra
> e Hidro
Hidraulicidad '
L Si antitética
P Sorteo
Antitético
—>

Fig.4.21. Diagrama del bloque 2.Periodo.

En el bloque 3. Nivel (Fig.4.22) se establece el valor concreto muestral de
las producciones hidraulicas programadas y maxima de las distintas plantas del
sistema de acuerdo al valor Hidro y a la trayectoria hidraulica de cada planta
desglosada por nivel de demanda y periodo. También en este bloque se establece
el valor de la demanda nodal correspondiente al periodo y nivel simulado. El
conjunto de Dispon, Hidro y Dema constituyen los datos iniciales para el bloque
siguiente 4. Despacho (Fig.4.23).

3. Nivel

Dispon | Dispon Dispon

Hidro i Asignacién >
Nivel |  Hidraulica Hidro Hidro

ivel |0 >
Asignacién Dema

p| Demanda >

Nodal

Fig.4.22. Diagrama del bloque 3.Nivel.

En el bloque 4. Despacho (Fig.4.23) se representa la resolucion del
despacho econémico generacién/red (flujo 6ptimo de cargas), el cual determina
como resultados de salida, Producciones e indices de Fiabilidad del sistema para
cada muestra del nivel y periodo del alcance. También en dicho bloque se
representa la aplicacién del criterio de seguridad preventivo de transporte, con él
se evalta el impacto de las posibles sobrecargas preventivas por fallo N-1 de
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transporte. En el caso de utilizarse la técnica de las variables de control, se
obtienen también muestras del modelo de control para las mismas muestras de
variables de entrada utilizadas en el despacho generacion/red, obteniéndose como
resultado: Produccion_n y Fiabilidad_n. Estos resultados junto con los obtenidos
con el despacho generacién/red determinan unos valores de salida controlados:
Produccion_c y Fiabilidad_c. Finalmente los valores muestrales de producciéon y
fiabilidad, controlados o no, se utilizan para actualizar los calculos estadisticos de
la simulacién por periodo (Estadisticos_p).

4. Despacho

Dispon
Hidro Despacho econémico | Produccién

>
Dema »| generacién/red. Fiabilidad
P Modelado de pérdidas|

i

W Si preventivo N-1
Estudio
preventivo [@———

seguridad

Sobrecargas

* Si veontrol Estadisticos_p
>

——> Produccién_n | [Produccién_c o )
Modelo »| Actualizacién | | Periodo

——P> o L1 de
de control Fiabilidad_n Flablhdadfc’ estadiaticos M.uestr
Nivel

g

Fig.4.23. Diagrama del bloque 4.Despacho.

5. Salida
Estadisticos_p| | Tratamientoy |pgioqisticos s
agrupacién de
estadisticos.

Salida de Ficheros de
resultados salida

>

Fig.4.24. Diagrama del bloque 5. Salida.

Completadas las simulaciones de todos los periodos, se agrupan los
estadisticos por periodo (Estadisticos_p) para estimar medias e intervalos de
confianza asociados de variables de salida para distintas duraciones temporales
(nivel, periodo, periodo y nivel o el alcance) dando lugar a los Estadisticos_s. Este
agrupamiento se indica en el bloque 5. Salida (Fig.4.24). Dichos estadisticos se
muestran mediante la creacion de ficheros de salida.
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CAPITULO 5

CASOS ESTUDIO Y RESULTADOS

Este capitulo contiene los resultados de los estudios realizados para
distintas alternativas de modelado (seccion 2.3.) y distintas técnicas de reduccion
de varianza (secciéon 3.2.). Asimismo los resultados mostrados se han obtenido
usando de la manera mas eficiente los algoritmos y cédigos de optimizacion
disponibles (capitulo 4).

Los avances alcanzados en la eficacia del modelo probabilista de explotacion
son debidos a la aplicacién conjunta de técnicas de simulacion y optimizacion, asi
como al modelado de la red de transporte, sus pérdidas resistivas y criterios de
seguridad en la explotacién. Estos avances se enmarcan dentro de las tres lineas
directrices de investigaciéon abarcadas en esta Tesis, y representadas en la
Fig.5.1. La eficacia computacional alcanzada en cada punto hipotético de dicha
figura constituiria su cuarto eje.

Los estudios realizados se han aplicado a dos sistemas eléctricos con muy
distinto tamano, el primero es un sistema de 9 nudos. Su utilidad principal ha
sido la de facilitar la validacion de los diferentes modelados incorporados al
modelo probabilista, asi como la verificacion del correcto funcionamiento
estadistico de las distintas técnicas de reduccién de varianza implantadas.

A
Técnicas de
Optimizacion

0% | Modelado del

eaoo sistema eléctrico >
s
{\\@%q‘&&@
[} G e
e ¥

Fig.5.1. Lineas de investigacién sobre la eficacia computacional del modelo.
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El segundo caso de estudio corresponde a un equivalente detallado del
sistema eléctrico espanol considerando los niveles de tensién de 400 kV, 220 kV y
parte de 132 kV. El mayor tamano de este sistema permite determinar el impacto
real de los avances logrados en el modelado del sistema eléctrico, en las técnicas
de reduccion de varianza y con los algoritmos y cédigos de optimizacién. Estos
resultados se pueden extrapolar con mayor grado de confianza a otros estudios de
sistemas eléctricos de gran tamano.

5.1. SISTEMA DE 9 NUDOS.

5.1.1. Caracteristicas del sistema.

En la Tabla 5.1 se detallan las caracteristicas globales de generacion y
transporte del sistema eléctrico de 9 nudos, asi como la divisiéon realizada del
alcance temporal de la simulacion.

Tabla 5.1. Caracteristicas del sistema de 9 nudos.

Nudos |Lineas y circuitos|Plantas y grupos| Plantas JAlcance |Periodos|Niveles

fo hidraulicas
térmicos (horas)

9 13 16 4 10 5 8760 12 3

La duracion en horas de los distintos periodos y niveles de demanda del
alcance del modelo se detalla en la Tabla 5.2. La divisién temporal del alcance es
heterogénea, con objeto de aproximar mejor la evolucién cronoldgica de la
demanda.

Tabla 5.2. Divisién del alcance temporal del modelo.

PERIODOS
P1 | P2 P3| P4 | P5|P6 P7|P8| P9 P10|P11|P12

55(109 [109 [109 |109 [109 |164 |164 |164 [109 | 55 | 55
128256 |256 |256 |256 |256 |383 |383 |383 |256 128 |128
3 | 182]365 |365 |365 |365 |365 |548 |548 |548 |365 |182 [182

~~
an
S
=
o
n

N—

[y

Nivel de
demanda
)

En la Tabla 5.3 estan contenidos los valores de referencia de las demandas
nodales, los cuales son utilizados para modelar la variacién de la demanda nodal
a lo largo del alcance del modelo. Cada nudo en cada periodo y nivel tiene
asociado un coeficiente en por unidad. Dicho coeficiente multiplicado por el valor
de referencia de esta tabla determina el valor de la demanda en el nudo para el
periodo y nivel correspondiente.

Tabla 5.3. Demandas nodales de referencia. Caso de 9 nudos.
NUDOS

Uno | Dos |Tres |Cuatro|Cinco | Seis [Siete |[Ocho|Nueve

Demanda MW | 51 (241 | 50 | 160 | 240 [100 | 51 | 15 40

Tension kV 132 [132 [132 | 400 | 400 {220 [400 (220 | 400
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En la Fig.5.2 se muestra la topologia de este sistema eléctrico, en el cual los
nudos 1, 2, 3, 6 y 8 son nudos de producciéon y consumo de energia, y los nudos 4,
5, 7y 9 son nudos exclusivamente de consumo. La red de transporte existente
hace que el sistema esté mallado sin nudos situados en antena, i1.e. unidos al
sistema por un Unico circuito.

@ @ @ % : Linea con dos circuitos @

Fig.5.2. Topologia del sistema de 9 nudos.

En la Tabla 5.4 se detallan las caracteristicas técnicas del equipo térmico,
en la Tabla 5.5 las caracteristicas del equipo hidraulico y en la Tabla 5.6 las
caracteristicas de las lineas de transporte.

Tabla 5.4. Caracteristicas del equipo térmico.

Nudo | Grupo Coste Minimo | Maximo
(PTA/MWh) Técnico | Técnico
MW) (MW)
Uno 1 6500 10 75
Uno 2 7000 30 125
Uno 3 7500 25 100
Dos 1 6300 25 100
Dos 2 6900 10 75
Dos 3 7200 10 50
Tres 1 6100 10 75
Tres 2 7200 5 95
Tres 3 7500 5 100
Seis 1 6500 10 50
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La tasa de fallos para todos los grupos térmicos es del 10 por ciento. La
penalizacion por desacoplamiento de generacion térmica por grupo es de 6000
PTA/MWh. Con respecto a las plantas hidraulicas se ha establecido para todas
ellas una tasa de fallos del 1 por ciento. Ninguna planta se ha modelado como
planta fluyente, ni como planta de bombeo. El coste de la energia hidraulica de
emergencia para todas las plantas y durante todo el alcance del modelo es de
10000 PTA/MWh. La penalizacién por desacoplamiento de plantas hidraulicas
esta fijada para todas ellas a 6000 PTA/MWh, de igual valor al de las térmicas.

Tabla 5.5. Caracteristicas del equipo hidraulico.

Nudo | Minimo Potencia Potencia Maximo
Técnico | programada maxima técnico
MW) (MW) MW) MW)
Uno 10 300 300 350
Tres 10 160 160 200
Cinco 10 150 200 250
Seis 10 100 150 200
Ocho 10 30 100 100
Tabla 5.6. Caracteristicas de transporte.

Nudo | Nudo | Numero | Resistencia | Reactancia | Capacidad
inicial | final | o vito | @pu) | @pu) | (MW)
Uno Dos 1 0.0770 0.2913 220
Uno Cuatro 1 0.0544 0.2041 200
Dos Tres 1 0.0424 0.1695 120
Dos Cuatro 1 0.1000 0.4000 200
Dos Cuatro 2 0.1000 0.4000 200
Dos Cinco 1 0.0500 0.2000 120
Tres Cinco 1 0.0248 0.0990 220
Tres Cinco 2 0.0248 0.0990 120
Tres Ocho 1 0.1000 0.4000 220
Cuatro |Seis 1 0.1500 0.6000 150
Cinco |Seis 1 0.0500 0.2000 120
Cinco |Ocho 1 0.1000 0.4000 220
Seis Siete 1 0.1500 0.6000 120
Seis Siete 2 0.1500 0.6000 120
Seis Nueve 1 0.0500 0.2000 220
Siete |Nueve 1 0.0500 0.2000 120

La tasa de indisponibilidad de todos los circuitos se ha fijado al 10 por
ciento. Este valor incluye también el efecto del mantenimiento programado de la
red de transporte a lo largo del alcance. El valor de esta tasa de indisponibilidad
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es superior a la que en la realidad tienen los circuitos. Sin embargo, su utilidad
reside en que se obtienen resultados de la explotacion mas adecuados para
realizar la comparacion de distintas técnicas estudiadas.

Como se ha explicado en el capitulo 2, los valores muestreados de potencia
hidraulica programada y maxima se obtienen multiplicando los valores de
referencia por planta, periodo y nivel, por un coeficiente sorteado.

En el sistema de 9 nudos las trayectorias hidraulicas de referencia en por
unidad son iguales para todas las plantas del sistema. Los valores de referencia
(o valores medios) de la potencia hidraulica programada y maxima por periodo y
nivel de cada planta se calculan multiplicando los valores unitarios de las
trayectorias de referencia por los valores contenidos en la Tabla 5.5..
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Fig.5.3. Trayectoria de potencia hidraulica programada en por unidad.
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Fig.5.4 Trayectoria de potencia hidraulica maxima en por unidad.

En las Fig.5.3 y Fig.5.4 se muestran las trayectorias de referencia en por
unidad de la potencia hidraulica programada y maxima respectivamente. Su
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perfil escalonado esta causado por fijar como constantes los valores de referencia
de la demanda a lo largo de la duracion de cada nivel. Utilizando las mismas
trayectorias para todas las plantas del sistema eléctrico se consigue un
comportamiento homogéneo en relaciéon con las cotas individuales de potencia
programada y maxima. Los valores muestrales de los limites de produccién se
obtienen multiplicando el valor de referencia asociado a la planta, periodo y nivel,
por un coeficiente aleatorio en por unidad obtenido a partir de la funcién de
distribucién triangular, secciéon 3.1.1.3.. Dicho coeficiente aleatorio representa el
comportamiento hidraulico global del sistema.

5.1.2. Modelado del sistema eléctrico.

Los estudios realizados con el modelado del sistema eléctrico han consistido
en analizar el impacto de la red de transporte, las distintas aproximaciones de sus
pérdidas resistivas y distintos criterios de seguridad de transporte aplicados a la
operacion del sistema eléctrico. Las tres apartados siguientes detallan los
resultados obtenidos con el sistema de nueve nudos en cada uno de estos
aspectos.

5.1.2.1. Modelado de la red de transporte.

En este apartado se comparan los resultados obtenidos mediante el modelo
sin red de transporte (seccion 2.3.3.) frente al modelo de explotacién
generacion/red. El tamano muestral de las simulaciones llevadas a cabo en ambos
modelos es de cien muestras considerando todo el alcance del modelo. Para
mejorar la precisiéon en la comparaciéon de modelados de la red, se han aplicado
las técnicas de reduccion de varianza de las variables de control y las variables
antitéticas.

En primer lugar se ha realizado una simulacién sin aplicar técnica de
reduccion de varianza alguna en el modelo sin red. Posteriormente en el modelo
de explotaciéon generacién/red se ha aplicado variables de control, utilizando el
propio modelo sin red como modelo externo de control.

La aplicaciéon de la técnica de los numeros aleatorios comunes en ambos
modelos puede perjudicar a la precision en la evaluacion del impacto del
modelado de la red de transporte. Ello es debido a que el modelo externo de
control coincide con uno de los modelos que se comparan. En la expresion (5.1) se
comprueba que por existir esta coincidencia, la varianza del modelo externo de
control Var(Z) y la covarianza entre ambos modelos Couv(X,Z) afectan por igual.
Esta situacion puede resultar peor que la original de los nimeros aleatorios
comunes (capitulo 3, ecuaciéon (3.72)), salvo en el caso de que la Couv(X,Z) fuese
muy superior a la Var(Z), lo cual no sucede en este sistema.

Var(Y, - Z) =Var(X —(Z - u)}- Z) = Var(X) + 4 - Var(Z) — Cou(X, Z))
5.1)

Por lo tanto, para llevar a cabo esta comparacion se han utilizado dos
cadenas independientes de nUmeros pseudoaleatorios. Una se utiliza para
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obtener las medias del modelo de explotacion con red aplicando variables de
control, y por tanto se aplican también al modelo externo de control (modelo sin
red). La segunda se utiliza para obtener las otras medias estimadas, las del
modelo sin red mediante simulaciéon de Monte Carlo, i.e. sin aplicar técnica de
reduccion de varianza alguna. Las medias estimadas con ambos modelos se
encuentran en la Tabla 5.7, asi como el valor porcentual que supone la diferencia
entre ambas medias.

Tabla 5.7. Modelo con red versus modelo sin red aplicando variables de control.

Modelo | Modelo | Incremento

Variables de salida conred! | sinred? | debido a red
V%
Generacion hidraulica GWh 4569.20 | 4540.98 0.62
Generacion térmica GWh 3249.86 | 3124.40 3.86
Generacion total GWh 7819.06 | 7665.38 1.97
Demanda no servida GWh 20.22 2.47 87.78
Probabilidad falta suministro % 4.55 0.78 82.86
Coste de produccion MPTA 23226.86 | 20980.21 9.67
Ingresos de generacion MPTA 80261.57 | 56137.48 30.06

Con objeto de validar los resultados de la Tabla 5.7, los dos modelos se han
vuelto a simular aplicando la técnica de las variables antitéticas. Los resultados
obtenidos se detallan en la Tabla 5.8.

Tabla 5.8. Modelo con red versus modelo sin red aplicando variables antitéticas.

Variales desada | Mot | Model | Tnrmente

V%
Generacién hidraulica GWh 4574.15| 4530.00 0.97
Generacién térmica GWh 3244.11| 3133.74 3.40
Generacion total GWh 7818.26| 7663.74 1.98
Demanda no servida GWh 20.64 3.35 83.77
Probabilidad falta suministro % 4.40 1.15 73.86
Coste de generaciéon MPTA 23256.67(21112.01 9.22
Ingresos de generacién MPTA 77701.24 156463.06 27.33

Comparando los incrementos debidos a la red detallados en la Tabla 5.7 y
Tabla 5.8 se constata empiricamente que dichos valores son robustos, ya que para
distintas simulaciones resultan préoximos entre si. Analizando en detalle estos

1 Las pérdidas 6hmicas han sido modeladas mediante la aproximacién cosenoidal.

2 Pérdidas de transporte aproximadas mediante un porcentaje prefijado sobre la demanda.
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Incrementos, se aprecia que los indices de fiabilidad del sistema (demanda no
servida y probabilidad de falta de suministro), asi como los ingresos de
generacion son las medias de salida mas afectadas por el modelado de la red.

Las diferencias en el contexto de la fiabilidad se explican debido a que las
restricciones que modelan las leyes de Kirchhoff (secciéon 2.2.3.) limitan en gran
medida la capacidad de transporte real del sistema en situaciones de
contingencia. Dichas restricciones no se contemplan en su totalidad en el modelo
sin red. Por otra parte la diferencia en ingresos de generacion se debe a que los
precios nodales de la energia, con los cuales se calcula la remuneraciéon de la
generacion, aumentan al considerar la red de transporte. El aumento de los
precios en el modelo con red se debe a la conjuncién de varios factores tales como,
el aumento de la demanda no servida, la produccién mas cara de energia debido a
restricciones de red y la evaluacion precisa de las pérdidas por circuito.

Respecto a los valores de generacion hidraulica y térmica, las diferencias
son mucho menores entre ambos modelos debido a que los factores que las
provocan, la potencia no suministrada y las pérdidas de transporte,
cuantitativamente tienen un efecto energético pequeno. Por otra parte los costes
de generaciéon son superiores en el modelo con red, debido a que generadores
caros producen para cubrir la falta de produccién barata debida a limitaciones
técnicas de red, o para reducir en lo posible la mayor demanda no suministrada
que aparece.

En cuanto a los tiempos de ejecucion para ambos modelos, la Tabla 5.9
contiene dichos tiempos cuando se realiza el sorteo de Monte Carlo (sin técnica de
reducciéon de varianza alguna), y cuando se aplican las variables antitéticas a
ambos modelos. La relaciéon de tiempos de ejecuciéon entre ambos modelados esta
en torno a la veintena.

Tabla 5.9. Tiempos de ejecuciéon del sistema de 9 nudos segiin modelado de la red.

Tiempos de Monte Carlo Variables antitéticas
ejecucion? (seg.) (seg.)
Modelo con red 864 837
Modelo sin red 52 41

La diferencia en tiempos entre con red y sin red (en torno a 20 veces se debe
a que en el modelo sin red se evitan los tiempos relacionados con la optimizacion,
ya que la resolucion del despacho economico se hace de manera heuristica. De los
componentes de la simulaciéon del modelo con red que en la siguiente relacién se
indican, los subrayados son los que en el modelo sin red se evitan mediante un
algoritmo heuristico de despacho:

e Compilaciéon del codigo.

e Sorteo de las variables de entradas del modelo.

3 Estacién de trabajo Sun Ultra 1: Specfp92: 303, Specint92: 215.
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e Formulacién de los problemas de optimizacién.

e Optimizacion.

e Lectura de resultados de la optimizacion.

e (Calculo de estadisticos (medias e intervalos de confianza).

e Kscritura de resultados.
5.1.2.2. Modelado de las pérdidas resistivas de transporte.

En esta seccion se comparan los resultados obtenidos con las diferentes
aproximaciones de las pérdidas resistivas de transporte (secciéon 2.3.1.). Se toman
como referencia los resultados de la aproximacion cosenoidal, por ser el modelado
mas proximo al comportamiento real de las pérdidas. El analisis comparativo se
realiza en varios aspectos tales como, el tamano de los problemas de
optimizacién, la precision de las medias estimadas, asi como los tiempos de
optimizacion y ejecucion requeridos. Las aproximaciones lineales de las pérdidas
resistivas utilizadas son las relajadas por pendientes, ya que las otras
aproximaciones lineales reducen la eficacia computacional de la simulacion
(seccion 2.3.1.).

En la Tabla 5.10 se muestra el tamano promedio del problema de
optimizacién de cada nivel de demanda en funciéon de la aproximaciéon de
pérdidas utilizada.

Tabla 5.10. Tamano del problema de optimizacién para el sistema de 9 nudos.

Tipo de aproximacion Restricciones | Variables | Elementos no
nulos
Sin pérdidas 25 97 275
Aproximacion cosenoidal 25 97 308
Aproximacion cuadratica 25 97 308
Relajada con K pendientes 40 97+(30*K) 303+(89*K)

La Tabla 5.11 contiene una comparaciéon de las medias estimadas en las
variables globales del sistema, y también en los tiempos de optimizacién y
ejecucion cuando se utilizan distintas aproximaciones de pérdidas. Estos
resultados han sido obtenidos con simulaciones de 100 muestras para todo el
alcance. En esta comparacion se ha utilizado la técnica de los niimeros aleatorios
comunes, por lo tanto las distintas aproximaciones de pérdidas se han aplicado
sobre los mismos estados muestreados del sistema.

La primera columna numérica de la Tabla 5.11 contiene las medias
estimadas en magnitudes reales del modelo con red aplicando la aproximaciéon
cosenoidal de pérdidas, asi como sus tiempos de optimizaciéon y ejecucion. Dichos
valores se toman como referencia para el calculo de las variaciones porcentuales
que supone el uso de otras aproximaciones de pérdidas. Los tiempos de
optimizacién y ejecucion del modelo corresponden a una estacion de trabajo Sun
Ultra 1 modelo 170 (Specfp92: 303, Specint92: 215). Con objeto de reducir el
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tiempo global de ejecucidon, el nimero de muestras que se optimizan de forma
agrupada es de diez (secciéon 4.1.2.). Para las aproximaciones no lineales se ha
utilizado el algoritmo Lagrangiano proyectado aumentado del MINOS, y para las
aproximaciones lineales se han combinado para las dos primeras optimizaciones
agrupadas el algoritmo barrera, y para las restantes el algoritmo simplex dual,
ambos del CPLEX.

Tabla 5.11. Precision de resultados del caso de 9 nudos segiin modelado de pérdidas.

Coseno | Cuad. Relajacion con pendientes A%

A% | o | 1| 2| 3| 4|5 | 6| 7] 8

Pérdidas transporte 254.7| 0.64 -100 | 73.62{16.08| 7.28| 5.72| 4.91| 4.15| 4.08| 4.01

Generacion total 7821.0| 0.02 | -3.20| 2.36] 0.52| 0.24| 0.19| 0.16| 0.14| 0.13| 0.13

Demanda no servida 18.4| 0.38 |-22.36| 15.67| 2.12| 0.16] -0.16| 0.00( 0.00| 0.00{ 0.00

LOLP* % 4.1 1.73 | -24.69 | 11.11| 1.23| 0.00| -0.99| -0.99| 0.74| -0.25| 0.00

Coste generacién 23082.9| 0.06 | -791| 5.43| 096| 0.33| 0.13] 0.07| 0.05| 0.04| 0.02

Ingresos generacién |80194.0| 0.24 |-13.79| 6.42| 1.11| 0.57| 0.05| -0.04| 0.08| 0.14| 0.00

Ingresos transporte |21833.2| 0.95 |-31.70| 1.49| -2.92| -1.10| -0.98| -0.58| 0.30| -0.17|-0.10

Tiempo optimizacién 183 | -10.93 | -78.69 |-58.47|-48.63 | -39.34|-28.96|-15.85| -4.37 | 5.46(16.39

Tiempo ejecucién 888 | -1.80 |-19.27| -5.29| -0.45| 3.72| 9.35|16.89|24.66 | 29.05|32.32

En la Fig.5.5 se muestran las desviaciones porcentuales obtenidas en la
variable pérdidas de transporte frente al incremento de los tiempos de
optimizaciéon contenidos en la Tabla 5.11. En dicha figura se aprecia como
incrementando el nimero de pendientes disminuye, de manera progresiva la
diferencia porcentual con la aproximacién cosenoidal. Para cada variable de
salida del modelo existe un compromiso entre la mejora en precisiéon
(aumentando el numero de tramos utilizados), y el incremento de la carga
computacional del modelo.

Concretamente desde el punto de vista de la variable pérdidas y del tiempo
de optimizacion, el modelado usando tres pendientes o tramos resulta apropiado.
Dicho niimero de pendientes implica una desviaciéon en el valor de pérdidas en
torno al 7%, y una reduccion del tiempo de optimizacion en torno al 40%. Sin
embargo para esta misma variable pérdidas aproximada con 3 pendientes, el
tiempo de ejecucion se incrementa en torno al 4% con respecto a la aproximacion
cosenoidal.

La linea vertical punteada de la Fig.5.5 delimita la zona ineficiente derecha,
en la cual el tiempo de optimizacién supera al de la aproximacién cosenoidal, y
por lo tanto la eficacia de optimizaciéon del modelo se reducira con esas
aproximaciones. Esta situacion ocurre utilizando siete o mas tramos.

4 LOLP (loss of load probability): Probabilidad de pérdida de suministro.
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& Sinpdas O Cuadratica A1 tramo X2 tramos M 3tramos

O 4 tramos <O 5 tramos A 6 tramos ® 7 tramos X 8 tramos
120

100 A ¢

80

60

Ineficiencia

40 - —>

20 X
. B o o A ® x

-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40
Incremento porcentual del tiempo de optimizacién (%)

Desviacién porcentual de pérdidas (%)

Fig.5.5. Desviaciones en pérdidas y tiempos de optimizacién para el sistema de 9 nudos.
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Fig.5.6. Desviacion en pérdidas y tiempos de ejecucién con el sistema de 9 nudos.

Para otras variables de salida distintas a las pérdidas el numero de
pendientes adecuado esta en funcion de los requerimientos del usuario sobre la
precision y el tiempo de optimizacion. Analogamente en la Fig.5.6 se representan
las desviaciones porcentuales de la variable pérdidas frente a los tiempos de
ejecucion del modelo. Se resalta en primer lugar que la aproximaciéon cuadratica
reduce escasamente (1.8%) los tiempos de ejecucion de la simulaciéon. No obstante
su precision respecto de la aproximacién cosenoidal es bastante alta en cuanto
que las desviaciones quedan reducidas en torno al 1%. Por otra parte se aprecia
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también que la aproximacién lineal con pendientes es ineficiente en ejecucion
usando mas de dos pendientes. Sin embargo para una o dos pendientes, las
1mprecisiones en los resultados son dificilmente asumibles por el usuario. Al
igual que en la grafica de optimizaciéon, la linea vertical punteada delimita la
zona ineficiente derecha donde las aproximaciones de pérdidas dan lugar a
tiempos de ejecucion superiores a los de la aproximacién cosenoidal.

Estos resultados obtenidos con el sistema de nueve nudos no son
extrapolables a otros sistemas de diferente tamafio y caracteristicas, tal como
ocurre con el sistema eléctrico espanol (secciéon 5.2.). Concretamente en ese
sistema el uso de las aproximaciones relajadas con pendientes aumenta
sustancialmente la eficacia computacional de la simulacion (seccion 5.2.2.2.).
Para cada nimero de pendientes utilizadas existe siempre un compromiso entre
precision de los resultados y el incremento de la carga computacional en
optimizaciéon y ejecucion del modelo.

5.1.2.3. Modelado de la seguridad en la explotacion.

En esta seccion se cuantifica el impacto de los criterios de seguridad,
correctivo total, preventivo con mdrgenes de seguridad y preventivo N-1 de
transporte (secciéon 2.3.2.2.), sobre los resultados técnico-econémicos del sistema
de 9 nudos y sobre la carga computacional de la simulaciéon.

El criterio correctivo total considera que el sistema eléctrico posee la
suficiente capacidad de respuesta como para eliminar cualquier sobrecarga
postfalta de la red independientemente de la situacion prefalta. La capacidad de
transporte no penalizada por circuito abarca el 100% de su capacidad nominal.

Por otra parte la aplicacion del criterio basado en mdrgenes de seguridad ha
consistido en penalizar los flujos situados entre la capacidad maxima del circuito
y un porcentaje de esa capacidad. Concretamente los porcentajes que se han
utilizado de manera homogénea para todos los circuitos del sistema han sido del
90%, 80%, 70% y 60%. Con este criterio se consigue que haya porcentaje de la
capacidad de transporte susceptible de ser utilizado en posibles situaciones de
emergencia postfalta. Este porcentaje resulta respectivamente del 10, 20, 30 y
40%, denominado margen de seguridad. La penalizaciéon por utilizacion del
margen de seguridad se ha establecido en 5000 PTA/MWh para todos los
circuitos, e independientemente del porcentaje de margen de seguridad utilizado.

Los dos criterios anteriores se han comparado con el criterio preventivo N-1
de transporte, el cual se ha aplicado con dos tipos de margenes de sobrecarga
postfalta. Por un lado los resultados del criterio preventivo N-1(a) de transporte
se obtienen utilizando los porcentajes de sobrecarga postfalta, y las
penalizaciones por sobrecargas contenidas en la Tabla 5.12. Dichos porcentajes y
penalizaciones estan en funcién de los niveles de tensién de los nudos extremos
de los elementos de transporte. Los resultados obtenidos con estos porcentajes se
indican en la columna N-1(a) de la Tabla 5.13. El otro tipo de margenes de
sobrecarga postfalta son ilimitados para todos los tipos de circuitos. Los
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resultados correspondientes a estos margenes se encuentran situados

columna N-1(b) de la Tabla 5.13.

Tabla 5.12. Porcentajes y penalizaciones de sobrecarga del caso de 9 nudos.

Circuitos y 400kV | 220kV 130kV 400kV 400kV 220kV
Transformadores | 400kV | 220kV 130kV 220kV 130kV 130kV
Porcentaje de

sobrecarga % 50 40 50 60 50 40
Penalizacién

PTA/MWh 100 200 300 400 500 600

Los porcentajes de la Tabla 5.12 son superiores a los valores que en la
practica se utilizan. Dichos porcentajes se han utilizado para resaltar aspectos de

los resultados en indices de fiabilidad de la Tabla 5.13.

Tabla 5.13. Comparacion de criterios de seguridad para el sistema de 9 nudos.

en la

Margenes de seguridad 1;1')1 1211;)1
. . a
Variables de salida 100% 11190%! 80% [70% | 60% or | no
A% | A% | A% | A%
Generacion hidraulica GWh | 4595.41||| 0.7| 1.7 | 3.0 4.4 0.8 0.9
Generacion térmica GWh 3225.63||| -1.2| -2.8 | -5.0 | -7.3 -2.1 | -2.0
Generacion total GWh 7821.04||| -0.1| -0.2 | -0.3 | -0.4 -04 | -0.3
Pérdidas de red® GWh 254.67([| -2.4| -5.5 | -9.5 | -13.4 -9.6 | -9.0
Demanda no servida GWh 18.38 0 0 0 0|l| 54.9 0
LOLP % 4.05 0 0 0 0l]| 39.8 0
Coste de generacién MPTA 23083|]| 0.3| 0.6 | 1.2 1.8 24| 2.0
margen seguridad O[] 135| 375 | 809 | 1548
Penalizacion  MPTAS
Preventiva 65 | 101
Ingresos de generaciéon MPTA | 80194(||-0.1| -0.2 | -0.3 0.0 55| -2.0
Ingresos de transporte MPTA | 21833||| 4.4|10.5 |19.4 | 28.9(|| 45.5 | 22.2
Tiempo de optimizacion seg. 183(1(24.6 | 28.4 | 34.4 | 36.6(|[|106.6 [107.1
Tiempo de ejecucion seg. 856||| 5.5| 4.7 | 8.8 9.1(]{134.6 |133.0

En la Tabla 5.13 se toman como referencia los valores obtenidos con el
criterio correctivo total (primera columna expresada en sus unidades naturales).
En el resto de las columnas se muestran los incrementos porcentuales sobre los
resultados de variables globales de salida que el uso de otros criterios de
seguridad provocan. Se incluyen los resultados técnico-econémicos de la

5 Las pérdidas de transporte han sido calculadas usando la aproximacién cosenoidal.

6 Las penalizaciones se expresan en MPTA y no en variaciones porcentuales como ocurre en las

restantes variables de salida.
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explotacion, asi como los tiempos de optimizacién y ejecucion del modelo. En
todas las variables de salida se utilizan los incrementos porcentuales para indicar
el impacto del criterio de seguridad, salvo en las penalizaciones por seguridad que
se cuantifican en MPTA (debido a que el valor de referencia es nulo). Todas las
simulaciones realizadas utilizan el modelo cosenoidal para aproximar las
pérdidas de transporte. El algoritmo de optimizacién utilizado es el Lagrangiano
proyectado aumentado del cédigo MINOS. Para llevar a cabo la optimizacién, se
han agrupado cada diez muestras, y se han optimizado simultaneamente. El
tamano de la simulacion es de 100 muestras para todo el alcance.

El conjunto de variables de salida de la simulacion se ve afectado de manera
diferente dependiendo del criterio de seguridad implantado en la explotacién. A
continuacién se indican cuales son las variables de salida de la simulaciéon que
resultan mas afectadas en cada criterio de seguridad:

o Criterio de seguridad basado en mdrgenes de seguridad: Conforme aumenta
el margen de seguridad de los circuitos existe un ligero intercambio de la
producciéon térmica por produccion hidraulica (en torno a unos 200 GWh).
Ello se debe principalmente a la distinta capacidad de evacuaciéon de los
nudos en que estan situados las plantas térmicas e hidraulicas.

Por otra parte destaca el hecho de que al incrementar los porcentajes
de seguridad se reducen progresivamente las pérdidas de transporte. Esto es
debido a que con mayor margen de seguridad, los flujos mas préximos a los
margenes penalizados se reducen, aumentando los flujos de otros circuitos
menos sobrecargados. Debido al comportamiento no lineal de las pérdidas
resistivas, la disminucién de los flujos en aquellos circuitos mas
sobrecargados provoca una disminucién de las pérdidas mayor, que el
aumento debido al incremento de otros flujos en circuitos menos
sobrecargados.

Con respecto a los resultados en fiabilidad, éstos no se ven alterados
por el uso de margenes de seguridad. La penalizacion por falta de
suministro de demanda al ser bastante mayor que la penalizacién por
margen de seguridad, provoca que se utilicen los margenes de seguridad
antes de dejar de suministrar demanda.

El coste de generacion aumenta al incrementar el margen de seguridad.
Esta situacion esta ocasionada por ciertos grupos de generacion barata que
dejan de producir a su maxima capacidad, porque ello provocaria la
penalizacion de flujos por seguridad. Para reemplazar la potencia no
generada por los grupos baratos, otros grupos con mayores costes de
produccion comienzan a generar, y por lo tanto los costes de generacion del
sistema se incrementan.

El incremento de los margenes de seguridad da lugar a que éstos sean
utilizados en mayor medida, tal y como se muestra en el aumento de la
penalizacion media por margenes de seguridad. Se recuerda que los valores
de dicha penalizacion estan expresados en MPTA, no en valores
porcentuales.

5-14



Capitulo 5. Casos estudio y resultados.

Con respecto a los ingresos de generacion, calculados conforme a la
teoria marginalista, éstos practicamente no se distorsionan. Sin embargo los
ingresos de transporte aumentan progresivamente conforme el margen de
seguridad también lo hace. Ello es debido a que los precios en nudos
extremos de circuitos sobrecargados (penalizados o proximos a la
penalizacién), se separan mas conforme el margen de seguridad aumenta.
Con este criterio de seguridad se llega a aumentar en torno a un 30% dichos
ingresos con respecto a los obtenidos con el modelo correctivo total.

o Criterio preventivo N-1 de transporte: Este criterio preventivo obtiene
resultados claramente distintos dependiendo de los margenes de sobrecarga
postfalta utilizados. Cuando dichos margenes son los de la Tabla 5.12
(preventivo N-1 (a)) el impacto en los resultados afecta en gran medida a los
valores de fiabilidad y a los ingresos de transporte. Por el contrario cuando
los margenes de sobrecarga postfalta son ilimitados (preventivo N-1 (b)), el
efecto sobre la fiabilidad se anula y se reduce a la mitad el impacto sobre los
ingresos de transporte.

La cuantia de la sobrecarga admisible en la postfalta es un factor que
puede perturbar la evaluaciéon de los resultados de fiabilidad del sistema
eléctrico. Las restricciones preventivas anadidas al problema de
optimizaciéon pueden ser excesivamente duras, que obliguen a dejar de
suministrar demanda en la situacion prefalta (previa al fallo). Se ha de
tener en cuenta que los porcentajes de sobrecarga postfalta de la Tabla 5.12
son altos, y a pesar de ello las restricciones preventivas N-1 restringen. Esta
demanda no suministrada adicional tiene por objeto evitar la sobrecarga de
circuitos ante posibles fallos N-1 del transporte. Dicha demanda no
suministrada ficticia debe evitarse, ya que distorsiona la evaluacién de los
indices de fiabilidad del sistema. El criterio preventivo N-1(b), al permitir
sobrecargar los circuitos ilimitadamente en la postfalta, anula la distorsion
sobre los indices de fiabilidad.

Los ingresos de transporte, al igual que ocurre con el criterio basado en
margenes de seguridad, aumentan con respecto al modelo correctivo total
debido a las restricciones anadidas al problema de optimizacién. Los precios
nodales extremos de los circuitos problematicos, que se sobrecarguen en la
postfalta o su fallo provoque sobrecargas, se distancian entre si dando lugar
a un aumento de su remuneracién marginal. Considerando ilimitadas las
sobrecargas postfalta (N-1(b)), se alcanza una remuneracién marginal de
transporte superior en mas de un 20% a la remuneracién marginal del
modelo correctivo total.

Otras variables como las generaciones térmicas e hidrdulicas, asi como
las pérdidas de transporte tienen un comportamiento analogo al mostrado
por el criterio de margenes de seguridad. Genéricamente, el conjunto de
restricciones preventivas N-1 anadidas al problema de optimizacién reduce
el grado de utilizacién de los circuitos en la prefalta. Todo ello, para obtener
margenes de operacion en dichos circuitos antes de sobrecargarlos por el
fallo N-1 de transporte. La redistribucién preventiva de los flujos por la red
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da lugar a escenarios en los cuales grupos generadores con coste mas alto
generan, incrementandose el coste de generacion, y por otro lado las
pérdidas de transporte disminuyen debido a su comportamiento no lineal, y
a una redistribuciéon mas homogénea de los flujos en la red.

Por otra parte los ingresos de generaciéon disminuyen aplicando este
criterio preventivo N-1. Esta disminucién de ingresos para el caso particular
de este sistema se debe a que grupos baratos pasan a ser marginales (no
estan produciendo a su maximo técnico), y por ello se les remunera a su
coste de produccién. Por otro lado, los grupos caros que empiezan a producir
por motivos de seguridad, marcan precios marginales de la energia en nudos
que son de consumo y no de produccion.

La penalizacion preventiva indica el grado de utilizacion de los
margenes preventivos de seguridad en la situacién postfalta. En el caso de
permitir sobrecarga ilimitada (b) se obtiene una mayor cuantia de la
penalizaciéon, que en el caso de fijar unos porcentajes maximos de sobrecarga
(a). Este efecto indica el valor en términos econdémicos de la pérdida de
fiabilidad del sistema y de la reduccién de vida util de los elementos de
transporte sobrecargados.

En cuanto a los tiempos de optimizacion y ejecucion, el uso de los margenes
de seguridad incrementa progresivamente hasta un 37% el tiempo de
optimizacion, y hasta un 9% el tiempo de ejecucion del modelo con respecto al
modelo correctivo total. El crecimiento del tiempo de optimizacion es mondtono
conforme aumenta el tamano del margen de seguridad en el transporte. Sin
embargo la evolucién del tiempo de ejecuciéon no experimenta una tendencia tan
claramente mono6tona. Esto se debe a la variaciéon de la carga computacional de
otros componentes de la simulacién distintos a la optimizacién (lectura de
resultados, calculo de estadisticos, etc.).

La implantaciéon del criterio preventivo N-1 duplica los tiempos de
optimizaciéon y aumenta mas del doble el tiempo de ejecucion. Ello es debido por
un lado a la iteraciéon de optimizaciones por muestra, y por otra parte al calculo
analitico de los flujos postfalta N-1 de transporte que se realiza también de
manera iterativa.

Las posibles implantaciones diferentes de los dos criterios de seguridad
analizados permiten al usuario seleccionar, el criterio que se adecua en mayor
medida a los resultados globales e individuales de la explotacion real del sistema.
Se ha de tener en cuenta en todo momento la carga computacional que requiere
cada implantacién de criterios de seguridad.

En el caso de que se utilice el criterio preventivo N-1 de transporte con
margenes de sobrecarga postfalta limitados, es necesario excluir de la evaluacién
preventiva determinados circuitos (lo cual esta previsto en este modelo de
explotacién), con el fin de evitar la aparicion de demandas no suministradas
ficticias, lo cual distorsionaria los resultados de la fiabilidad de la explotacién.

5.1.3. Aplicacion de técnicas de reduccion de varianza.
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En esta seccion se analiza el efecto que tienen distintas técnicas de
reduccién de varianza sobre la precision de las medias estimadas en el sistema de
9 nudos. Las técnicas que se comparan son las variables antitéticas, las variables
de control y la combinacién de ambas con respecto a la simulaciéon sin técnica
alguna, denominada simulacion directa o de Monte Carlo. La precisiéon de las
comparaciones practicadas mejora utilizando otra técnica adicional distinta, la de
los numeros aleatorios comunes.

En las dos primeras columnas numéricas de la Tabla 5.14 se indican las
medias estimadas de las variables de salida y sus intervalos de confianza
asociados aplicando simulaciéon de Monte Carlo con un tamano de 100 muestras.
Los intervalos de confianza se expresan en valor porcentual con respecto al valor
de la media muestral, y considerando el tamano completo de dicho intervalo. En
las restantes columnas se detallan las reducciones porcentuales de los intervalos
de confianza, al aplicar a la misma simulacion (numeros aleatorios comunes)
distintas técnicas de reduccién de varianza. Concretamente la simulaciéon que
aplica la técnica de las variables antitéticas tiene un tamano de 50 muestras
antitéticas para cada periodo y nivel del alcance, con el fin de que su carga
computacional sea similar a las restantes. Por otro lado la técnica de las variables
de control se lleva a cabo mediante una simulaciéon previa del modelo externo de
control (modelo sin red) de tamano muestral un orden de magnitud superior a la
simulaciéon posterior combinada del modelo con y sin red. La aproximacién
utilizada para las pérdidas resistivas es la cosenoidal, y por ello se utiliza el
algoritmo de optimizacion lagrangiano proyectado aumentado del cédigo MINOS
para todas las simulaciones comparadas. El nimero de muestras optimizadas de
manera agrupada es de diez.

Las reducciones porcentuales de la Tabla 5.14 se calculan utilizando la
ecuacion (5.2). Dicha ecuacién considera implicitamente que las diferencias entre
medias estimadas son bastante reducidas, lo cual se ha comprobado
empiricamente. Un valor negativo en Vic% implica que los intervalos de
confianza, al aplicar una o mas técnicas, aumentan con respecto a los del sorteo
de Monte Carlo y por lo tanto, se empeora la eficacia estadistica de la simulacién.

V%= ICyc ~ICTRV 100
(5.2)

Siendo:
ICwuc: Intervalo de confianza obtenido mediante sorteo de Monte Carlo.

ICrrv: Intervalo de confianza aplicando técnicas de reduccion de varianza.

En la Tabla 5.14 se aprecia que las variables, generacion hidrdulica y
térmica, reducen en torno a una quinta parte sus intervalos de confianza
aplicando simultaneamente variables de control y variables antitéticas. Este uso
combinado de ambas técnicas mejora ligeramente las reducciones individuales
anteriores. Sin embargo, en la variable generacion total, la utilizaciéon combinada
de estas técnicas provoca un efecto de sinergia positiva, al reducirse el intervalo
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de confianza mas que la suma de las reducciones individuales. Concretamente el
intervalo de confianza en esta variable se reduce hasta la mitad.
Tabla 5.14. Resultados aplicando técnicas de reduccion de varianza en el caso de 9 nudos.

Monte Carlo Antitética| Control|Antitética
y control

Variables de salida Media | Intervalo
(%) Vic% Vic% Vic%

Generacién hidraulica GWh 4595.41 2.18 67.26 74.80 | 80.69

Generacién térmica GWh 3225.63 3.04 68.12 71.32 | 80.00

Generacion total GWh 7821.04 0.17 36.26 4.68 49.12

Pérdidas de transporte® GWh 254.67 3.54 22.07 0.00 22.07

Demanda no servida GWh 18.38 57.38 -0.36 13.91 27.81

LOLP % 4.05 43.38 -30.36 27.04 21.73

Costes de generacion MPTA 23082.91 3.26 66.33 73.65 80.12

Ingresos de generacién MPTA | 80193.97 15.92 43.53 1.23 | 43.97

Ingresos de transporte MPTA | 21833.23 34.14 -6.56 0.00 -6.56

En cuanto a la variable, pérdidas de transporte, inicamente las variables
antitéticas reducen su intervalo de confianza en torno a un 20%. Las variables de
control no reducen su intervalo de confianza debido a que la estimaciéon de
pérdidas es independiente de los valores aleatorios de entrada al modelo de
control, por lo tanto no puede explicar en parte la variabilidad inherente a la
variable pérdidas.

La variable de fiabilidad, demanda no servida, disminuye en mayor medida
su intervalo de confianza aplicando conjuntamente variables antitéticas y de
control. Por otra parte para la probabilidad de falta de suministro (LOLP), la
técnica de las variables de control es la que obtiene mayor reduccion del intervalo
de confianza. Destaca el efecto negativo que supone el uso exclusivo de las
variables antitéticas sobre los intervalos de confianza relativos a la fiabilidad.

En cuanto a la variable costes de generacion, la aplicacién conjunta de
ambas técnicas reduce a una quinta parte su intervalo de confianza. No obstante
el uso exclusivo de las variables de control consigue una reduccién también
préoxima a la obtenida de forma combinada.

La variable ingresos de generacion reduce casi a la mitad el intervalo de
conflanza de su media aplicando variables antitéticas. Por otro lado, su uso
combinado con las variables de control practicamente no mejora la reduccién
anterior. Por ultimo en relacién con los ingresos de transporte, las técnicas
estudiadas no mejoran los intervalos de confianza asociados, e incluso llegan a
empeorarlos, tal y como ocurre con las variables antitéticas y su uso combinado
con las variables de control. Estos resultados no son extrapolables
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cuantitativamente a otros sistemas eléctricos de mayor tamano, tal y como se
aprecia en los resultados obtenidos en el sistema eléctrico espanol (seccién 5.2.).

En cuanto a la carga computacional de la simulacion, la Tabla 5.15 en su
primera columna contiene los tiempos de optimizacién y ejecucién de la
simulacion de Monte Carlo. En las siguientes columnas se muestran los
incrementos porcentuales Ar % de los tiempos cuando se utilizan técnicas de
reduccién de varianza obteniéndose las reducciones de los intervalos de confianza
indicados en la Tabla 5.15. Para ello se aplica una ecuacién similar a la ecuacién
(5.2) utilizada para los intervalos de confianza. Las simulaciones que han
obtenido estos resultados se han llevado a cabo mediante optimizaciones de 10
muestras agrupadas con el algoritmo no lineal del codigo MINOS.

Tabla 5.15. Reduccién de la carga computacional aplicando técnicas de reduccion de varianzas3.

Ti Monte Carlo |Antitética| Control |Antitética
iempos
y control
(seg.) Ar % Ar % Ar %
Tiempo optimizacién 181 2.75 1.10 1.10
Tiempo de ejecucién 840 -1.67 66.07 50.01

Como se aprecia en la Tabla 5.15, el tiempo de optimizacién supone entre
una quinta y una séptima parte del tiempo de ejecucion. Esta relacion de tiempos
se produce en sistemas de pequeno tamano, ya que para sistemas mayores la
componente de optimizaciéon resulta mas relevante con respecto al tiempo de
ejecucion. En este sistema de 9 nudos, la componente de la simulacién que mayor
carga computacional implica es la formulaciéon de los problemas de optimizacion y
la lectura de los resultados obtenidos. Los tiempos de formulacién y lectura estan
asociados al uso del lenguaje algebraico GAMS [Brooke, 92]. La desventaja de
este lenguaje para los sistemas eléctricos pequenos es que no disminuye
linealmente estos tiempos conforme el tamafio del sistema eléctrico disminuye
también, seccion 4.1.3..

La técnica de reduccién de varianza que implica mayor carga computacional
es la de las variables de control, la cual supone para este sistema un aumento del
tiempo de ejecuciéon cercano al 70%. Al requerirse el mismo numero de
optimizaciones para las distintas técnicas comparadas, el tiempo de optimizacion
es practicamente el mismo para todas ellas como se aprecia en la tabla anterior.
La diferencia en ejecucién se debe exclusivamente a la carga computacional
anadida por el uso de técnicas de reduccién de varianza.

Considerando conjuntamente los resultados contenidos en la Tabla 5.14 y
Tabla 5.15, se puede determinar el rendimiento de optimizacién y ejecuciéon de
cada técnica de reduccién de varianza con respecto a cada una de las variables de
salida analizadas, Tabla 5.16. La expresién del rendimiento de una técnica de
reduccion de varianza, comentada en la seccion 3.2., se puede también expresar
en funcién de las reducciones porcentuales de los intervalos de confianza y de los
tiempos de optimizacion y ejecucion, tal y como se indica en la formulacién (5.3).
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Tvc _ 100
TTRV 100+AT%

2
1Cyc _ 100 n=, 100 f 100
ICrpy 100V ,»% (100+A,%) (100-V %
ICyic =k [Vase Vase _( ICyse jz
ICTRV =k VTRV VTRV ICTRV

(5.3

Siendo:
k: Constante para el calculo de los intervalos de confianza.
Ve : Varianza de la variable aplicando sorteo de Monte Carlo.

Vrgry : Varianza de la variable aplicando técnicas de reduccién de varianza.
Tyc: Tiempo de ejecuciéon aplicando sorteo de Monte Carlo [seg].

Trry : Tiempo de ejecucién con técnicas de reduccién de varianza [seg].

Esta expresion del rendimiento es valida en tanto en cuanto exista un
numero suficiente de muestras que haga que la evoluciéon de los intervalos de
confianza no sea oscilatoria (periodo transitorio de la simulacién). Asi por ejemplo
se ha supuesto que cien muestras en el sorteo de Monte Carlo sobrepasa el
periodo transitorio, y por lo tanto los intervalos de confianza no varian
sustancialmente cuando se afiade una nueva muestra. Esta suposicion es critica
en variables relacionadas con la fiabilidad del sistema. En dichas variables el
conjunto de muestras no nulas es bajo, y por lo tanto una nueva muestra no nula
modifica en cierta medida los intervalos de confianza alcanzados hasta el
momento.

Los valores de rendimiento que suponen un incremento en la eficacia
computacional de la simulacién son aquellos que superan el valor unidad, en caso
contrario se estaria disminuyendo dicha eficacia. Los rendimientos de
optimizacion y ejecucion (entre paréntesis) obtenidos se detallan en la Tabla 5.16.
En negrita se resalta el valor maximo de rendimiento en cada variable de salida.
Los rendimientos mas elevados superan un orden de magnitud y se obtienen
aplicando conjuntamente variables antitéticas y de control. Las variables en las
cuales el rendimiento es mayor son la generacion hidrdulica y térmica, y el coste
de generacion. Dicho rendimiento esta en torno a 25.

Tabla 5.16. Rendimientos en optimizacién y (ejecucion) para el caso de 9 nudos.

Variables de salida Antitética | Control |Antitética y
Control
., . 9.08 15.58 26.53
Generacién hidraulica 9.49) 9.48) (17.88)
G Lm0 L . 9.58 12.03 24.73
eneracién térmica (10.01) (7.32) (16.67)
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“ e 2.40 1.09 3.82
eneracién tota (2.50) (0.66) (2.57)
1.60 0.99 1.63

, . 5
Pérdidas de transporte (1.67) (0.60) (1.10)
_ 0.97 1.33 1.90
Demanda no servida (1.01) (0.81) (1.28)
0.57 1.86 1.61
LOLP (0.59) (1.13) (1.09)
Coste d . 8.53 14.25 25.03
. . By 3.05 1.01 3.15
ngresos de generacion (3.19) (0.62) (2.12)
) deot . 0.86 0.99 0.87
ngresos de transporte (0.89) (0.60) (0.58)

Generalmente los rendimientos en ejecucién son inferiores a los
rendimientos de optimizacion, debido a la carga computacional anadida que
supone aplicar técnicas de reduccion de varianza. Este incremento es mas
significativo cuando se aplican variables de control de manera individual o
combinada. Sin embargo aplicando solamente variables antitéticas, no ocurre
igual ya que el incremento computacional es practicamente nulo.

Por otra parte aplicando variables de control a las salidas relacionadas con
la fiabilidad se consiguen rendimientos en optimizacién cercanos a 2 (combinando
también variables antitéticas), y siempre mayores que la unidad en ejecucion.
Las variables de salida relacionadas con la generacion global del sistema
(produccién e ingresos), obtienen rendimientos de optimizacién entre 3 y 4, y
rendimientos de ejecucion superiores a 2.

5.2. SISTEMA ESPANOL.

5.2.1. Caracteristicas del sistema.

Este caso estudio contempla un equivalente del sistema eléctrico espaiol
que contempla la red de transporte en sus tensiones de 400 kV, 220 kV y parte de
132 kV, asi como los equivalentes eléctricos de los sistemas eléctricos francés y
portugués en sus zonas fronterizas con el sistema espafiol. Las dimensiones de
este caso se indican en la Tabla 5.17.

La capacidad térmica instalada en el sistema espaifiol para este caso estudio
es de 24188 MW. Dicha capacidad esta constituida por grupos cuyas capacidades
varian entre los 30 MW y los 960 MW. Los grupos ubicados en un mismo nudo de
conexién a la red se agrupan en plantas térmicas. La capacidad hidraulica
instalada en el sistema espanol para este caso estudio es de 18880 MW. En los
equivalentes francés y portugués se han situado como generadores equivalentes,
plantas hidraulicas ficticias con una potencia hidraulica programada limitada con
el fin de modelar los intercambios de energia eléctrica entre sistemas.
Adicionalmente en los sistemas fronterizos, las plantas hidraulicas se consideran
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con capacidad ilimitada, aunque el uso de la producciéon hidraulica de reserva

esta penalizada.

Tabla 5.17. Caracteristicas del sistema espanol.

Espana | Portugal | Francia | Total

Nudos 410 31 17 458
Circuitos 702 34 56 792
Lineas 596 25 40 661
Plantas hidraulicas 92 6 26 124
Plantas de bombeo 5 0 0 5
Plantas térmicas 45 0 0 45
Grupos térmicos 75 0 0 75
Periodos 12 (8760 horas)
Niveles de demanda 3
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Fig.5.7. Perfil de la demanda del sistema espafiol.
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La duraciéon de cada uno de los niveles y periodos en que se divide el alcance
del modelo es la misma que en el sistema de 9 nudos, Tabla 5.2. Al igual que en el
caso de 9 nudos, la evolucién de la demanda a lo largo del alcance del modelo
aconseja que para su mejor modelado, la duracién de los periodos no sea idéntica.

El perfil escalonado de la demanda del sistema eléctrico espaiiol esta
representado en la Fig.5.7. Su forma escalonada se debe a que el valor de la
demanda se considera constante en cada uno de los tres niveles en que se divide

cada periodo.

La trayectoria unitaria de potencia programada de las plantas hidraulicas
del sistema espanol esta representada en la Fig.5.8. Estos valores unitarios estan
referidos al valor de referencia de la potencia programada y maxima por planta

hidraulica.
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Fig.5.8. Trayectoria hidraulica programada unitaria del sistema espaiiol.
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Fig.5.9. Trayectoria de bombeo unitaria del sistema espanol.

La trayectoria unitaria de la potencia de emergencia es constante e igual a
la unidad para todas las plantas excepto para las de bombeo. El comportamiento
de una planta de bombeo se modela como una planta hidraulica para los niveles
de demanda en los cuales turbina (punta), y como una demanda en el mismo
nudo para los niveles en los cuales bombea (llano y valle). En la Fig.5.9 se
representa la trayectoria de los valores unitarios de la potencia hidraulica
programada de las plantas de bombeo para los niveles de punta en los cuales
turbinan.

En cuanto a los datos de indisponibilidad aleatoria de generacién y
transporte, se ha considerado que los grupos térmicos tienen todos ellos una tasa
de fallos del 10%, las plantas hidraulicas y de bombeo del 1% y los circuitos del
0.2%. La producciéon hidroeléctrica aleatoria de todo el sistema viene
determinada por una funciéon de densidad de probabilidad triangular, con un
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valor minimo de producciéon hidraulica anual de 18000 GWh, un valor maximo de
46500 GWh y un valor mas probable (moda) de 27000 GWh.

5.2.2. Modelado del sistema eléctrico.

5.2.2.1. Modelado de la red de transporte.

En esta seccion se comparan los resultados obtenidos para el sistema
espanol usando el modelado de explotacion generacion/red (modelo con red) y el
modelo sin red. Los resultados del modelado detallado de la red se muestran en la
primera columna de la Tabla 5.18, dichos resultados corresponden a una
simulacion de Monte Carlo, i.e. sin aplicar técnica de reduccién de varianza
alguna de tamano muestral 100. La aproximaciéon de pérdidas de transporte
utilizada ha sido la aproximacion cosenoidal. Por otra parte los resultados del
modelo sin red se han obtenido aplicando niimeros aleatorios comunes con el fin
de estimar mejor el impacto que provoca el modelado de la red sobre los
resultados técnico-econémicos del modelo, asi como el efecto sobre su carga
computacional. La optimizacién no lineal realizada en el modelo con red se ha
llevado a cabo mediante el algoritmo lagrangiano proyectado aumentado del
codigo MINOS. No se ha aplicado optimizacién agrupada de muestras, debido a
que se utilizan algoritmos de optimizacién no lineales.

Tabla 5.18. Impacto del modelado de red en el sistema espaiiol.

Modelo | Modelo sin V%
Variables de salida con red red debida a red

Generacién hidraulica GWh 21033.01 | 21039.13 -0.03
Generacién térmica GWh 124464.81 | 122750.44 1.38
Generacion total GWh 145497.82 | 143789.57 1.17
Demanda no servida GWh 20.55 20.39 0.78
Probabilidad falta suministro % 3.60 3.52 2.22
Coste de generacion MPTA 452438.86 | 441113.14 2.50
Ingresos de generacion MPTA | 865822.06 | 857669.49 0.94

En las variables globales analizadas, las diferencias debidas al modelado
detallado de la red de transporte son escasas, en ningun caso exceden del 3%. Los
porcentajes mas relevantes se producen en la probabilidad de falta de suministro
(LOLP) y para el coste de generacion. Por otra parte se ha de tener en cuenta que
para algunas variables de salida relacionadas con la red de transporte no se
pueden estimar medias mediante el modelo sin red, tales como los ingresos de
transporte o las pérdidas de la red.

El modelo sin red proporciona una cota inferior en el valor de las variables
de salida relacionadas con la fiabilidad. Esto es debido a que dicho modelo no
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contempla todas las causas posibles que pueden provocar falta de suministro de
la demanda.

Comparando el tiempo de ejecucién del modelo con red, éste es del orden de
40 veces superior al tiempo de ejecucion del modelo sin red. Dicha diferencia en
tiempos de ejecucion es lo que permite que el modelo sin red se utilice como un
modelo externo de control en la implantacién de la técnica de las variables de
control. En cuanto a los tiempos de optimizacion no es posible realizar
comparacion alguna, ya que el modelo sin red no requiere optimizacion, aplicando
procedimientos heuristicos para realizar el despacho econémico.

5.2.2.2. Modelado de las pérdidas resistivas de transporte.

Las distintas aproximaciones utilizadas para modelar las pérdidas
modifican simultdaneamente la estructura del problema de optimizacién, la
precision de los resultados obtenidos, asi como la carga computacional del modelo
(seccion 2.3.1.). En esta seccion se compara el efecto conjunto sobre la precision y
la carga computacional del modelo de las distintas aproximaciones de pérdidas.
Las aproximaciones comparadas son aquéllas que han mostrado mejor
comportamiento en la precisién (aproximacién cosenoidal y cuadrdtica), asi como
en la disminucién de la carga computacional (aproximacion lineal relajada por
pendientes).

La simulacién llevada a cabo con cada aproximacion de pérdidas abarca todo
el alcance del modelo, tiene un tamano de cien muestras por periodo y nivel, y su
margen de penalizacion por seguridad en los circuitos es del 20%. Para mejorar la
precision de las diferencias estimadas entre aproximaciones de pérdidas, se
aplican simultaneamente la técnica de los niumeros aleatorios comunes y las
variables de control (seccion 3.2.4.2.).

En la primera columna de la Tabla 5.19 se indican las medias estimadas de
variables de salida en sus magnitudes originales (GWh, % y MPTA) utilizando
para ello la aproximacién cosenoidal. En las restantes columnas se indican las
diferencias porcentuales debidas al uso de otras aproximaciones de pérdidas
frente a la aproximacién cosenoidal. La cuantia de estas diferencias indica la
idoneidad de cada una de las aproximaciones, teniendo en cuenta que la
aproximaciéon cosenoidal se considera como referencia en cuanto al
comportamiento real de las pérdidas.

Todas las simulaciones cuyos resultados estan contenidos en la Tabla 5.19
se han realizado con optimizaciones sin agrupamiento de muestras. Ello es
debido a que se comparan resultados de problemas no lineales cuya resolucién
agrupada invalidaria los 6ptimos conseguidos. Por lo tanto también para las
aproximaciones lineales de pérdidas no se agrupa, con objeto de aplicar la técnica
de los nameros aleatorios comunes a esta comparacion.

Tabla 5.19. Resultados del sistema espafiol segun la aproximacién de pérdidas.
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Coseno |Cuad Relajada con pendientes

Variables de salida
A% 0 1 2 3 4 5

A% A% | A% A% A% | A%
Generaciéon hidraulica GWh 21033.2 0| -0.1 0.1 0 0 0 0

Generacién térmica GWh 123702.8| 0.01| -3.2| 35| 06| 02| 0.1 0
Generacién total GWh 144736.1| 0.01| -2.7( 3.0| 05| 02| 0.1 0
Pérdidas de transporte GWh 1547.7| 0.02| -100|202.5 | 44.5 | 126 | 5.3 | 3.0
Demanda no servida GWh 20.6 0 0 0 0 0 0 0
Probabilidad falta suministro% 3.6 0 0 0 0 0 0 0
Coste generacion MPTA 448176.7| 0.01| -5.3| 59| 0.9 03] 0.1 |0.1

Ingresos de generacion MPTA |858391.1| 0.01| -3.4| 45| 08| 02| 0.1 0.1

Ingresos de transporte MPTA 14905.7| 0.08| -49.5|-63.8 |-38.9 |-19.5 | -3.8 |-3.6

Los resultados obtenidos por la aproximacién cuadratica (segunda columna)
resultan claramente proximos a los de la aproximaciéon cosenoidal. Resalta el
hecho de que los resultados relacionados con la fiabilidad del sistema no se
alteran para los distintos modelados de pérdidas estudiados. Esto es debido a que
en el sistema espanol la falta de suministro de demanda esta causada
principalmente por la falta de conectividad en los nudos, y no por la saturacién de
los circuitos de transporte. Adicionalmente, la capacidad de generaciéon instalada
en el sistema es lo suficientemente amplia para absorber las fluctuaciones de la
demanda que provocan los distintos modelados de pérdidas, sin distorsionar los
resultados en la fiabilidad.

Las medias relacionadas con la generacion, tanto térmica como hidraulica,
varian ligeramente con el modelado de las pérdidas (inferior al 4%). El valor de la
generacion cambia debido no sélo a la variacion de las pérdidas en el propio
sistema, sino al efecto que las pérdidas de los sistemas interconectados tienen
sobre las importaciones.

Las variables de salida del modelo en las cuales el impacto del modelado de
pérdidas es mayor son las propias pérdidas de transporte y los ingresos de
transporte. En las pérdidas, el modelado con una sola pendiente da lugar a una
desviacion superior al doble del valor cosenoidal. Ello es debido a que la mayoria
de los circuitos poseen un nivel de utilizacién relativamente bajo, y la utilizacién
de una sola pendiente valora excesivamente el valor de las pérdidas (seccion
2.3.1.3.). La diferencia de los ingresos de transporte alcanza valores del 50 y 60%,
lo cual indica la influencia relativa de las pérdidas sobre la cuantia de estos
Ingresos.

Para evaluar de manera adecuada los tiempos de optimizacién y ejecucion
de las distintas aproximaciones de pérdidas, se lleva a cabo otra serie de
simulaciones distintas a las de la Tabla 5.19. Estas nuevas simulaciones utilizan
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distinto grado de agrupamiento de muestras en funcién de la aproximaciéon de
pérdidas.

La robustez de la convergencia y los requerimientos de memoria han sido los
dos criterios utilizados en la eleccion del nimero de muestras agrupadas y los
algoritmos de optimizaciéon. Las simulaciones con aproximaciones lineales de
pérdidas se realizan optimizando cada dos muestras, y utilizando para las dos
primeras agrupaciones el algoritmo barrera primal-dual predictor-corrector del
coédigo OSL y para las restantes, el algoritmo dual simplex del c6digo CPLEX.

Se ha utilizado el algoritmo barrera predictor-corrector del codigo OSL
frente al algoritmo barrera del CPLEX debido a su mayor robustez en la
convergencia, y a que su carga computacional es parecida cuando el nimero de
muestras agrupadas es inferior a 3 con el sistema espanol. Por otra parte se ha
agrupado cada dos muestras, ya que los requerimientos de memoria disponible se
reducen, y adicionalmente el tiempo de ejecucion practicamente no se incrementa
con respecto a la agrupacion éptima cada cuatro muestras (secciéon 4.1.3.1.).

En la Tabla 5.20 se muestran los incrementos porcentuales de los tiempos
de optimizacién y ejecucion A% para las distintas aproximaciones de pérdidas,
tomando como referencia los tiempos de la aproximacién cosenoidal. Los valores
negativos indican que en todos los casos el uso de aproximaciones de pérdidas
distintas a la cosenoidal, requiere menores tiempos de optimizacion y ejecucion.

Tabla 5.20. Variacion porcentual de tiempos segiin aproximacién de pérdidas.

Tiempos Cuadratica| 0 pend. | 1 pend. | 2 pend. |3 pend. |4 pend.| 5 pend.
A% A% A% A% A% A% A%
Optimizacion -8.1 -96.0 -86.1 -77.8 -67.4 | -56.2 | -41.4
Ejecucion -5.1 -69.8 -48.6 -34.1 | 279 | -19.2 -5.3

La eliminacion de las pérdidas en la formulaciéon del despacho econémico (0
pend.) implica una reduccién del tiempo de optimizacion del orden de 25 veces y
del tiempo de ejecucion del orden de 3 veces. Dichas reducciones resaltan la
importancia del modelado de las pérdidas con respecto a la reducciéon de la carga
computacional del modelo. Ciertas variables de salida, como las relativas a la
fiabilidad del sistema, no alteran su comportamiento al modificar el modelado de
las pérdidas, ello permite que sus medias estimadas se puedan obtener de
manera mas eficiente sin considerar pérdidas.

Para comparar mejor las distintas aproximaciones de pérdidas se considera
su efecto conjunto en precisién y carga computacional. En la Fig.5.10 y Fig.5.11
se representa este efecto respectivamente para las variables pérdidas e ingresos
de transporte. En cada figura se representa la evolucién de los incrementos
porcentuales en precision y tiempos de optimizacion (linea continua) y ejecucién
(linea discontinua) para las distintas aproximaciones de pérdidas.
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Fig.5.10. Precisién de las pérdidas versus tiempo de optimizacién y ejecucion.
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Fig.5.11. Precision de ingresos de transporte versus tiempo de optimizacién y ejecucion.

Con respecto a la variable pérdidas, la aproximacion cuadratica se comporta
de manera excelente en precisiéon, sin embargo la reducciéon de la carga
computacional es escasa, tanto en optimizacién como en ejecuciéon (inferior al
10%). Los resultados obtenidos sin modelar pérdidas, o aproximando mediante un
solo tramo no se han representado en la Fig.5.10 debido a su excesiva desviacién
porcentual en los resultados.

Comparando el comportamiento de la aproximacién relajada con distinto
numero de pendientes, resalta el punto de inflexién que existe en las graficas de
optimizacién y ejecucion situado entre tres y cuatro pendientes. La eleccion del
numero concreto de pendientes depende finalmente de los requerimientos
establecidos por el usuario en cuanto a precisiéon y carga computacional del
modelo. Asi por ejemplo, la precisiéon obtenida utilizando tres pendientes, se ha
considerado suficiente para aproximar el comportamiento estadistico del sistema
utilizando distintas técnicas de reduccion de varianza (seccién 5.2.3.).

Genéricamente los resultados alcanzados en tiempos de optimizacion tienen
mayor aplicabilidad futura que los obtenidos con los tiempos de ejecucion. Ello es
debido a que los resultados en ejecucion estan vinculados a un modelo de
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simulacion con sus particularidades especificas de codificacion. Como se aprecia
en las Fig.5.10 y Fig.5.11, las reducciones en tiempos de optimizacién son
cuantitativamente superiores a las reducciones en tiempos de ejecucion,
duplicandose su valor para determinado nimero de pendientes.

Las desviaciones en los ingresos de transporte para un numero fijo de
pendientes son menores que las desviaciones existentes en la variable pérdidas
de transporte. Por ese motivo la Fig.5.11 contiene la evoluciéon completa de las
desviaciones de los ingresos de transporte incluyendo los resultados cuando no se
modelan las pérdidas, o cuando éstas se modelan mediante un solo tramo. La
evolucion de la precision en esta variable tiene claramente su punto de inflexion
utilizando cuatro pendientes.

Por lo tanto aquellos estudios que tengan como fin la estimaciéon de los
ingresos marginalistas de la red de transporte, han de realizarse con al menos
cuatro pendientes por circuito o con la aproximacién cuadratica o cosenoidal. El
uso de cuatro pendientes obtiene una desviacion en precision por debajo del 5%, y
una reduccién cercana al 60% del tiempo de optimizacién, y del 20% en ejecucion.
Por otra parte la aproximacién cuadratica aumenta la precision de manera
considerable, sin embargo su carga computacional es similar a la de la
aproximacion cosenoidal. Por ultimo la aproximaciéon mediante cinco pendientes
anade escasa precision adicional, y sin embargo su efecto en los tiempos de
optimizacion y ejecucion es considerablemente negativo.

Como conclusién de esta seccion se puede establecer para el caso espanol,
que la aproximacion cuadratica obtiene los resultados mas precisos en relacion
con la aproximacion cosenoidal. Desafortunadamente, la carga computacional
asociado a esta aproximacién no lineal resulta también excesivamente proximo al
de la aproximaciéon cosenoidal. En cuanto a la aproximacién relajada con
pendientes, la utilizacion de tres o cuatro pendientes es adecuada considerando el
compromiso existente entre precision obtenida y carga computacional en
comparacion con la aproximacion cosenoidal (60-70% de reduccién en tiempos de
optimizacién y 20-30% en ejecucion).

5.2.2.3. Modelado de la seguridad en la explotacion.

El modelado de la seguridad en la explotacion del sistema eléctrico es
susceptible de realizarse mediante el uso de diferentes criterios (secciéon 2.3.2.).
Concretamente en esta seccién se analiza el impacto de los distintos criterios de
seguridad sobre los resultados técnico-econémicos globales del sistema espanol, y
sobre la carga computacional de la simulacién.

Es practica habitual que los estudios de fiabilidad de los sistemas eléctricos
analicen con sumo detalle el escenario correspondiente al nivel de demanda
maximo del horizonte temporal de estudio. Dicho analisis proporciona
informacién relevante acerca de la cuantia y tipo de las nuevas inversiones
requeridas en el sistema. En esta seccion las simulaciones practicadas analizan el
escenario con mayor demanda del ano.
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Para mejorar la precisiéon con la cual se evaliia el impacto de los distintos
criterios de seguridad se han aplicado técnicas de reduccién de varianza sobre las
distintas simulaciones. Las técnicas que se han aplicado de manera combinada
han sido los numeros aleatorios comunes y las variables de control (seccién
3.2.4.2.). En todas las simulaciones realizadas se ha utilizado la aproximacién
cosenoidal para modelar el comportamiento de las pérdidas de transporte.

Tabla 5.21. Resultados segin distintos criterios de seguridad para el caso espafol.

Variables de salida Mirgenes de seguridad N-1(2) N-1 (b)
100% 90%| 80%| 70% | 60%
A% | A% | A% | A% A% A%
Generacién hidraulica GWh 423.98 0]-0.03| -0.13| -0.25 0.06 0.46
Generaciéon térmica GWh 842.40 0 0| 0.06| 0.25 0.73 1.08
Generacién total GWh 1266.37 0 0 0| 0.08 0.51 0.87
Pérdidas de transporte” GWh 14.77 -0.1|-0.27| -1.08 | -1.90 1.56| -1.76
Importaciones GWh 102.50 {]| 0.01| 0.02| -0.13 | -1.26 -19.72 | -11.06
Demanda no servida GWh 0.39 0 0 0 0 3584.62 0
LOLP % 10.00 0 0 0 0 240.00 0
Coste generacion MPTAS 3049.63 0.02| 0.10| 0.32| 1.37 14.60 6.44
Margen seguridad 0 0.01| 0.32| 1.28] 36.32
Penalizaciéon MPTAS
Preventiva 29.77 | 224.65
Ingresos de generacion MPTA | 7430.78 |][-0.15| -0.46| -0.96| -2.99 149.54 6.64
Ingresos de transporte MPTA 166.87 ||| 4.8313.90| 46.02 [519.67 |]||2558.47 | 155.33

La Tabla 5.21 muestra el impacto de los distintos criterios de seguridad
sobre las medias de las variables de salida. En su primera columna dicha tabla
contiene las medias estimadas considerando un criterio de seguridad correctivo
total, también denominado despacho econémico puro. Este tipo de despacho
supone que el sistema posee capacidad ilimitada de respuesta postfalta con
sobrecoste nulo. La explotacion del sistema con criterio correctivo total se formula
sin considerar margen alguno de seguridad sobre la capacidad de los circuitos, i.e.
se dispone del 100% de la capacidad de los circuitos. Los valores medios de este

criterio correctivo total se expresan utilizando sus unidades naturales (GWh, % y
MPTA).

En las cuatro columnas siguientes de la Tabla 5.21 se analiza el impacto del
criterio preventivo basado en mdrgenes de seguridad de los circuitos aplicados a
la situacién prefalta. La aplicacién de mdrgenes de seguridad ha consistido en
penalizar los flujos prefalta situados entre la capacidad maxima del circuito y un

7 Las pérdidas de transporte han sido modeladas mediante la aproximacién cosenoidal.

8 Coste de generacién: Coste de potencia generada incurrido por grupos generadores ubicados en
el sistema espanol.
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porcentaje de esa capacidad. Concretamente los porcentajes que se han utilizado
por igual para todos los circuitos del sistema han sido del 90%, 80%, 70% y 60%.
Esta aplicacion del criterio de margenes de seguridad se puede asimilar a una
reduccion homogénea de la capacidad de transporte del sistema. No obstante, el
modelo permite que los margenes de seguridad puedan ser diferentes en cada
circuito. La penalizacion por utilizaciéon del margen de seguridad se establece en
15000 PTA/MWh para todo tipo de circuito y para todos los margenes de
seguridad. Las desviaciones entre medias estimadas se expresan en incrementos
porcentuales A% con respecto a los valores del correctivo total. Solamente las
variables de salida relacionadas con la penalizacion por seguridad se expresan en
MPTA (millones de pesetas).

En las dos ultimas columnas de la Tabla 5.21 se analiza el impacto del
criterio de seguridad preventivo N-1. Dicho impacto se expresa también en
incrementos porcentuales A% con respecto a los valores del correctivo total. La
columna encabezada por N-1(a) considera como limites de sobrecarga postfalta y
penalizaciones, los valores contenidos en la Tabla 5.22. En cambio, la columna
encabezada por N-1(b) considera que las sobrecargas postfalta no estan limitadas,
aunque las penalizaciones por sobrecarga siguen siendo las de la Tabla 5.22. Se
recuerda que las sobrecargas preventivas N-1 existen cuando los flujos postfalta
exceden la capacidad nominal del circuito

En la Tabla 5.21 los dos tipos de penalizaciones por incumplimiento del
criterio de seguridad se han agrupado en una misma fila. Dichas penalizaciones
se expresan en MPTA en vez de en valores porcentuales, ya que su valor de
referencia es nulo. Los cinco primeros valores de penalizaciones corresponden al
valor de la penalizacion de mdrgenes de seguridad, y las dos restantes son
penalizaciones preventivas IN-1 por sobrecarga postfalta.

Tabla 5.22. Porcentajes y penalizaciones preventivas del caso espafiol.

Circuitos y 400kV | 220kV | 130kV | 400kV | 400kV | 220kV
Transformadores| 400kV | 220kV | 130kV | 220kV | 130kV | 130kV

Porcentaje de
sobrecarga % 50 60 70 80 90 100
Penalizacién
PTA/MWh 600 500 400 500 500 400

En funcién del criterio de seguridad implantado, el conjunto de variables de
salida que se ve afectado es diferente:

o Criterio preventivo con margenes de seguridad: Conforme aumentan los
margenes de seguridad, por un lado aumentan el coste de la potencia
generada, la penalizacién por seguridad y los ingresos de transporte, y por
otro disminuyen las pérdidas resistivas de transporte y los ingresos de
generacion. Las causas que conducen a estas evoluciones se explican en los
siguientes parrafos.

La variacién de los flujos en la red de transporte requiere cambios en
las consignas de generacién. Loégicamente al aumentar los margenes
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penalizados se dificulta en mayor o menor medida, el que las consignas de
grupos de generacion baratos alcancen sus valores maximos. Por otra parte
conforme aumentan las restricciones de red, se utiliza mas la generacion
proxima a la demanda, que en el caso espafol suele ser mas cara. A raiz de
todo ello, el coste de potencia generada global se incrementa en mas de un
1% cuando el margen no penalizado es del 60%.

Para garantizar el suministro de la demanda, la explotacién puede
incurrir en penalizaciones por utilizacion de margenes de seguridad.
Loégicamente dichas penalizaciones aumentan conforme los margenes de
seguridad también lo hacen.

El efecto mas sobresaliente del uso de los margenes de seguridad
consiste en el incremento importante de los ingresos de transporte, llegando
a ser mas de cinco veces los ingresos del modelo correctivo total cuando el
margen de penalizacion es del 40%. La remuneraciéon marginalista de cada
circuito de transporte se calcula multiplicando el flujo de energia circulada a
través de él, por la diferencia de precios nodales entre sus nudos extremos.
El aumento de los margenes de seguridad provoca una mayor diferencia
entre los precios de los nudos extremos de aquellos circuitos penalizados por
seguridad, o situados en el limite de la penalizacién.

Al aumentar el margen de seguridad, los circuitos con mayor grado de
sobrecarga prefalta tienden a reducir sus flujos. Légicamente, otros circuitos
menos sobrecargados cambian la cuantia de sus flujos para absorber las
variaciones de flujo de los otros circuitos. Considerando el comportamiento
no lineal de las pérdidas, la disminucién de flujos en aquellos circuitos mas
sobrecargados afecta en mayor medida a las pérdidas, que variaciones de
igual valor en otros circuitos no tan sobrecargados. Este es uno de los
motivos por el cual las pérdidas de transporte disminuyen. Otro motivo es la
utilizacién de generaciéon mas proxima a la demanda al aumentar las
restricciones del transporte y, por lo tanto, al utilizarse menos la red de
transporte, las pérdidas légicamente disminuyen.

En este modelo de produccion, los ingresos de generacion se calculan
aplicando teoria marginalista. Dicha teoria formula la remuneracion de cada
grupo multiplicando la producciéon de dicho grupo, por el precio de la energia
del nudo en el que esta situado. Conforme aumentan los margenes de
penalizacién, ciertos grupos dejan de producir a su maximo técnico o
programado, pasando a ser grupos marginales. Dichos grupos marginales
hacen que el precio del nudo en el que estan situados se iguale a su coste. En
caso de que dicho grupo estuviese generando a su valor maximo, el precio de
la energia en su nudo seria igual o superior al valor de su coste con lo cual
su remuneraciéon por MWh producido aumentaria. Con respecto a los
ingresos de la generacion, hay dos efectos simultaneos que influyen, por un
lado se reducen cuando hay grupos que no siendo marginales pasan a serlo
debido al incremento de los margenes de seguridad, y por otro lado
aumentan cuando al introducir mayores margenes de seguridad empiezan a
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producir grupos caros. En el caso espanol, este ultimo efecto resulta menos
predominante que el primero, y por ello la remuneraciéon de la generaciéon
globalmente disminuye en un 3% cuando los margenes de seguridad son del
40%.

En cuanto a las variables relacionadas con la fiabilidad, la
implantaciéon de este criterio no modifica sus valores estimados. Ello es
debido a que la penalizaciéon por falta de suministro de demanda es muy
superior a la penalizacién por utilizacién de margenes de seguridad, y por lo
tanto se utilizan los margenes de seguridad de transporte antes de dejar de
suministrar demanda.

o Criterio preventivo N-1 de transporte: El uso de este criterio de seguridad
puede distorsionar las medias estimadas de fiabilidad del sistema
dependiendo de los porcentajes de sobrecarga postfalta aplicados. El
preventivo que utiliza los margenes postfalta contenidos en la Tabla 5.22
(preventivo N-1(a)) altera sustancialmente los indices de fiabilidad. Ello es
debido a que la incorporacion de restricciones preventivas N-1
excesivamente exigentes en la situacion postfalta provoca que en la
situaciéon prefalta se deje de suministrar demanda, demanda no
suministrada ficticia (secciébn 2.3.2.2.). En la Tabla 5.21 se aprecia el
incremento porcentual de la media tanto de la demanda no servida, como de
la probabilidad de falta de suministro para el preventivo N-1(a). La
distorsion de los indices de fiabilidad ha de evitarse en lo posible. No
obstante el incremento y la ubicacién de esta energia no suministrada
ficticia, indica puntos débiles del sistema ante posibles fallos N-1 de la red
de transporte. La alteracion en los resultados de fiabilidad del N-1(a)
repercute en variaciones de las medias estimadas en otras variables técnico-
econémicas de la operaciéon. Sin embargo estas variaciones no reflejan el
verdadero comportamiento del sistema.

El criterio preventivo N-1 (b) relaja los margenes de sobrecarga
postfalta, permitiendo que éstos alcancen valores ilimitados. No obstante, el
valor de las penalizaciones postfalta siguen siendo las de la Tabla 5.22. Con
esta implantacion del criterio preventivo se obtienen los mismos indices de
fiabilidad, que con el criterio de seguridad basado en margenes. Con
respecto a otras variables de la explotacion, el criterio preventivo relajado
(b) hace que las pérdidas de transporte disminuyan debido a que se reducen
los flujos de aquellos circuitos mas sobrecargados. Dichos circuitos reducen
su flujo prefalta con el fin de hacer posible que los incrementos de flujo
postfalta no den lugar a penalizaciones por sobrecarga. Por otra parte el
coste de la potencia generada aumenta debido principalmente a que
generadores mas caros (cercanos a la demanda) empiezan a generar, con
objeto de no exceder la capacidad nominal de los circuitos en la postfalta.

Con este criterio de seguridad los ingresos de generacion aumentan con
respecto al modelo correctivo total. Esta situacion es opuesta a la que
acontece con el criterio de margenes de seguridad. Ello es debido a que el
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efecto de los generadores caros que comienzan a generar y son marginales,
es mayor que el de los generadores que no eran marginales y pasan a serlo.

Con respecto a los ingresos de transporte, aumentan a mas del doble
debido al mismo efecto que ocurre con el criterio de margenes de seguridad,
l.e. mayores restricciones sobre la red de transporte conllevan un
incremento de las diferencias entre los precios de los nudos extremos de los
circuitos. Principalmente estas diferencias de precios se acrecientan en
aquellos circuitos con problemas de sobrecarga postfalta.

Desde el punto de vista de la seguridad preventiva N-1, las
importaciones se reducen en mas de un 10%. Esto es debido a que los
circuitos de interconexion en la prefalta poseen un grado de utilizaciéon
elevado. Dicha utilizacién conviene que se reduzca con el fin de evitar
sobrecargas postfalta excesivas, y por ello el balance de importaciones se
reduce globalmente.

En la Tabla 5.23 se muestran los incrementos porcentuales de los tiempos
de optimizacién con respecto al tiempo del criterio correctivo total. El incremento
de los margenes de seguridad aumenta los tiempos de optimizacion, aunque con
una tendencia que no siempre es creciente.

Tabla 5.23. Variacién porcentual del tiempo de optimizacién segin el criterio de seguridad.

Tiempo 90% 80% 70% 60% | N-1(a) | N-1 (b)
p A% A% A% A% A% A%
Optimizacién | 8.57 7.10 8.02 | 1687 | 320.90 | 295.02

Desde el punto de vista practico, los margenes elevados de seguridad como
el 40% aplicados globalmente a toda la red no son realistas. La aplicacion del
criterio de preventivo N-1 de seguridad es mas realista, sin embargo requiere un
total del orden de cuatro veces el tiempo de optimizaciéon del modelo correctivo
total. Este incremento se debe por un lado al proceso iterativo de optimizaciones
que realiza, y por otro a la mayor complejidad de sus optimizaciones ya que
Incorpora nuevas restricciones para modelar el comportamiento en la postfalta.

Las implantaciones diferentes de los criterios de seguridad analizados
permiten al usuario seleccionar el que se adecua en mayor medida a la realidad
global e individual de su explotacion, teniendo presente la carga computacional
que el uso de cada criterio requiere. El impacto sobre el coste de explotacién es
una faceta adicional a tener en cuenta en la seleccién de criterios de seguridad. El
criterio basado en margenes de seguridad da lugar a un incremento inferior al
1.5% con respecto al correctivo total, y en cambio el preventivo N-1 relajado
obtiene un incremento cercano al 6.5%.

En el caso de que se escogiese el criterio preventivo N-1 de transporte es
necesario excluir de la evaluacion preventiva de seguridad determinados circuitos
(lo cual esta contemplado en el modelo de explotacién), con el fin de evitar la
aparicion de demandas no suministradas ficticias, y en consecuencia la distorsion
de indices de fiabilidad. Adicionalmente los porcentajes de sobrecarga postfalta
utilizados en el sistema espanol se han sobredimensionado con objeto de resaltar
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el efecto de la distorsion de los indices de fiabilidad a pesar de grandes
porcentajes de sobrecarga postfalta.

5.2.3. Aplicacion de técnicas de reduccion de varianza.

En esta secciéon se compara el impacto que tienen distintas técnicas de
reduccion de varianza sobre la precision de las medias estimadas en el caso
espanol. Las técnicas cuyo comportamiento se compara son las wvariables
antitéticas (seccion 3.2.2.), las variables de control (seccion 3.2.3.) y la
combinacion de variables antitéticas y de control (seccién 3.2.4.3.). Para mejorar
la precisién de estas comparaciones se utiliza adicionalmente otra técnica, la de
los nuimeros aleatorios comunes (secciéon 3.2.1. y 3.2.4.). Las comparaciones en
precision se realizan con respecto a los intervalos de confianza obtenidos
mediante la simulacion directa o de Monte Carlo, 1.e. sin aplicar técnicas de
reduccion de varianza.

En la primera columna de la Tabla 5.24 se indican las medias muestrales de
las variables de salida de la explotacion, usando sorteo de Monte Carlo. Todas las
simulaciones en esta comparacion de técnicas utilizan la aproximacién de
pérdidas de red relajada con tres pendientes. Por otra parte el criterio de
seguridad preventiva en dichas simulaciones considera unos margenes de
seguridad del 20%. En la columna siguiente a la de las medias muestrales se
indican los intervalos de confianza obtenidos con la simulaciéon de Monte Carlo.
Estos intervalos de confianza se consideran con su longitud completa y se
expresan en valor porcentual con respecto a su media. En las tres columnas
restantes se indican las reducciones de los intervalos de confianza obtenidas
cuando se aplican distintas técnicas de reduccion de varianza. Estas reducciones
se expresan en valor porcentual Vic% con respecto al valor del intervalo de
confianza de la simulaciéon de Monte Carlo. Por lo tanto un valor negativo de Vic%
indica que el intervalo de confianza ha aumentado con respecto al del sorteo de
Monte Carlo, y por lo tanto se empeoraria el resultado estadistico de la
simulacion en esta variable.

El tamano muestral de cada simulacién de cada técnica se ha escogido de
manera que el nimero total de optimizaciones sea el mismo, lo cual no implica
que la carga computacional también lo sea. El tamano muestral para la
simulaciéon de Monte Carlo es de cien muestras por periodo y nivel. Aplicando
variables antitéticas, el namero de parejas de muestras antitéticas por periodo y
nivel es de cincuenta, con lo cual el conjunto de optimizaciones realizadas por
periodo y nivel seguiria siendo de cien. La técnica de las variables de control
realiza dos simulaciones, la primera simula el modelo externo de control con
objeto de estimar las medias de sus variables de salida. Dicha simulacion tiene
un tamano muestral un orden de magnitud superior al segundo tipo de
simulacion, en la cual se muestrean simultaneamente el modelo sin red y con red.
Esta segunda simulacion tiene un tamano de cien muestras por periodo y nivel.

Cuando se aplican variables de control, la simulaciéon previa del modelo sin
red obtiene gran precision en el valor de las medias estimadas por dos motivos:
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e Las variables de salida del modelo sin red poseen intrinsecamente menos
varianza que sus respectivas variables en el modelo con red. Ello es debido a
que al modelo sin red no le afecta tanto la disponibilidad aleatoria de los
elementos de red.

e El tamafio muestral de su simulacién es superior al tamano de la simulacién
con el modelado de red.

Tabla 5.24. Intervalos de confianza aplicando técnicas de reduccién de varianza.

Monte Carlo |AntitéticaControl| Antitética
Variables de salida Media |Intervalo y Control
(%) Vic% Vic% Vic%

Generacién hidraulica GWh 21034.8 2.44 83.62 98.28 98.53
Generaciéon térmica GWh 123930.0 0.41 82.99 95.42 94.93
Generacién total GWh 144964.1 0.02 -5.24 16.28 5.83
Pérdidas de transporte? GWh 1742.5 0.96 14.11 0.00 14.11
Demanda no servida GWh 20.6 | 100.69 34.30 96.64 83.66
Probabilidad falta suministro% 3.6 72.89 -23.59 84.53 53.86
Coste potencia generada MPTA | 449512.6 1.09 52.30 96.60 96.74
Ingresos de generacion MPTA | 860406.0 0.44 56.82 54.33 71.31
Ingresos de transporte MPTA 12001.1 2.56 14.78 0.00 14.78

En la Tabla 5.24 cada variable tiene resaltada en negrita la reducciéon mas
elevada de su intervalo de confianza. De los resultados de la tabla se deduce que
en mayor o menor medida, siempre existe una técnica de reducciéon de varianza
que mejora la estimacion de la media muestral en cada variable analizada.
Concretamente para la generacion hidrdulica, todas las técnicas obtienen
grandes reducciones. No obstante la mayor se consigue con la combinacién de
variables antitéticas y variables de control, dando lugar a un intervalo 68 veces
menor que el intervalo de confianza de la simulaciéon de Monte Carlo. Por otra
parte la aplicaciéon exclusiva de variables de control obtiene practicamente una
reduccion del intervalo de la misma magnitud.

Para la variable generacion térmica se reduce el intervalo de confianza a
una sexta parte utilizando variables antitéticas, y aplicando variables de control
el intervalo obtenido es aproximadamente 20 veces menor. Combinando ambas
técnicas, se empeora de forma poco significativa la reducciéon obtenida con solo las
variables de control.

Con respecto a la variable generacion total no se obtienen reducciones tan
cuantiosas como en las dos variables anteriores. La técnica que ha dado mejor
resultado ha sido la de las variables de control con una reduccién del 16%. Por
otra parte las variables antitéticas empeoran en un 5% los intervalos de
confianza de la simulacion de Monte Carlo. Al combinar ambas técnicas se

9 Aproximacién relajada con tres pendientes.
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produce un efecto de sinergia negativa, ya que no se mejora la reducciéon obtenida
aplicando variables de control.

De las variables de salida del modelo, la variable pérdidas de transporte es
la que obtiene menores reducciones de su intervalo de confianza junto con los
ingresos de transporte. Aplicando variables antitéticas en ambas variables se
reduce su intervalo de confianza en torno a un 14%. Por otra parte, las variables
de control aplicadas de manera individual o combinada no afectan en absoluto a
la precision de estas medias. Esta falta de reduccién se debe a que el modelo sin
red no estima la variabilidad de las pérdidas, ni de los ingresos de transporte. Por
esa razon, dicho modelo se muestra incapaz de explicar algo de la variabilidad
inherente a estas variables.

En las variables relacionadas con la fiabilidad, demanda no servida y
probabilidad de falta de suministro, se consiguen las mayores reducciones de sus
intervalos aplicando exclusivamente variables de control. En la demanda no
servida el intervalo de confianza de su media se reduce en 30 veces, y en la
probabilidad de falta de suministro se reduce en 6. El uso de las variables
antitéticas en estas dos variables tiene un efecto contrapuesto, por un lado
mejora la precision en la demanda no servida, y por otro lado empeora la de la
probabilidad de falta de suministro. La combinacién de técnicas en ambos casos
da lugar a un efecto de sinergia negativa.

En cuanto a la variable coste de potencia generada, las dos técnicas
combinadas reducen en 30 veces el intervalo de confianza de Monte Carlo. No
obstante, el uso exclusivo de las variables de control consigue practicamente esta
misma reduccién. También las variables antitéticas mejoran la precision de esta
variable aunque lo hacen en menor medida, ya que el intervalo de confianza se
reduce a la mitad.

Para la variable ingresos de generacion, el intervalo resultante es menos de
un tercio del intervalo original de Monte Carlo combinando ambas técnicas. No
obstante, cada técnica aplicada individualmente reduce en mas de la mitad el
intervalo de Monte Carlo.

En la Tabla 5.25 se muestran los incrementos porcentuales Ar% de los
tiempos de optimizacion y ejecucion de las distintas técnicas de reducciéon de
varianza con respecto a los tiempos obtenidos utilizando el sorteo de Monte Carlo
puro. Los tiempos de optimizacion resultan préximos entre si, debido a que el
numero total de optimizaciones realizadas es el mismo. Sin embargo, los tiempos
de ejecucion difieren respecto al del sorteo de Monte Carlo debido al impacto de la
implantaciéon de técnicas de reduccion de varianza: procedimientos de muestreo
de estados, simulacion del modelo externo de control y tratamiento estadistico de
resultados. Se ha de tener en cuenta que en las simulaciones que aplican
variables de control se ha incluido dentro del tiempo de ejecucién, el tiempo
dedicado a la simulacién del modelo externo de control.

Tabla 5.25. Reduccién porcentual de tiempos de optimizacién y ejecucion

para el sistema espaiiol usando distintas técnicas de reduccién de varianza.
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) Antitética | Control | Antitética
Tiempos y Control
Ar% Ar% Ar%
Optimizacion 5.63 0.26 1.07
Ejecucion 3.87 32.24 81.94

La utilizaciéon conjunta de variables antitéticas y variables de control
provoca un crecimiento del tiempo de ejecucion en torno al 80%. Este porcentaje
es el mas alto, lo cual es debido a la carga computacional que anade el
procedimiento de muestreo mediante convolucién inversa (seccion 3.1.1.3.)
aplicado al modelo con y sin red para implantar variables antitéticas, y también a
la carga adicional de aplicar variables de control.

Tabla 5.26. Rendimientos de optimizacién de las técnicas de reduccién de varianza.

Rendimi Antitéticas | Control | Antitéticas
Variables de salida y Control
n n n
Generacién hidraulica 35.28 3371.44 4578.71
Generacion térmica 32.72 475.5 384.91
Generacién total 0.85 1.42 1.12
Pérdidas transportel® 1.28 1.00 1.34
Demanda no servida 2.19 883.47 37.06
Probabilidad falta suministro 0.62 41.68 4.65
Coste de potencia generada 4.16 862.81 930.98
Ingresos de generacion 5.08 4.78 12.02
Ingresos de transporte 1.30 1.00 1.36

Los rendimientos de las distintas técnicas de reducciéon de varianza para las
variables mas relevantes del modelo se calculan aplicando conjuntamente los
resultados contenidos en la Tabla 5.24 y Tabla 5.25 a la ecuacién (5.3). Los
rendimientos resultantes de optimizacion se muestran en la Tabla 5.26, y para
los tiempos de ejecucion en la Tabla 5.27. Aquellos rendimientos superiores a la
unidad indican que la eficacia de la optimizacién o de la ejecucién en esas
variables aumenta. Por el contrario los valores de rendimiento inferiores a la
unidad indican, que se esta reduciendo la eficacia de la optimizaciéon o de la
ejecucion.

En cuanto a los rendimientos de optimizacion obtenidos usando variables
antitéticas, son siempre superados por las variables de control usadas de manera
individual o combinada. Desglosando los rendimientos de optimizacién obtenidos
segun los distintos aspectos de la explotaciéon en que se desarrollan estudios de
nuevas inversiones en transporte, se tiene que:

10 Las pérdidas de transporte han sido estimadas mediante la aproximacién cosenoidal.
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o Para analizar por separado la generacion térmica e hidrdulica, la técnica de
las variables de control obtiene rendimientos muy elevados aplicandola,
tanto de manera individual como combinada con las variables antitéticas.

o En el analisis de aspectos de generacion total y de pérdidas del transporte no
se obtienen grandes rendimientos, ya que no se supera el valor 2 aplicando
variables de control de forma individual o combinada.

o Con respecto a la faceta de la fiabilidad de la explotaciéon, la técnica de las
variables de control resulta la mas eficaz cuando se aplica individualmente.
Tanto para la demanda no servida como para la probabilidad de falta de
suministro, los rendimientos son alrededor de 900 y 42 respectivamente.

o En cuanto a la variable costes, la aplicacién combinada de ambas técnicas
resulta lo mas eficiente, aproximandose a 1000 el rendimiento. No obstante
la aplicacién de variables de control de forma individual obtiene un
rendimiento muy elevado también.

o En relacion con los ingresos de generacion y transporte, la aplicacion
combinada de ambas técnicas obtiene los mejores rendimientos. Si bien para
los ingresos de generacion el rendimiento supera el valor 10, para los
ingresos de transporte el rendimiento es reducido, ya que no alcanza
siquiera el 40%.

Se concluye respecto a los rendimientos de optimizacion que los
rendimientos de las variables antitéticas son siempre superados por otra técnica
estudiada. La combinacion de las variables antitéticas y de control es la que
obtiene en mayor nimero de ocasiones los mejores rendimientos. Por ello desde
un punto de vista global se puede considerar como la técnica mas eficaz en
ejecucion.

En cuanto a los rendimientos de ejecucién, se resalta el hecho de que
siempre existe alguna técnica que obtiene un rendimiento superior a la unidad,
aunque los rendimientos entre ellos difieren bastante, Tabla 5.27. Se ha de tener
en cuenta que los rendimientos alcanzados en ejecuciéon seran menores a los de
optimizacion, cuando la utilizacion de técnicas de reduccién de varianza suponga
un incremento porcentual del tiempo de ejecucién superior al incremento
porcentual respectivo del tiempo de optimizacion (esto ocurre salvo con las
variables antitéticas).

Tabla 5.27. Rendimientos de ejecucion de las técnicas de reduccion de varianza.

. . Antitéticas | Control | Antitéticas
Rendimientos Control
Variables de salida y Lontro
n n n
Generacién hidraulica 35.88 2556.11 2543.53
Generacién térmica 33.27 360.5 213.82
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Generacién total 0.87 1.08 0.62
Pérdidas transportel! 1.31 0.76 0.75
Demanda no servida 2.23 669.82 20.59
Probabilidad falta suministro 0.63 31.60 2.58
Coste de potencia generada 4.23 654.15 517.17
Ingresos de generacién 5.16 3.63 6.68
Ingresos de transporte 1.32 0.75 0.76

Desglosando los resultados en ejecuciéon segtin el area de la explotacion

estudiada se tiene que:

Para analizar por separado la generacion térmica e hidrdulica, la técnica de
las variables de control obtiene rendimientos muy elevados aplicandola de
manera individual (del orden de 2500).

En el analisis de aspectos de generacion total del sistema y de pérdidas del
transporte globales no se obtienen grandes rendimientos. En estas variables
afecta bastante la carga computacional anadida a la simulacién por el hecho
de utilizar una técnica de reducciéon de varianza. La variable generacion
total mejora muy poco su rendimiento de ejecucion. La variable pérdidas de
transporte lo mas que mejora su rendimiento es un 30% aplicando variables
antitéticas, siendo éste bastante poco en comparacién con los rendimientos
de otras variables.

Con respecto a la faceta de la fiabilidad de la explotacion, la técnica de las
variables de control resulta la mas eficaz cuando se aplica individualmente.
Tanto para la demanda no servida como para la probabilidad de falta de
suministro, los rendimientos son elevados, 670 y 32 respectivamente.

En cuanto a la variable costes, la aplicacion de las variables de control
obtiene un excelente rendimiento (654).

En relacion con los ingresos de generacion y transporte, la aplicacién
combinada de técnicas obtiene el mejor rendimiento para los ingresos de
generacion. Con respecto a los ingresos de transporte, el rendimiento es
mayor de la unidad Unicamente cuando se aplican variables antitéticas.
Esto ultimo se debe a que las variables de control no reducen los intervalos
de confianza de la variable ingresos de transporte, y por tanto todo el
incremento de su carga computacional va en detrimento de la eficacia
computacional de la simulacién en esta variable.

Se concluye respecto a los rendimientos de ejecucion que no existe una

técnica de reduccién de varianza netamente superior. No obstante, la técnica de
las variables de control es la que obtiene en mayor numero de ocasiones los
mejores rendimientos. Por ello desde un punto de vista global se puede considerar
como la técnica mas eficaz en ejecucion.

11 Las pérdidas de transporte han sido estimadas mediante la aproximacién cosenoidal.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y APORTACIONES.
LINEAS DE CONTINUACION.

Este capitulo resume los principales avances alcanzados en esta Tesis. Por
otra parte proporciona un marco coherente donde se aplican conjuntamente los
avances en las distintas facetas del modelo de explotacion.

6.1. Conclusiones y aportaciones.

Esta Tesis doctoral ha permitido mejorar la eficacia computacional de cada
una de las tres facetas que se han investigado en relacion con los modelos
probabilistas de explotacién generacion/red a medio plazo. La gran ventaja de los
avances obtenidos consiste en que se pueden superponer, multiplicando asi los
aumentos de eficacia individuales para lograr una mayor eficacia global en el
modelo.

Algunos de los avances logrados tienen mayor aplicabilidad global que otros.
Asi por ejemplo, la mayoria de los logros alcanzados en el modelado del sistema
eléctrico, o en la aplicaciéon de técnicas de simulacion, pueden ser utilizados en
campos afines a los modelos probabilistas de explotaciéon. Por el contrario, las
mejoras llevadas a cabo en la optimizacién y en la implantaciéon informatica, a
pesar de ser relevantes, éstas poseen una aplicabilidad mas restringida al ambito
del modelo de explotacion desarrollado y a los c6digos de optimizacion analizados.

6.1.1. Modelado del sistema eléctrico.

En esta Tesis el modelado de la red de transporte ha sido estudiado desde el
punto de vista de su impacto en la carga computacional del modelo probabilista,
asi como en la precision de los resultados obtenidos en la explotacion del sistema
eléctrico. Para ello se ha caracterizado de manera distinta el comportamiento de
la red, considerando sus capacidades limite de transporte, sus pérdidas resistivas
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y las restricciones debidas a los criterios de seguridad implantados en la
explotacion.

6.1.1.1. La red de transporte.

En cuanto al impacto de las capacidades limite de los circuitos, se ha
desarrollado un modelo heuristico de explotacién del sistema denominado modelo
sin red. Este modelo combina dos modelos heuristicos: el modelo a nudo tinico y el
modelo nodal de suministro. Ambos modelos se complementan, ya que el primero
aporta mas informacién acerca de producciones y costes, y el segundo en aspectos
relativos a la seguridad en la explotacion.

Comparando los tiempos de ejecucion del modelo sin red con los del modelo
con red (utilizando la aproximacién cosenoidal de pérdidas), el modelo sin red
resulta entre 20 y 40 veces mas rapido, dependiendo respectivamente si se
analiza el caso de 9 nudos o el caso espanol. Con respecto a la precisiéon de los
resultados globales obtenidos por el modelo sin red, éstos se diferencian menos de
un 3% de los resultados analogos del modelo con red.

La utilidad de este modelo sin red es doble, por una parte permite una mas
agil verificacion y validacién de los parametros de entrada del sistema eléctrico,
que sl ésta se realizase mediante el modelo con red. Por otra parte, debido a su
mayor rapidez este modelo se ha utilizado como modelo externo de control en la
1mplantacion de la técnica de las variables de control.

6.1.1.2. Las pérdidas resistivas de transporte.

Dentro del contexto del flujo de cargas linealizado, las pérdidas resistivas de
transporte se han modelado de diferentes maneras. Los modelados analizados
han sido tanto modelados no lineales (aproximaciones cosenoidal y cuadratica),
como modelados por tramos. En relaciéon con los modelados por tramos se han
estudiado en detalle distintas formulaciones posibles: binarias-mixtas y lineales
relajadas.

La implantacion de las formulaciones binarias-mixtas ha sido relegada a un
segundo plano debido a su elevado coste computacional, y su utilizacién es
puntual para el calculo de pérdidas de determinados circuitos problematicos. Las
formulaciones lineales relajadas son las que poseen mejor comportamiento en
cuanto a la reduccion del coste computacional del modelo. No obstante, existen
diferentes tipos de formulaciones relajadas utilizando pendientes, desigualdades o
puntos.

La precisiéon de los resultados obtenidos indica que la utilizaciéon de 3 6 4
tramos por sentido es suficientemente aproximada. Dentro de los distintos tipos
de formulaciones lineales relajadas, la aproximaciéon mediante pendientes es la
que menor coste computacional tiene asociado. A continuacién en la Tabla 6.1 se
indican las reducciones porcentuales en tiempos de optimizacién y ejecucion
respecto del uso de la aproximacién cosenoidal, cuando se utilizan la formulacién
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cuadratica y con desigualdades para 3 y 4 tramos en el calculo de las pérdidas
resistivas.

Tabla 6.1. Reduccién porcentual de tiempos respecto de la aproximacién cosenoidal de pérdidas.

Cuadratica |3 pendientes |4 pendientes

V Tiempo Optimizacién 7% 72% 61%
V Tiempo Ejecucion 3% 33% 22%

El mayor inconveniente en la utilizacion de las formulaciones lineales
relajadas reside en la posible aparicién de pérdidas ficticias debido a la relajacién
que se produce en su formulacién al no garantizarse un uso adecuado de los
tramos. No obstante, estas pérdidas ficticias tienen una escasa relevancia en los
resultados del modelo debido a su baja probabilidad de aparicién. Adicionalmente
se ha desarrollado un algoritmo que permite su deteccién, asi como su
eliminaciéon aplicando la formulacién binaria-mixta en aquellos circuitos con
pérdidas resistivas ficticias. Por todo ello se recomienda el uso de la aproximacién
por tramos de las pérdidas con su formulacién lineal relajada, siempre que el
numero de tramos no exceda de cuatro, ya que en tal caso los tiempos aplicando
la aproximacién cosenoidal son superiores a los de las aproximaciones por
tramos.

6.1.1.3. Los criterios de seguridad en la explotacion.

En esta Tesis se han comparado tres posibles criterios de seguridad tanto
desde el punto de vista de su impacto en los resultados técnico-econémicos de la
explotacién, como de su impacto en la carga computacional del modelo. Estos tres
criterios son: el criterio correctivo total, el criterio basado en penalizacion de
madrgenes y el criterio N-1 de transporte.

Tabla 6.2. Comparacién entre distintos criterios de seguridad en la explotacién.

Correctivo Margenes de Preventivo

Total seguridad N-1
A Carga computacional Referencia (7% - 15%) Elevada (300%)
Distorsion indices seguridad Nula Improbable Posible
Realismo Escaso A nivel global Detallado
Versatilidad Escasa Media Elevada
A Costes Sistema Eléctrico Referencia <0.5% > 6%
A Producciones Referencia Nulo = 1%

En la Tabla 6.2 se realiza una comparaciéon cualitativa y cuantitativa de
estos criterios de seguridad. Los resultados cuantitativos obtenidos con el
correctivo total se toman como referencia para las comparaciones realizadas.
Dicho correctivo total no considera mas restricciones de seguridad que la
minimizaciéon de la potencia no suministrada en el sistema, y ninguna otra
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relacionada con la red de transporte, a diferencia de los criterios basados en
margenes de seguridad y el preventivo N-1.

Los términos en que se realizan las comparaciones de la tabla abarcan
distintos aspectos del modelo de explotaciéon. Por incremento de carga
computacional se entiende el incremento del tiempo de optimizaciéon que implica
la utilizacién de criterios de seguridad. Destaca sobremanera el elevado aumento
de la carga computacional cuando se aplica el preventivo N-1.

La distorsion de los indices de seguridad hace referencia a que la
implantacién de criterios de seguridad puede provocar la apariciéon de demanda
no suministrada ficticia que altere el valor de indices que caracterizan la
fiabilidad del sistema eléctrico. En la Tesis se muestran varias alternativas para
solucionar o aminorar en lo posible el impacto sobre los indices de fiabilidad de la
potencia no suministrada ficticia. Por otro lado también se destaca la posible
utilizacion de dicha falta de suministro como indicador para analizar la idoneidad
de posibles expansiones de la red de transporte.

El realismo y la versatilidad indican la proximidad de los criterios de
seguridad implantados en el modelo, a los efectivamente aplicados en la
explotacién, asi como su flexibilidad posible en su grado de aplicaciéon. El criterio
N-1 analiza la seguridad del transporte en detalle, y al mismo tiempo permite
flexibilidad en cuanto al nivel de seguridad requerido en la explotacion.

Por lo tanto para aquellos estudios en los cuales la seguridad se analiza de
manera pormenorizada, el criterio N-1 resulta el mas adecuado. No obstante, si
los resultados de seguridad de interés son los de sistema eléctrico globalmente, se
recomienda la utilizacion de mdrgenes de seguridad penalizados, ya que su carga
computacional es una cuarta parte de la del preventivo N-1.

6.1.2. Técnicas de simulacion.

El modelo probabilista de explotacion de esta Tesis evaliia el impacto de los
agentes causantes de incertidumbre mediante la simulacion probabilista de
estados. Dicha simulacién conlleva un incremento sustancial del coste
computacional del modelo cuando existe una gran variabilidad en los resultados
de salida de sistemas eléctricos con tamano elevado, y la precisiéon requerida es
suficientemente elevada (es decir, intervalos de confianza reducidos).

Con objeto de reducir la carga computacional que implica dicha simulacién
probabilista se han realizado mejoras sustanciales en la implantacion de técnicas
de reduccion de varianza basadas en métodos de correlacion. Entre las técnicas
estudiadas estan los numeros aleatorios comunes, las variables antitéticas y las
variables de control. Todas ellas se basan en la inferencia de correlaciones
positivas y negativas entre variables internas y/o externas al modelo de
explotacion.

La técnica de los niimeros aleatorios comunes se ha utilizado para realizar
comparaciones entre distintos modelados del sistema eléctrico, y también para
cuantificar la eficacia computacional alcanzada con otras técnicas de reduccion de
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varianza. Con respecto a la técnica de las variables antitéticas, se ha aportado un
nuevo enfoque tedrico de esta técnica y se han alcanzado para el caso espafol
reducciones del intervalo de confianza superiores a las obtenidas por otras
investigaciones detalladas en la literatura cientifica, tal y como se indica en la
Tabla 6.3 para las variables de salida: costes marginales y demanda no servida.

Tabla 6.3. Reducciones intervalos de confianza aplicando variables antitéticas.

Investigaciones Costes marginales | Demanda no servida | Sistema de estudio
Caso espanol

Tesis 45% 32% (458 n, 792 ¢, 204 g)
[Wijayatunga, 91] 17% IEEE-118 nudos
[Marnay, 91] 26% 20 grupos
[Anders, 90] 0% Brasil (124 n, 272 ¢)
[Sankarakrishnan,95] 45% RTBS-6 nudos
[Saraiva, 96] Negativo IEEE-30 nudos
[Billinton, 97] 30% RTS-24 nudos

El aumento de eficacia aplicando variables antitéticas se ha conseguido
mediante la utilizacion de wvariables globales de entrada. Dichas variables
aumentan la correlacion muestral entre los numeros aleatorios uniformes
utilizados en el muestreo de estados del sistema eléctrico y los salidas obtenidas.
Adicionalmente para obtener muestras de variables individuales a partir de
muestras de variables globales se ha desarrollado el procedimiento denominado
de convolucidn inversa.

Tabla 6.4. Reducciones de intervalos de confianza y rendimientos aplicando variables de control.

Coste Coste de | PFS | DNS Casos estudio Variables
marginal | produccién| (*) | (*¥) de
% n n n control

Tesis 50 % 654 32 | 670 |Caso espanol (1)
[Wijayatunga, 91] | (38%-74%) IEEE-118 nudos (2)
[Jacobs, 95] (30%-60%) 49 grupos 2)
[Breiphol 90] 143 17 grupos (2)
[Oliveira, 89] 2-4 | 6-46 | 124 grupos 3)
[Pereira, 90] 7 11 |[519n,706¢c,51¢g 3)
[Anders, 90] 3.5 | 20 [124n,272¢,393¢g 2)
[Mello, 94] 3 3 1400 n, 2300 ¢, 260 g 4)

(*) PFS: Probabilidad de falta de suministro.

(**) DNS: Demanda no suministrada.

(1) Modelo sin red: modelo a nudo tinico + modelo nodal de suministro.
(2) Modelo a nudo tinico.
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(3) Modelo a nudo tinico + lista de contingencias de red.
(4) Lista de contingencias N-1 de red.

Con respecto a la técnica de las variables de control, se han conseguido
rendimientos sustancialmente superiores a los descritos en la literatura cientifica
en el ambito de los sistemas eléctricos. En la implantacion de esta técnica se ha
utilizado el modelo sin red como modelo externo de control, aplicando coeficientes
de control unitarios debido a su proximidad a los coeficientes de control 6ptimos y
a su coste computacional nulo. En la Tabla 6.4 se compara la eficacia
computacional obtenida en distintos estudios relativos a la aplicacion de las
variables de control. La comparacién se ha realizado tanto en costes como en
indices de fiabilidad, y expresando las eficacias computacionales tanto en
reduccion porcentual de los intervalos de confianza (%), como en rendimientos de
ejecucion del modelo (n). Adicionalmente en este modelo se consiguen elevadas
reducciones en las producciones de salida del sistema, aunque en la literatura
cientifica no se especifican los resultados alcanzados en estas variables aplicando
variables de control.

Las mejoras en la eficacia computacional del modelo logradas en esta Tesis
son mas relevantes en las variables relacionadas con la fiabilidad del sistema,
que en las variables relacionadas con costes y producciones. Incluso estos
rendimientos aumentan en valor si se analizan desde el punto de vista de los
tiempos de optimizacion, obteniéndose para el coste de produccion 863, para la
PFS 42 y para la DNS 883.

La sinergia o combinacién de técnicas de técnicas de reduccion de varianza
se ha realizado con dos propédsitos. Uno de ellos consiste en comparar la eficacia
computacional alcanzada con el uso de técnicas de reducciéon de varianza, con
respecto a la simulacion de Monte Carlo sin aplicar técnica de reduccion de
varianza alguna. Para ello se aplica la técnica de los numeros aleatorios comunes
junto con cada técnica de reduccién de varianza analizada.

El otro propésito de combinar estas técnicas estadisticas es el aumento de la
eficacia computacional del modelo. Para ello se han combinado las técnicas de las
variables antitéticas y las variables de control. Desde el punto de vista de la
optimizacién en alguna variable de salida (ingresos de generacién globales), el
modelo mejoraria ligeramente su eficacia combinando estas dos técnicas con
respecto al uso individualizado. No obstante, no existe una sinergia positiva
generalizada al combinar estas dos técnicas.

En general desde el punto de vista de los tiempos de ejecucion y
optimizacién del modelo, la técnica de las variables de control se considera la mas
adecuada para un aumento de la eficacia computacional del modelo probabilista.
No se descarta por ello la posible idoneidad de la técnica de las variables
antitéticas para alguna variable del modelo (pérdidas resistivas de transporte).

6.1.3. Optimizacion e implantaciéon informatica.
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La resoluciéon de problemas de optimizacion es una faceta del modelo
probabilista que aumenta notablemente su carga computacional. Por ese motivo
se han estudiado en detalle el impacto de distintas metodologias y codigos de
optimizacion de manera individual y combinada, asi como el efecto de
incrementar el tamano del problema optimizando conjuntamente varias
muestras.

Las metodologias de optimizacién estudiadas en relacién con la resolucion
de problemas lineales han sido la metodologia simplex (primal y dual) y la
metodologia barrera (primal-dual y primal-dual predictor-corrector). Por otra
parte la metodologia utilizada en los problemas no lineales ha sido el lagrangiano
proyectado aumentado. Los cdédigos comerciales de optimizacion utilizados han
sido el MINOS 5.3 [Murtagh, 95], OSL2 [Hung, 95] y CPLEX 4.0 [CPLEX,95].

6.1.3.1. Uso individual de metodologias de optimizacion.

El propésito de esta investigacion ha sido determinar cual de las
metodologias implantadas consigue mejores resultados por si misma. La
comparacion se ha realizado para distintas aproximaciones de pérdidas,
concluyendo que cuando el modelado lineal de las pérdidas asi lo permite, el
algoritmo simplex dual del CPLEX es el mas eficiente en tiempos de optimizacién
y ejecucion. Los algoritmos barrera del CPLEX y el barrera predictor-corrector del
OSL alcanzan tiempos de optimizacién entre 2 y 7 veces el del simplex dual del
CPLEX.

La misma metodologia simplex puede alcanzar resultados dispares
dependiendo de su implantacién. Asi se tiene que los algoritmos simplex
implantados en los cédigos MINOS y OSL tienen una convergencia
sustancialmente peor que el mismo algoritmo implantado en el cédigo CPLEX.
Los tiempos de optimizacion usando estos codigos se sittia entre 13 y 20 veces el
del simplex dual del CPLEX.

6.1.3.2. Uso combinado de metodologias de optimizacion.

El uso de diferentes metodologias permite aunar ventajas de cada una de
ellas, y evitar en lo posible sus inconvenientes asociados. En las optimizaciones
lineales, el algoritmo barrera tiene la doble ventaja de que su tiempo de
optimizaciéon ademas de ser reducido, no depende de la bondad del punto inicial.
Por otro lado, la ventaja del algoritmo simplex dual es su mejora drastica de la
convergencia conforme el punto inicial esta mas cercano a la solucién 6ptima. Por
lo tanto en las simulaciones con problemas de naturaleza lineal, la combinacién
Ooptima de algoritmos ha consistido en utilizar el algoritmo barrera del CPLEX
para las primeras optimizaciones de cada periodo, en las cuales la solucion inicial
no existe o no esta completa, y para el resto de muestras se utiliza el algoritmo
simplex dual del CPLEX. Los tiempos de optimizaciéon aplicando esta
combinacion de algoritmos se han reducido en torno a un 10% con respecto al uso
exclusivo del simplex dual del CPLEX para simulaciones practicadas con el caso
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espaiol. Por su parte los tiempos de ejecucion se han reducido entre un §% y un
13% para distintos modelados de pérdidas resistivas.

Otra combinacion de algoritmos estudiada se ha aplicado a la resolucion de
optimizaciones no lineales debido al uso de la aproximacién cosenoidal o
cuadratica de las pérdidas resistivas. La combinaciéon de algoritmos utiliza la
solucion de problemas lineales como punto inicial para la resoluciéon de los
mismos problemas con su formulacion no lineal. El fundamento de esta
combinaciéon se basa en la utilizacion de un punto inicial mas proximo a la
solucién o6ptima no lineal, lo cual mejorara la convergencia del problema no
lineal. De las pruebas realizadas con el caso espanol y evaluando el tiempo de
optimizacion, resolviendo primero el problema lineal sin pérdidas para utilizar su
solucion como punto inicial para el algoritmo lagrangiano proyectado aumentado
del MINOS, se consigue una reduccion del tiempo en torno a un 20% con respecto
al uso exclusivo del algoritmo no lineal. El uso de aproximaciones lineales de
pérdidas en los problemas lineales previos a los no lineales anula la reduccion
anterior. Considerando el tiempo de ejecucion, esta combinaciéon lineal-no lineal
aumenta el tiempo en comparaciéon con el uso exclusivo del algoritmo no lineal.

6.1.3.3. Optimizacion agrupada de muestras.

La optimizacion agrupada de muestras lineales e independientes permite
evaluar el impacto del tamano del problema de optimizacion sobre el tiempo de
optimizacién y ejecucion del modelo. Con respecto a los tiempos de optimizacion,
los resultados obtenidos indican que éstos disminuyen cuando no se agrupan
muestras, es decir cuando el tamano del problema es el menor posible.

En relacién con los tiempos de ejecuciéon del modelo, la agrupacién de
muestras resulta beneficiosa, ya que disminuye los tiempos de formulaciéon y
lectura del problema que requiere el lenguaje de codificacién para comunicarse
con el optimizador. Dichos tiempos son apreciables debido a la utilizacién del
lenguaje de programacién algebraica GAMS [Brooke, 92]. Los menores tiempos
de ejecucion para el caso espanol se han conseguido optimizando de manera
agrupada dos o tres muestras, en funciéon del modelado de las pérdidas resistivas.
El simplex dual de CPLEX sigue siendo el algoritmo con mejor comportamiento
en ejecuciéon cuando se agrupan muestras. Comparando la agrupacion de
muestras con la falta de agrupacién en tiempos de ejecucién, se consigue una
reduccion de un 17% para el modelo sin pérdidas, de un 9% modelando las
pérdidas con 3 pendientes y de un 6% modelandolas con 4 pendientes.

6.1.3.4. Implantacion informatica.

La implantacién informatica del modelo de simulaciéon se ha realizado
aplicando dos tipos de procesamiento de tareas: serie y paralelo. El procesamiento
serie utiliza un Gnico procesador en la simulacién. Sin embargo, el procesamiento
paralelo utiliza multiples procesadores, repartiendo entre ellos las distintas
tareas de la simulacion.
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En relacion con el procesamiento de tareas existen dos topologias posibles de
barrido muestral en la simulacion, barrido por periodo y barrido cronologico. Se
ha optado por el barrido por periodo debido a que permite mayor versatilidad en
la implantacién del procesamiento paralelo y tiene menores requerimientos de
memoria.

La implantaciéon del procesamiento paralelo se ha realizado estableciendo
como tareas a distribuir entre los procesadores, las distintas simulaciones por
periodo requeridas. Kl numero de procesadores 1idénticos utilizados
simultaneamente ha sido de 2, 3 y 4, con unos ratios de incremento de velocidad
de ejecucion de 1.48, 2.16 y 2.77 respectivos. El disefio de estas tareas en cuanto
a numero y carga computacional ha sido tal, que los tiempos de espera en la
simulacién distribuida en paralelo han sido muy reducidos. Los incrementos de
velocidad alcanzados se separan de los ideales, debido principalmente a la
existencia de facetas de la simulacién que no es posible distribuirlas de forma
paralela, y por lo tanto solamente se pueden llevar a cabo utilizando un solo
procesador (tiempo serie).

6.1.4. Sinergia de mejoras.

Los avances obtenidos en cada una de las facetas estudiadas del modelo
pueden aplicarse conjuntamente para aumentar la eficacia computacional del
modelo. Tomando como variables de interés en la simulaciéon el coste de
generacion y la demanda no servida, se compara el aumento de eficacia
combinando mejoras frente a la simulaciéon de Monte Carlo pura.

Dicha simulaciéon de Monte Carlo (sin aplicar técnica alguna de reduccién de
varianza) considera la aproximacién cosenoidal de las pérdidas y se aplica el
correctivo total (margenes de seguridad del 100%). El algoritmo de optimizacién
utilizado ha sido el lagrangiano proyectado aumentado del MINOS.

La simulaciéon combinando mejoras en los distintos campos ha resultado:

Modelado del Sistema y Optimizacion:

e Pérdidas aproximadas por tres pendientes (aproximaciéon relajada):
Reduccion del 70% del tiempo de optimizacion. El algoritmo de optimizacion
es el CPLEX (Barrera+Simplex Dual) agrupando de 4 en 4 muestras, o bien el
OSL (Barrera+Simplex Dual) agrupando de 2 en 2 muestras.

e Margenes de seguridad: Se utilizan margenes de seguridad del 80%,
incrementandose un 7% el tiempo de optimizacion.

Simulacién (Técnicas de reduccion de varianza):

e Variables de control: Aplicando el modelo sin red como modelo externo de
control se alcanzan para el coste de produccion un rendimiento de
optimizacién de 863, y para la demanda no servida un rendimiento de 883.

Implantacién informatica:
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e Paralelizacion de tareas: Se utilizan cuatro procesadores simultaneamente
para realizar la simulacion. La estructura del barrido muestral es por periodo.
El rendimiento alcanzado ha sido de 2.77.

Incremento global de eficiencia:

Considerando los avances obtenidos globalmente se alcanzan rendimientos
de optimizacién superiores a los existentes en la literatura cientifica. A
continuacién se muestran los rendimientos alcanzados para las dos variables en
estudio:

Coste de generacién:

Demanda no servida:
Rendimiento = (070_1007) .883-2.77 = 3882.4

6.2. Lineas de continuacion.

Las lineas de continuacién que se plantean en esta tesis se clasifican
también atendiendo a las tres directrices en las cuales se ha desarrollado esta
Iinvestigacion.

6.2.1. Modelado del sistema eléctrico.

Los aspectos que se consideran susceptibles de modelar o de mejorar en el
modelado actual, son los siguientes:

a) Modelado de mercados eléctricos en competencia. La introducciéon de
competencia en los mercados eléctricos de generacion afecta indudablemente a la
forma de realizar la planificacién de la red de transporte. En este contexto de
competencia la actividad de transporte ha de garantizar el libre acceso al
mercado de agentes tales como generadores, distribuidoras y grandes
consumidores.

Considerando el nuevo marco competitivo, la planificaciéon de la red a largo
plazo define planes de expansion vinculantes. Dichos planes deben considerar un
conjunto de incertidumbres adicionales a las ya existentes en un mercado
regulado, tales como la ubicacién y capacidad de nuevos generadores construidos
por iniciativa privada, y la variabilidad de precios ofertados [Ray, 97].

Con respecto a la planificaciéon de red de medio plazo, ésta ha de incorporar
principalmente la variabilidad de los precios ofertados por grupos de generacién
existentes y futuros. La simulacién probabilista de precios por grupo requiere la
determinacién previa de sus funciones de probabilidad. Dichas funciones se
pueden establecer mediante el ajuste de datos histéricos, o bien basandose en la

6-10



Capitulo 6. Conclusiones y aportaciones. Lineas de continuacidn.

experiencia y conocimientos previos (costes tecnoldgicos y precios nodales) que el
planificador posea.

Las técnicas de reducciéon de varianza ya utilizadas en este modelo,
variables antitéticas y variables de control, pueden modificarse para considerar la
aleatoriedad de las ofertas de precio de los grupos, y de esa manera reducir su
1mpacto sobre la variabilidad de las salidas del modelo. En concreto con respecto
a las variables antitéticas, es recomendable utilizar variables globales de
comportamiento de los precios ofertados (por empresa, tecnologia y/o ubicacion)
sobre las cuales inferir antitetismo. Su utilizacién incrementara la eficacia de
esta técnica.

Con respecto a las variables de control, el modelo a nudo unico (incluido
dentro del modelo sin red) puede ser facilmente adaptado para evaluar el impacto
de la aleatoriedad de los precios en los resultados técnico-econémicos del modelo.

Ademas de la aleatoriedad en las ofertas de precios, el mercado competitivo
puede dar prioridad al cumplimiento de contratos fisicos de compra-venta de
energia entre agentes del sistema (generadores y distribuidoras o grandes
consumidores). El modelado genérico de dichos contratos, asi como el estudio de
su impacto sobre la planificaciéon de la red de medio plazo constituye otro aspecto
del modelado de la explotacion.

b) Asignacion horaria de grupos. Con ciertas extensiones el modelo de
explotacion generacion/red desarrollado en esta Tesis, podra ser utilizado para el
estudio del comportamiento del sistema eléctrico en el corto plazo. Parte de las
restricciones que implica la asignacion horaria de grupos (unit commitment) no se
han incluido en su totalidad en el modelo. Estas restricciones de manera genérica
tienen en cuenta las limitaciones de las rampas de subida y bajada de potencia de
los grupos térmicos, asi como sus tiempos minimos de arranque y parada.

Otro aspecto que se debe considerar en el corto plazo es la gestién hidraulica
intraperiodo. En la implantacién actual del modelo, la gestion hidraulica viene
determinada previamente por una herramienta de coordinacién hidraulico-
térmica. La trayectoria muestral hidraulica por planta se obtiene modificando
una trayectoria de referencia por planta, de acuerdo al factor muestral de
hidraulicidad global.

El modelado actual de gestion hidraulica puede mejorarse dentro de cada
periodo repartiendo la energia hidraulica disponible por periodo entre sus niveles
de demanda. Para ello se ha de formular por muestra y periodo un problema de
optimizaciéon que agrupe las restricciones técnicas de sus distintos niveles, y
adicionalmente incorpore restricciones de gestiéon de energia hidraulica que
acoplen los distintos niveles de demanda por planta (6.1).

N
ZEnergia hidrdulica;‘fpn = Energia hidrdulica}”l)p ; h=L..HY

n=1
(6.1)
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El reparto de la energia por planta dentro del periodo dependera
principalmente de su precio ofertado por nivel y de la demanda suministrada por
otras plantas y grupos térmicos con precios inferiores. También afecta en este
reparto intraperiodo su proximidad a la demanda, y la calidad de su
Interconexion con la red de transporte.

Para mantener la independencia muestral interperiodo no se contemplaria
el posible trasvase de energia hidraulica sobrante de un periodo al siguiente. En
caso de contemplarse implicaria la utilizacion del barrido cronologico de
muestras en vez del barrido por periodo actualmente implantado (secciéon 4.2.1.).
El barrido cronologico implica como se explica en la seccion 4.2.2. un aumento
1mportante en los requerimientos de memoria y adicionalmente un incremento en
los tiempos de espera del proceso de simulacién cuando éste se ha distribuido en
paralelo.

Dos razones han motivado que no se hayan incluido estas restricciones de la
asignacion horaria en el modelo, por un lado su efecto reducido en los resultados
para alcances de medio plazo (1 ano), y por otro lado su formulacién matematica
completa aumentaria la complejidad del modelo al incorporar variables binarias y
establecer dependencias muestrales a nivel intraperiodo, e incluso para todo el
alcance del modelo [Alguacil, 97].

’ i ’ Solucién inicial ‘

Asignacién Despacho Asignacién Despacho
heuristica de |mmmm)>| generacién- heuristica de [E==)>| generacién-
grupos red grupos red
’ ’ R/”_// 9 oo
Muestra o Muestra o+1

Fig.6.1. Asignacion horaria de grupos.

Se propone como mejora para el modelado del corto plazo, la incorporaciéon
de heuristicos previos al problema de optimizaciéon del despacho que realicen la
asignacion de grupos considerando sus costes o precios, limites técnicos, asi como
la gestion hidraulica intraperiodo. Adicionalmente se ha de tener en cuenta los
margenes de reserva de potencia (de todo el sistema o por zonas del sistema
eléctrico), y también una estimacion de las pérdidas resistivas del transporte.
Dichos heuristicos determinarian el acoplamiento de grupos y sus consignas de
produccidon como puntos iniciales de generacion para la posterior optimizacion del
despacho generacion/red, Fig.6.1. Estas soluciones iniciales para la optimizacién
combinan los resultados de la asignacién heuristica de grupos (en generacion), y
la soluciéon del despacho de la muestra inmediatamente anterior (principalmente
en aspectos de la red de transporte), tal y como se indica en la figura.

Loégicamente los resultados de la asignaciéon heuristica previa pueden ser
alterados en la optimizacion posterior por causa de la red de transporte. Si bien
las desviaciones de las consignas de grupos respecto a las establecidas en la
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asignacién horaria no se penalizan, lo que si se penaliza son los cambios en la
asignacion de grupos. Estas desviaciones deberian ser minimas o nulas con el fin
de que la asignacién horaria de grupos sea lo mas préxima posible a la resultante
de la optimizacion. No obstante no se debe evitar que existan dichas desviaciones,
de lo contrario pueden aparecer infactibilidades en la optimizacion.

c) Restricciones medioambientales. Desde el punto de vista de la
explotacién, la reduccién en la emisién de contaminantes (SOg, COg,...) es un
criterio cada vez mas relevante a la hora de realizar el despacho de grupos
[Huang, 96][Asgarpoor, 97]. Por otro lado el impacto ambiental causado por
refuerzos en la red es un aspecto que ha de estar suficientemente justificado, ya
que en cierta forma constituye una de las mayores reticencias en la construccion
de nuevos refuerzos.

La incorporaciéon de restricciones sobre la cuantia de las emisiones, o la
simple penalizacion de aquellos grupos que superan determinados niveles
maximos de emisién, modifican los resultados de la explotacién en funcién de las
caracteristicas propias del parque generador. El analisis del efecto del uso de
criterios medioambientales, asi como su repercusiéon sobre los tiempos de
optimizacidén, son areas de investigacion incipientes.

6.2.2. Técnicas de simulacion.

a) Metamodelos. Los metamodelos se pueden considerar como modelos de
otros modelos [Premerlani, 94]. Matematicamente los metamodelos son
expresiones polinomiales cuyo grado no suele superar dos. Sus variables
independientes xi modelan la incertidumbre en los cambios del estado del sistema
o bien la variacion prefijada a lo largo del alcance del modelo (por ejemplo, debido
al mantenimiento de grupos por periodo o a la evolucién de la demanda). Las
variables dependientes y; de los metamodelos serian las variables de salida del
modelo de explotaciéon. Principalmente las variables de salida globales del
sistema eléctrico son las que presentan mayor disposiciéon para ser modeladas con
precisiéon mediante metamodelos. La formulacién genérica de estos metamodelos
se indica en la expresion (6.2).

yj:Zai-xi+2bi-xi2+20ik-xi-xk
i i i,k

(6.2)

Los retos a la hora de implantar los metamodelos residen en la elecciéon adecuada
de variables independientes y en el calculo eficiente de coeficientes para las
distintas variables independientes. Una mejora en la precisién de los coeficientes
estimados se puede conseguir aplicando técnicas de reduccion de varianza
[Donohue, 95].

Los metamodelos pueden ser utilizados con dos propésitos. Uno de ellos es la
posible sustitucion de las optimizaciones del modelo de explotacion por el calculo
analitico de los metamodelos, lo cual esta en funcién de la precision de los
resultados de dichos metamodelos [Friedman, 85]. El otro propdsito consistiria en
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la utilizacién de los metamodelos como modelos externos de control en la técnica
de las variables de control.

b) Técnicas de reduccion de varianza. Tal y como se explica en la seccion
3.2., las técnicas aplicadas en este modelo probabilista estan basadas en métodos
de correlaciéon entre variables. Existe otra categoria de técnicas basadas en
métodos de importancia, tales como muestreo por importancia, muestreo
estratificado y Monte Carlo condicionado, entre otras. Tomando como criterio la
mayor utilidad posible de los avances alcanzados con técnicas de reduccion de
varianza, los métodos de importancia no se han aplicado al modelo probabilista
de explotacién, ya que su implantacién y resultados dependen en gran medida de
las caracteristicas del sistema eléctrico analizado.

Se propone como linea de investigacién, el estudio de estos métodos de
importancia con objeto de establecer cuales han de ser los procedimientos
genéricos para implantar dichos métodos, en funcién de las caracteristicas del
sistema eléctrico analizado y légicamente con objeto de maximizar la eficacia
computacional de la simulacién.

Adicionalmente se pueden realizar avances en las técnicas de reduccion de
varianza ya aplicadas al modelo de explotacion. Concretamente con respecto a la
técnica de las variables de control, se puede generalizar su uso utilizando
multiples variables de control para una misma variable a controlar
(multivariables de control). En el caso de utilizarse dos o mas modelos externos
de control, tal y como ocurre en este modelo de explotacion, al considerar
multiples variables de control es posible una estimacién analitica de las medias
de dichas variables, evitando la carga computacional de simulaciones adicionales
en el modelo.

6.2.3. Optimizacion e implantacion informatica.

Los futuros desarrollos y mejoras que quedan abiertos para su desarrollo en
el ambito de la optimizaciéon contenida en el modelo, asi como con respecto a su
implantacion informatica son los siguientes:

a) Lenguajes de modelado algebraico. La utilizacion de lenguajes
algebraicos en el modelo probabilista de explotacion ha resultado de gran utilidad
con respecto a la codificacion del problema de optimizacién contenido en el
despacho econémico. La versatilidad de este lenguaje ha facilitado la utilizacién
de distintas formulaciones para modelar aspectos de la explotacion, afiadiendo o
modificando restricciones de manera dinamica.

No obstante, el lenguaje algebraico GAMS [Brooke, 92], en el cual se ha
codificado el modelo, requiere excesivo tiempo para realizar la comunicacién
(entrada-salida) con el optimizador. Dicha comunicacién se realiza mediante
ficheros, que pueden alcanzar el tamano de varios megabytes en el caso espanol.
El conjunto de procesos que componen dicha comunicacién consiste en la
traduccion de la formulacién algebraica en lenguaje GAMS a codigo legible por el
optimizador, la lectura de ese c6digo por el optimizador, la escritura del fichero de
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resultados y su posterior lectura e interpretaciéon realizada por GAMS. Este
tiempo de comunicaciéon adquiere mayor relevancia en aquellos modelos donde se
realizan multiples optimizaciones como ocurre en esta simulacién probabilista.

Por ese motivo otra area de interés relacionada con la eficacia
computacional del modelo consiste en el uso de diferentes lenguajes algebraicos
de modelado que disminuyen los tiempos de comunicacién con el optimizador, y a
la vez den flexibilidad a la formulacién del problema de optimizacion [Fourer, 93].

b) Despacho econémico con modelado iterativo de red. El modelado de
las dos leyes de Kirchhoff en el despacho econémico es la razén principal por la
que, el tamano del problema de optimizaciéon adquiere una dimensién elevada. La
consideracion explicita de dichas leyes permite obtener el valor de los precios
nodales como subproducto de la optimizacion.

Una linea de investigacion futura consiste en el desarrollo de un algoritmo
iterativo que modele el despacho econémico de los grupos considerando el efecto
de la red con una carga computacional reducida. Dicho algoritmo utilizaria flujos
de cargas en corriente continua y sensibilidades de los flujos de red con respecto a
inyecciones en grupos generadores.

Los pasos en dicho algoritmo serian los siguientes:
® Despacho econémico de generacién: Despacho a nudo Unico, y se suministra

por parte de la generacion la demanda mas una estimaciéon de las pérdidas
de transporte.

@ Flujo de cargas en corriente continua: Una vez obtenidas las consignas de
los grupos generadores en el paso anterior, se procede al calculo de los flujos
de transporte que estas producciones implican.

® Chequeo de sobrecargas en la red: Una vez calculados los flujos por la red, se
analiza si alguno de ellos supera la capacidad maxima del circuito. Si no
existen circuitos sobrecargados, el despacho de generadores resulta valido.
En caso contrario, se modifica el problema de optimizaciéon del despacho
econémico del paso @ con la incorporacién de nuevas restricciones que se
describen en el siguiente paso.

@ Restricciones de sobrecarga de red: Por cada circuito sobrecargado, se anade
al despacho econémico una restriccion de eliminaciéon de sobrecarga en la
cual, se relaciona el flujo del circuito sobrecargado con las consignas de
produccién de los generadores del sistema (6.3).

_ D Uhpi _
r®
—Flk <Fp=Y Apg| DLP+HP+H, <Fik
d=1 u=1

t,hed
(6.3)

Siendo Aid, la sensibilidad del flujo por el circuito & con respecto a la
inyeccion de potencia en el nudo d. Dicha inyeccién de potencia puede
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proceder de grupos térmicos u o de grupos hidraulicos A (distinguiendo entre
su produccién programada y de emergencia).

Los pasos de este algoritmo en cada muestra o se representan en la Fig.6.2.
Utilizando este algoritmo iterativo, la incorporacién de aspectos como el
modelado de las pérdidas resistivas de transporte por circuito o la obtencién de
precios nodales constituyen extensiones logicas de esta linea de investigacion.

Muestra ®
p{ Despacho econdmico > Flujo de cargas (Existe sobrecarga Siguiente
de generacion en c.c. en algun circuito? Muestra

Incorporacion de
Restricciones de sobrecarga red
con sensibilidades de generacion

Fig.6.2. Algoritmo iterativo de modelado de la red de transporte.

Por otro lado la implantaciéon de criterios de seguridad en la explotacion,
bien sea con margenes de seguridad o bien con el preventivo N-1 de transporte,
asi como el modelado de las pérdidas resistivas puede incorporarse dentro de este
algoritmo genérico. Su incorporacion se haria a través de sensibilidades de los
indices de seguridad y de las pérdidas resistivas de transporte respecto de cada
uno de los generadores existentes en el sistema. La evaluacion progresiva del
impacto del modelado de distintas facetas de la explotacién sobre la carga
computacional del modelo daria una visién mas completa del aumento de eficacia
computacional en la simulacién probabilista.
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Apéndice A

Pérdidas resistivas ficticias

Las aproximaciones por tramos de las pérdidas resistivas usando cualquiera
de las formulaciones relajadas, i.e. sin variables binarias, ni restricciones de
utilizacion correcta de tramos (secciéon 2.3.1.2.), pueden dar lugar a lo que se han
denominado pérdidas resistivas ficticias. Este tipo de pérdidas se produce cuando
para una diferencia angular existente entre las tensiones de los nudos extremos
de un circuito, las formulaciones relajadas calculan unas pérdidas resistivas
distorsionadas con respecto a las que obtendria una formulacién no lineal o
entera-mixta.

Las causas que provocan la existencia de estas pérdidas son principalmente
las saturaciones en la red de transporte. Su influencia en los resultados globales
de la explotacion es practicamente nula en sistemas eléctricos como el espanol.
Normalmente los estados con pérdidas ficticias del sistema eléctrico espaiol son
escasos y ademas su duracidon es poco relevante con relacion al horizonte
temporal de estudio. Todo ello aminora su impacto desde el punto de vista de la
planificaciéon de la red de medio plazo. En la simulaciéon del sistema eléctrico
espanol se ha obtenido un ratio de apariciéon de un circuito con pérdidas ficticias
por cada treinta y cinco mil circuitos sin ellas.

Gl G2

Fig.A.1. Sistema de tres nudos.
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Apéndice A. Pérdidas resistivas ficticias.

En la Fig.A.1 se muestran los elementos y la topologia de un sistema de tres
nudos que sirve para presentar con mayor claridad el fendmeno de las pérdidas
ficticias. Los datos de generacion, transporte y demanda de dicho sistema estan
contenidos en la Tabla A.1, Tabla A.2 y Tabla A.3 respectivamente.

Tabla A.1. Datos de generacién. Sistema de tres nudos.

Minimo | Maximo Coste
Plantas . ..
.. Técnico | Técnico
térmicas
[MW] [MW] [$/MWh]
G1 0 1000 1
G2 0 400 60
Tabla A.2. Datos de demanda. Sistema de tres nudos.
D1 D2 D3 Demanda total
[MW] [MW] [MW] [MW]
100 700 200 1000
Tabla A.3. Datos de transporte. Sistema de tres nudos.
Circuit Resistencia | Reactancia | Capacidad
ircuitos
[Qp.u.] [Qp.u] MW]
L12 0.00062 0.02631 1000
L13 0.00159 0.00653 500
L32 0.00090 0.01600 200

El flujo 6ptimo de cargas aplicando la aproximacién cosenoidal de las
pérdidas y sin aplicar criterio de seguridad alguno, obtiene las consignas de
grupos generadores y flujos por circuitos contenidos en la Tabla A.4 y Tabla A.5.
Estos resultados se toman como referencia debido a que en ellos no es posible la
existencia de pérdidas ficticias.

Tabla A.4. Resultados de generacién con aproximacién cosenoidal.

Plantas Salidas Coste
térmicas [MW] [PTA/h]
G1 724.00 724.0
G2 279.08 16744.8
Suma 1003.08 17468.8
Tabla A.5. Resultados de transporte con aproximacion cosenoidal.
Circuitos| Flujo | Pérdidas | Diferencia
angular
[MW] [MW] [rad]
L12 221.25 0.30 0.05821
L13 401.39 2.42 0.02621
L32 200.00 0.36 0.03200
Suma 3.08

S1 no restringiese la red de transporte, el despacho resultante provocaria
que la planta mas barata G1 generaria a su maximo técnico suministrando toda
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la demanda y la planta G2 estaria parada. Sin embargo la red modifica este
despacho, haciendo que G2 genere debido a la saturacion del circuito L32. En el
siguiente parrafo se detalla pormenorizadamente las causas que motivan el
encarecimiento de la generacion.

La saturacion de L32 provoca que la capacidad de evacuacion del nudo 1 se
reduzca debido a que se limita la capacidad de transporte de LI3 y LI2 de
manera operativa. Por un lado el limite operativo del circuito LI3 viene
determinado en este estado del sistema por la suma de la capacidad maxima del
circuito L32 y la demanda del nudo 3, i.e. 400 MW. Por otro lado, la diferencia
angular entre los nudos 1 y 2 esta acotada superiormente por la suma de la
diferencia angular maxima entre los nudos 1 y 3 (limite operativo del circuito
L13), y de la diferencia maxima entre los nudos 3 y 2 (capacidad nominal de L32).
Con ello se obtiene un limite operativo de transporte de LI1I2 que es
aproximadamente un 20% de su capacidad nominal. Por lo tanto el generador G1
no puede generar por encima de la suma de los limites operativos de los circuitos
de evacuacion del nudo 1, mas la demanda del propio nudo 1. Este valor es
inferior a su capacidad maxima, y por lo tanto el generador G2 debe aportar la
potencia restante hasta cubrir la demanda total del sistema, incluyendo las
pérdidas del transporte. Los resultados utilizando la aproximacion relajada con
pendientes para las pérdidas resistivas estan contenidos en la Tabla A.6 y Tabla
A.T.

Tabla A.6. Resultados de generacién con aproximacién relajada con pendientes.

Plantas Salidas Coste

térmicas [MW] [PTA/h]

G1 726.75 726.75

G2 278.78 16726.80

Suma 1005.53 17453.55

Tabla A.7. Resultados de transporte con aproximacién relajada con pendientes.
Circuitos | Flujo | Pérdidas | Diferencia angular
MW] (MW] [rad]
L12 221.55 0.30 0.05829
L13 402.61 4.88 0.02629
L32 200.00 0.35 0.03200
Suma 5.53

Comparando los resultados aplicando la aproximaciéon cosenoidal y la
aproximacion relajada de pérdidas, se aprecia que el coste de producciéon se
reduce de 17468.8 a 17453.55 PTA/h. El motivo de esta disminucién radica en que
la produccion de G1 se incrementa y en G2 se reduce (Tabla A.4 y Tabla A.6).
Destaca el hecho de que las pérdidas resistivas del circuito LI3 se incrementan
en mas del doble usando la aproximacion por pendientes para practicamente el
mismo valor del flujo de potencia transportado. Justamente este incremento en
las pérdidas del transporte es el que permite que existan cambios en las
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producciones de los generadores tales que, benefician a la reduccion del coste de
produccion del sistema.

La diferencia existente entre las pérdidas de LI3 con aproximaciéon
cosenoidal y con aproximacién relajada por tramos, constituye lo que se ha
denominado pérdidas ficticias. El incremento de pérdidas con la aproximacién
relajada aumenta la diferencia angular entre los nudos 1 y 3, con lo cual se
aumenta el limite operativo de transporte de L12 (de 221.25 a 221.55 MW), tal y
como se indica en la Tabla A.5 y Tabla A.7. Por lo tanto el generador barato G1
suministrara mas demanda del nudo 2 a través de LI2 y por otro lado, el
aumento ficticio de las pérdidas en L13.

Matematicamente estas pérdidas ficticias se producen por un uso incorrecto
de los tramos que aproximan la curva no lineal. En la Fig.A.2 se muestra el uso
correcto de los tramos que aproximan las pérdidas en el circuito L13 cuando
existe una diferencia angular de 0.02629 radianes. Para garantizar el uso
correcto de los tramos se utilizan variables binarias 0/1, obteniéndose una
diferencia reducida (en torno a 0.04 MW) entre el valor de la curva cosenoidal
(dibujada con trazo discontinuo) y la aproximacién por tramos (dibujada con trazo
continuo).

Pérdidas resistivas

3.67| en L13 (MW) .
U
2.46 | /
9.42 [€ /
/4
Cosenoidal
1.48
/
/7
0.24 :
o >6’1-6’3[rad]
0  0.0095 0.0211]0.0327
0.02629

Fig.A.2. Aproximacién cosenoidal y binaria-mixta de pérdidas del circuito L13.

En la Fig.A.3 se representa el uso incorrecto de los tramos que provoca
pérdidas ficticias en el circuito L13. El area en tono gris indica los tramos
utilizados para cumplir con la igualdad (A.1) para la misma diferencia angular de
la Fig.A.2. La expresion de las pérdidas del circuito L13, Rrispn (A.2), se
maximiza con este uso incorrecto de los tramos.

3 3
O _0 _ 0+ _ m—
eIpn e3pn - ZAOLB,pnq ZAOLB,pnq
q=1 q=1

(A1)
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Fig.A.3. Relajacién por tramos de las pérdidas del circuito L13.

Para cumplir con la ecuacion (A.1), la diferencia angular existente entre los
nudos 1 y 3 se ha repartido de forma que se rellene el mayor nimero de tramos
posibles, por orden de mayor a menor pendiente en valor absoluto. Tal y como se
aprecia en la Fig.A.3, se rellenan todos los tramos positivos de incrementos
angulares, y se resta parte del incremento angular perteneciente al tramo con
mayor pendiente del eje negativo de la diferencia angular. De esta forma se
consigue un total de 3.67 + (3.67-2.46)=4.88 MW de pérdidas resistivas (Tabla
A.T).

Analisis teoérico de las pérdidas ficticias

A continuaciéon se muestra el fenomeno de las pérdidas ficticias desde el
punto de vista de su efecto en la optimizacién. La transformacién de un problema
lineal por tramos a un problema lineal equivalente es habitual en actividades
tales como, la economia o la ingenieria. Dicha transformacién se considera valida
[Fourer, 95] en el contexto de problemas de optimizacion, si la transformacién
lineal por tramos cumple los siguientes requisitos:

o Que la funcién objetivo sea convexa cuando se minimiza su valor.
o Que la funcién objetivo sea céncava cuando se maximiza su valor.

o Que las expresiones situadas en el lado izquierdo de las desigualdades <, o
en el lado derecho de las desigualdades > sean convexas.

o Que las expresiones situadas en el lado 1zquierdo de las desigualdades >, o
en el lado derecho de las desigualdades< sean concavas.

A-5



Apéndice A. Pérdidas resistivas ficticias.

En el caso particular de las pérdidas resistivas, la aproximacioén lineal por
tramos es convexa y se encuentra situada en el lado derecho de la restriccion de
1gualdad de la primera ley de Kirchhoff (secciéon 2.2.3.). Sin embargo a pesar de
cumplirse los requisitos anteriores, el fendmeno de las pérdidas ficticias indica
que no siempre se produce un funcionamiento correcto de las aproximaciones
lineales en todos los casos. Concretamente con el modelado de las pérdidas
resistivas de transporte mediante tramos, se tiene que la funcién objetivo de
minimizacién de costes puede tener un comportamiento céncavo con respecto a la
diferencia angular entre tensiones de nudos extremos de determinados circuitos.

La existencia de concavidad en la funcién objetivo respecto de la diferencia
angular entre nudos extremos de un circuito se representa en la Fig.A.4. En
dicha grafica se muestra el estudio empirico realizado en el sistema de tres nudos
anterior, incrementando progresivamente las pérdidas resistivas del circuito L13,
y analizando su impacto sobre la funcidon objetivo. Conforme aumentan las
pérdidas del circuito L13, la funcion objetivo del despacho econémico disminuye
linealmente, ver Fig.A.4(a). Esta disminucién lineal en conjuncién con el
comportamiento convexo de las pérdidas del circuito Fig.A.4(b), dan lugar a una
evolucién concava de la funcién objetivo con respecto al aumento de la diferencia
angular entre nudos extremos 1y 3, ver Fig.A.4(c).

A Funcion objetivo [PTA]
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Fig.A.4. Concavidad de la funcién objetivo.

El comportamiento céncavo implicito de la funcién objetivo con respecto a
determinadas diferencias angulares de circuitos provoca que los tramos de
aproximacion de pérdidas se rellenen de mayor a menor pendiente, lo cual no
coincide con el comportamiento dinamico real de las pérdidas en los circuitos.

A continuacién se demuestra de manera matematica para este estados del
sistema, la existencia del comportamiento concavo de la funcién objetivo con
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respecto a la diferencia angular entre los nudos extremos del circuito L13. Las
ecuaciones contenidas en el flujo 6ptimo de cargas para el sistema de tres nudos,
sin considerar criterios de seguridad ni el modelado de la potencia no
suministrada, son las siguientes:

Minimizar CtG]TGI +CIG2TG2

(A.3)
Sujeto a:
1
T —Frio—Fri3 =Dy +§(RL12 +Rp;3)
(A.4)
1
Tgo+Frip+Fr3=Dr+ E(Ruz +R132)
(A.5)
1
Fri3—Fr3;=D3+ E(Rus +Rp32)
(A.6)
(6;,-063)
Friz=—"1——"""
X113
(A7)
0;-0>)
Fri; = I
L12
(A.8)
(03 -06,)
Frs3 =
X132
(A.9)

Asumiendo que el circuito L32 permanece saturado a su capacidad maxima,
sus pérdidas aproximadas por tramos no permiten distorsion alguna, alcanza su
valor maximo. Por ello de la ecuacion (A.5) se deriva la siguiente expresiéon para
el flujo de potencia por el circuito L13.

Rpis

Fri3=D3 +1?L32+§(RL32 +Rp3)= K+T

(A.10)

Siendo K una constante, y por lo tanto el flujo por el circuito LI13 depende
exclusivamente de sus pérdidas resistivas. Considerando la topologia de red del
sistema de tres nudos, y aplicando las ecuaciones (A.7), (A.9) y (A.10) se tiene
que:

R - X
LI3 "ALI3 T K

0,-0,=(0;-03)+(05-0,)=Fp;3-x7;3+F132-x730=K x5+ 5

(A.11)

Siendo K’ otra constante, y por lo tanto de (A.8) se obtiene,
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_ g7y RLisoxLis

F
LI2 2 %11

(A.12)

Siendo K" otra constante, por todo lo cual se deriva también que el flujo por
el circuito L12 depende exclusivamente de las pérdidas resistivas por el circuito
L13. Al depender los flujos de evacuacion del nudo 1 de las pérdidas existentes en
el circuito L13, la generacion del grupo G1 es a su vez dependiente de dichas
pérdidas, y considerando las ecuaciones (A.4) y (A.5) se tiene:

’” R ' aT
TG] =K +M+K+Dl+éRL12+RL13 = Gl _ L3 +1>0

2 X112 ORp ;3 2x115
(A.13)
» Rppz-xpi;z — )i - 76 X173
Tgr=—K ' ——="—==—-F1320+D>,+ - (Rpj» +RL32)= =— <0
2 X112 2 Rz 2xp12
(A.14)
0 F.objetivo <0
d Rp;3
(A.15)
0T B U KeD)
dRr19 OJRp9
(A.16)

Del conjunto anterior de ecuaciones se deriva que al aumentar las pérdidas
resistivas en el circuito L13, el grupo G1 aumenta su generacién en el valor de
esas pérdidas mas una cantidad adicional (A.13), que es justamente la que deja
de generar el grupo G2 (A.14). Debido a la diferencia de costes de generacion,
conforme las pérdidas en el circuito LI3 aumentan, la funciéon objetivo del
despacho disminuye (A.15). Se ha de tener en cuenta que las pérdidas en L32 son
constantes al permanecer saturado el circuito, y que las variaciones de las
pérdidas en L12 se reparten por igual entre G1 y G2 (A.6).

Por lo tanto desde un punto de vista matematico, la disminucién de la
funcién objetivo conforme las pérdidas del circuito L13 aumentan, implica que la
aproximacion lineal por tramos de sus pérdidas procedera a rellenar los tramos
de mayor a menor pendiente, distorsionando el valor de pérdidas en este circuito.

Deteccion de pérdidas resistivas ficticias

La existencia de pérdidas resistivas ficticias no es posible detectarlas antes
de que éstas aparezcan. Por ese motivo en este Tesis se ha desarrollado un
algoritmo que detecta los circuitos en que se producen estas pérdidas ficticias. El
proceso de deteccion de las pérdidas ficticias se basa en el chequeo de dos
situaciones que implican su existencia:

1° Que se utilicen tramos de ambos sentidos de la diferencia angular.
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2° Que para los tramos de sentido, éstos no se usen de forma ordenada o
consecutiva. Normalmente dicha situacién se produce cuando se utilizan los
tramos de mayor a menor pendiente (inviertiéndose el orden correcto de
uso).

Aplicando este chequeo sobre la aproximacion relajada con pendientes, la
primera situacion se comprueba calculando el producto de la suma de las
variables incrementales de ambos signos de cada circuito. Dicho producto ha de

ser nulo, en caso contrario se habrian producido pérdidas ficticias en la linea
(A.17).

Ok Ok
+ - =
D AB; || 2. A8, |=0
q=1 g=1
(A.17)

Una vez verificado que solamente se utiliza un solo sentido de la diferencia
angular para el calculo de las pérdidas, se comprueba que sus distintos tramos se
han usado en el orden adecuado, i.e. de menor a mayor distancia al origen. La
comprobacién de esta segunda situacion se realiza multiplicando los tantos por
unidad de uso de los tramos utilizados en el sentido requerido. El resultado de
esta multiplicaciéon ha de ser igual al tanto por unidad del tramo utilizado mas
alejado del origen. Las ecuaciones (A.18) y (A.19) muestran esta comprobacién

para los dos sentidos, siendo QZ el tramo utilizado mas lejano del origen.

kg _ kG
q=180kg  AOLQy,

* + AOT
Qp Aﬁkq B

(A.18)

G Ay _ A0
—1A0kq  AO1Q,
(A.19)

Eliminacion de pérdidas resistivas ficticias

La eliminacion de estas pérdidas en aquellos circuitos en que se producen
contiene tres pasos. El primero simplemente detecta los circuitos en los que se
produce este tipo de pérdidas (apartado anterior), el segundo consiste en el
modelado de las pérdidas exclusivamente en aquellos circuitos problematicos, y
para lo cual se utiliza una aproximacion binaria-mixta, o bien una aproximacién
no lineal (cosenoidal o cuadratica), y el tercero es simplemente la resolucién del
flujo 6ptimo de cargas considerando un nuevo modelado de pérdidas resistivas
para algunos circuitos.

Una vez finalizados estos tres pasos anteriores se comprueba si existe algin
circuito adicional con pérdidas ficticias, en cuyo caso se ha de repetir este proceso
de eliminacién, anadiendo nuevos circuitos problematicos al conjunto previo.
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Calculo de flujos postfalta por compensacion.

El calculo de flujos de transporte tras el fallo de un circuito es una parte
fundamental dentro del criterio preventivo N-1 de seguridad implantado en los
despachos de generacion de los sistemas eléctricos (seccion 2.3.2.). Para llevar a
cabo dicho calculo de flujos se utiliza un procedimiento denominado de
“compensacion”’. Dicho procedimiento esta basado en la utilizaciéon de inyecciones
de potencia adicionales (compensaciones) en la red con objeto de emular el fallo
de un circuito. Este procedimiento resulta suficientemente preciso en el caso de
que se utilice la aproximacién en corriente continua en el flujo éptimo de cargas.
La gran ventaja de aplicar el calculo por compensacién consiste en obtener los
flujos postfalta sin necesidad de realizar nuevamente el calculo del flujo 6ptimo
de cargas, ni de actualizar completamente la matriz inversa de admitancias por
cada contingencia analizada.

Los flujos postfalta se obtienen utilizando sensibilidades red-red, que
determinan la variaciéon de la potencia circulada por un circuito con respecto a
variaciones de la potencia circulada en otro circuito. Estas sensibilidades se
calculan mediante elementos de la matriz inversa de admitancias original del
sistema (denominada también matriz de impedancias). La ecuacion (B.1)
determina el valor del flujo del circuito % tras el fallo del circuito k£’, Grr. Para ello
utiliza el valor del flujo prefalta, Fk, y del flujo prefalta del circuito &’ fallado, Fk.

Gry = Fp, + Opp Fy
(B.1)

Siendo OJkr, la sensibilidad del flujo por el circuito 2 con respecto a la
variacion del flujo por el circuito &’ (B.2).

JF,
IF,,

Ok =

(B.2)

B-1
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SITUACION SITUACION
PREFALTA POSTFALTA
Red Red
Bl g Pl  x P,
—> j
P, F,. P, PitAq T Aq P;- Aq

Fig.B.1. Método de compensacion del fallo de un circuito.

El método de compensacion se basa en determinar en primer lugar la
potencia A4q inyectada de forma opuesta en los nudos extremos i, j del circuito &’
fallado, con el fin de que la potencia final transportada a través de dicho circuito
sea también Aq. Con ello se consigue que la potencia prefalta inyectada Pi, Pj en
los nudos i, j, se inyecte directamente en la red para la situacién postfalta. De
esta forma se emula la situaciéon de fallo del circuito £’, tal y como se representa
en la Fig.B.1. En dicha figura se muestran las situaciones prefalta y postfalta en
relacion al fallo del circuito &’

El valor de Aq se determina a partir de las variaciones de los angulos de las
tensiones de los nudos extremos del circuito £’ como consecuencia de las
Inyecciones opuestas de potencia 4q en dichos nudos.

[AG]=[Z][Aq]
(B.3)

[Aq]=|0...Aq...—Aq...0
L J
(B.4)

Para un sistema con N nudos y teniendo en cuenta que el nudo balance
(“swing”) se hace coincidir con el nudo origen (“slack”) se tiene:

[AB]: Vector de incrementos angulares de nudos. Dimension: [(N-1)x1].
[Z]: Matriz de impedancias del sistema. Dimension: [(N-1)x(N-1)].
[Aq]: Vector de inyecciones de potencia en los nudos. Dimensién: [(N-1)x1].

Por lo tanto la variacién del flujo por el circuito &, AFr, con respecto a las
inyecciones de potencia A g se determina calculando los incrementos angulares de
los nudos i y j (B.5):

AG; =(Zj; — Zij) Aq
A@j = (Z]l —ij)Aq
(B.5)
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A@i—Aej :Zii_zzij+ij

xij

AFyy =

Agq
xij

(B.6)

Aplicando el método de compensaciéon se iguala el flujo postfalta en el

circuito k’ (aplicando las inyecciones A g) con el valor mismo de dichas inyecciones
Aq.

Flgostfalta - Aq = Flfrefalta +AFk'

B.7)

Considerando (B.6) y (B.7) se obtiene el valor de Ag en funciéon del flujo
prefalta existente en el circuito fallado £’, tal y como se expresa en (B.8).

Fprefalta
Aq =
B Zii _2Zij +Z]]
xij

(B.8)

Conocido el valor de Aq y aplicando nuevamente (B.3), se obtiene el valor del
incremento postfalta del flujo para cualquier circuito k£ con nudos extremos m y n
debido a las inyecciones opuestas Aq en los nudos i y j, tal y como se indica en la
ecuacion (B.9).

A6, =(Z i _ij)'Aq

A8, =(Z,; _an) -Ag

AT, = A8, —AG, _ (Z i _ij —Zn; +an)Aq

Xmn Xmn
(B.9)

Finalmente el valor de la sensibilidad Jxx’ de la ecuaciéon (B.1) se obtiene a
partir de las ecuaciones (B.8) y (B.9) resultando la expresion:

AF, X Ly =L = Zni + Zyy)
ka,refalta Xn - (Xjj = Zjj +2Zj; = Z ;)

dpp’ =
(B.10)
Deteccion de circuitos puente

Los circuitos puente son aquellos cuyo fallo provoca la apariciéon de subredes
o islas en el sistema. Su deteccion es importante desde el punto de vista de
aplicaciéon del criterio de seguridad preventivo N-1 de transporte, ya que si el
sistema resulta inconexo la matriz de admitancias es singular, i.e. no tiene
inversa, y por tanto no se puede aplicar el calculo de flujos postfalta por
compensacion. El tratamiento del fallo de circuitos puente requeriria realizar un
redespacho de generacién para cada subsistema creado considerando aspectos de
la operaciéon tales como, las rampas de generacion y la regulaciéon secundaria de
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potencia. La evaluacion de fallos de circuitos puente se ha omitido en esta Tesis
debido a que da lugar al estudio parcial de la componente de seguridad que le
corresponde a la generacion. Ello es debido a que mayoritariamente la creaciéon
de islas o subsistemas provoca desequilibrios entre generacion y demanda en los
subsistemas que aparecen.

La deteccion de circuitos puente se ha realizado mediante el uso de sus
sensibilidades de generacion-red que relacionan el flujo de potencia circulado por
el circuito con respecto a la inyecciéon de potencia en sus nudos extremos. Este
procedimiento resulta valido cuando se utiliza el modelado en corriente continua
del flujo de cargas sin tener en cuenta las pérdidas resistivas de transporte. Este
procedimiento se basa en la siguiente propiedad:

“Si en los nudos extremos de un circuito puente se aumenta la potencia
inyectada en igual cantidad pero con distinto signo, la variacion del flujo por
dicho circuito en modulo es igual al valor del incremento de potencia aplicado a
los nudos extremos.”

En la Fig.B.2 se refleja la anterior propiedad de forma grafica. Su
demostracion se puede realizar por negacién: si cuando se inyectan
exclusivamente en los nudos extremos del circuito puente k’ incrementos de
potencia iguales y de sentido opuesto, toda la inyeccién adicional de potencia no
pasase por dicho circuito, parte de ella se tendria que compensar en alguna de las
subredes que estan interconectadas a través del circuito £’ Este hecho estaria en
contradiccion con la premisa inicial de que solamente se producen variaciones de
potencia en los nudos extremos del circuito puente.

Subred
A

AFw= AP Subred
C
Subred
AP AP

B

Fig.B.2. Inyeccion en nudos extremos de un circuito puente.

Matematicamente esta propiedad implica la utilizacién de elementos de la
inversa de la matriz de admitancias [Z] y el valor de la reactancia del circuito k&’
xk. El cumplimiento de la ecuacién (B.11) es condicidon necesaria y suficiente de
todo circuito puente. Mediante el uso de esta expresion se filtran circuitos
puentes en la implantacion del criterio de seguridad preventivo N-1.

AO; =(Z; = Zy)-AP

AB; —AO; (Z;-2Z.+Z;
AF = i J:(” Ji JJ)_AP
XK’ Xk’
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Si AFk’ =AP=> xk_(Zii_ZZji+Z]j): 0

(B.11)

Actualizacion de la inversa de la matriz de admitancias
(Férmula de Woodbury o de Sherman-Morrison).

En este apartado contiene la demostracién de la formula de Woodbury o de
Sherman-Morrison utilizada en la seccion 2.3.2. que permite actualizar la matriz

inversa de admitancias [Z ] ante cambios o indisponibilidades en la red de
transporte. La utilidad de esta expresion radica en el calculo de las sensibilidades
actualizadas que se usan en el preventivo N-1 cuando la topologia inicial de la
red cambia debido a fallos iniciales.

n e m n
0. =10
e |
m o Ocroeee T =10

Sistema de N nudos
Z  pe

—-Xx 0
x D: nm
pq 0 _-qu
q o

Fig.B.3. Caso ejemplo de indisponibilidad de dos circuitos.

En la Fig.B.3 se muestra un caso ejemplo con dos circuitos indisponibles en
un sistema compuesto por N nudos. Los dos circuitos fallados dan lugar a una
matriz de incidencias C, y a una matriz diagonal de impedancias D que se
describen en dicha figura. Estas matrices auxiliares, C y D, poseen las siguientes
caracteristicas genéricas para un sistema con N nudos y H circuitos
indisponibles.

C: Matriz de incidencias de los circuitos fallados por sorteo. Su dimensiéon es de
N-1 filas (nimero de nudos del sistema menos uno) por H columnas (nimero
circuitos fallados). Por cada columna asociada a un circuito fallado se sitGia un
1 en el nudo de cabecera del circuito, y un —1 en el nudo de llegada.

D: Matriz diagonal de dimension HxH con los valores negativos de las
reactancias de los circuitos fallados.

A continuacion se establecen los pasos de la demostracién de la férmula de
actualizacion de Woodbury, siendo Y la matriz de admitancias del sistema con

todos los circuitos disponibles, e Y la matriz actualizada de admitancias.

Y=Y+C-D1.CcT
(B.12)

Ambos lados de la igualdad multiplicandolos por la izquierda por Z, y por la
derecha por Z se tiene:

B-5



Apéndice B. Calculo de flujos postfalta por compensacién.

7Y -Z=2.Y-Z+Z-Cc.-D1.cT.Z
(B.13)

Aplicando que Y Z= I,yqueY- Z=1 resulta:

Z=72-7.Cc.-D1.cT.Z
(B.14)

Multiplicando por la izquierda por CT a ambos lados de la igualdad, y por
D-D-1 solamente al lado izquierdo se tiene:

D-Dt.cT.z=cT.z-¢cT.z.c.D'.CT.Z

(B.15)
(+cT.z.c)-p1.cT.Z=cT .z
(B.16)
pIlcTzZ=m+cTzc)yIcTz
B.17)

Sustituyendo este resultado en la (B.14) se llega a la formula de Woodbury
que actualiza la inversa de admitancias a partir de la inversa de admitancias
original.

Z=7-7-C.(D+CT.z.c)t.cT .z

(B.18)
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Funcion de supervivencia de la capacidad fallada global.

En este apéndice se describe el procedimiento de calculo y actualizacién de
las funciones de supervivencia de las variables globales de entrada: capacidad
fallada de generacion térmica y capacidad fallada de transporte. Utilizando el
modelado convolutivo se determinan las funciones de supervivencia mediante

algoritmos que de manera analitica agrupan distribuciones individuales de
probabilidad.

Concretamente para estudiar la disponibilidad de grupos y circuitos del
sistema eléctrico, se convolucionan las distribuciones individuales Bernoulli. Las
funciones de supervivencia resultantes son utilizadas posteriormente en el sorteo
realizado por convolucion inversa (secciéon 3.1.1.3.).

La notaciéon utilizada por el modelado convolutivo es la siguiente:

i: Indice del elemento afiadido y simultaneamente de la iteracién actual del
calculo recursivo.

Q: Conjunto de elementos cuyo fallo es estudiado. Su cardinal es I.
g; : Probabilidad de fallo del elemento i, segtin distribucion Bernoulli.

P, (C = c): Probabilidad asociada a estados con capacidad fallada superior o
igual a ¢ cuando se han afiadido previamente i elementos.
También se simboliza como Pi(c).

C;: Capacidad del elemento i.

Se ha de tener en cuenta que en este modelo de explotacién no se contempla
la posibilidad de que los fallos de grupos y circuitos sean parciales, lo cual
permitiria un funcionamiento entre su minimo técnico y un valor inferior al
maximo técnico. Por lo tanto, los fallos de grupos y circuitos estudiados afectan a
la capacidad total del elemento.

El calculo analitico se inicializa con todas las Pi(c) valiendo cero. Asimismo
se establece que el valor de Pi(c) para valores de ¢ nulos o negativos es la unidad.
La funcién de supervivencia se calcula mediante la utilizaciéon recursiva de la
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ecuacion (C.1) anadiendo progresivamente los elementos de generaciéon o

transporte.
P(Czc)=P_;(Cz2c)-(I—-q))+P_j(C2c—-Cj)-q;;i:l—=1;ieQ

(C.1)

El modelo convolutivo se ha aplicado al sistema espainol que contiene 75

grupos térmicos, todos ellos con una misma probabilidad de fallo del 10%, (i.e., qi

= 0.1). La Fig.C.1 muestra la funcion de supervivencia de la capacidad fallada de

generacion térmica partiendo de un estado del sistema con todos los grupos

disponibles. Analogamente se ha hecho para la capacidad fallada global de
transporte.

1.0

0.6 - \

0.4 \

0.2 - \

0.0 - \\

1 Ll
0 2000 4000 6000
Capacidad fallada generacion térmica (MW)

Funcion de supervivencia
L

Fig.C.1. Funcién de supervivencia de la capacidad térmica fallada.
Actualizacion de la funcion de supervivencia

La funcién de supervivencia calculada de forma convolutiva se puede
actualizar conforme el conjunto de partida de elementos Q varia, debido por
ejemplo al efecto del mantenimiento programado térmico a lo largo del alcance
del modelo. La ecuaciéon (C.2) permite actualizar recursivamente la funciéon de
supervivencia, cuando el elemento j se considera en mantenimiento
(indisponibilidad programada inicialmente).

ch(CZC)—P(Zj(CZC—Cj)’qJ'

P,i(C2¢)= T
J

(C.2
Siendo:

P- ;(C 2 ¢c): Probabilidad asociada a estados con capacidad fallada superior o
1igual al valor ¢ incluyendo el grupo térmico j en el conjunto.

P, ;j(Czc): Probabilidad asociada a estados con capacidad fallada superior o
igual al valor ¢ excluyendo el grupo térmico j en el conjunto.
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La densidad analitica de probabilidad para la variable capacidad térmica
fallada se calcula restando valores consecutivos de la funcién de supervivencia.
Dicha densidad de probabilidad en el caso espaiol se representa en la Fig.C.2.

Como se aprecia en dicha figura, practicamente hasta la mitad del rango de
variacion de la capacidad térmica fallada, existen irregularidades apreciables en
el valor de la densidad de probabilidad. Estas irregularidades son debidas a la
naturaleza discreta de las variables individuales que se agrupan dentro de una
misma variable global. Asimismo el valor de estas irregularidades disminuye
progresivamente conforme el valor de la capacidad térmica global fallada
aumenta de valor, ya que su impacto relativo disminuye logicamente.

< 4.E-04

3.E-04 A

2.E-04 A

1.E-04 1

Funcién de densidad de probabilida

0.E+00 T T T T T

0 2000 4000 6000
Capacidad térmica fallada (MW)

Fig.C.2. Funcién de densidad de probabilidad de la capacidad térmica fallada.

Técnicas de aproximacion

El calculo recursivo de las funciones de supervivencia aplicado a sistemas
con un numero considerable de grupos térmicos y circuitos, lleva asociada una
carga computacional importante debido al elevado ntimero de estados posibles
para la capacidad fallada global del sistema. Dicha carga computacional se puede
reducir aplicando técnicas de aproximacion, una de ellas es la discretizacion de
capacidades y la otra el truncamiento de estados por probabilidad.

La técnica de discretizacion reduce el nimero de estados posibles de fallo del
sistema, haciendo que la capacidad de cada elemento sea un multiplo de una
cantidad de potencia prefijada por el usuario. Por otro lado la técnica del
truncamiento interrumpe la actualizacién recursiva de la funcion de
supervivencia cuando los valores de probabilidad obtenidos se sittian por debajo
de una cota previamente fijada por el usuario.

Se ha realizado un estudio comparativo del efecto que tienen las dos técnicas
anteriores sobre la precision de la funcion de densidad de probabilidad
correspondiente al caso espafol. El primer analisis realizado consiste en estudiar
el impacto del valor de la discretizacién de la capacidad de fallo, utilizando para
ello distintos valores de discretizacién. Tomando la cantidad de 5 MW como valor
mas pequenio de discretizacion de la potencia térmica fallada, se calcula la
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funcion de densidad de referencia contenida en la Fig.C.2. La Fig.C.3 muestra la
diferencia entre la densidad de probabilidad calculada discretizando con 56 MW y
con 10 MW.

Los errores que muestra la Fig.C.3 son debidos a que discretizando con una
cantidad superior, algunos de los estados que anteriormente existian, ahora no se
consideran. Este hecho distorsiona levemente la precisiéon de la densidad de
probabilidad sobre todo en las capacidades falladas de menor cuantia. Las
Fig.C.4 y Fig.C.5 muestran los errores de precision cuando se comparan la
funcion de densidad de referencia (5 MW), con las funciones obtenidas
discretizando respectivamente con 20 MW y con 30 MW.

1.E-04
el
70 D 15 s
5
=
)]
T 0.E+00] bty . s
° 000 4000 6700
o
e 0 |
=

-1.E-04

Capacidad térmica fallada (MW)
Fig.C.3. Errores de densidad de probabilidad discretizando con 10 MW.
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5.E-05

0.E+00
D 2000 4000 6000
-5.E-05

Error en densidad

-1.E-04
Capacidad térmica fallada (MW)

Fig.C.4. Errores de densidad de probabilidad discretizando con 20 MW.
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5.E-05

0.E+001
2000 4000 6000

-5.E-05

Error en densidad

-1.E-04
Capacidad térmica fallada (MW)

Fig.C.5. Errores de densidad de probabilidad discretizando con 30 MW.
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Conforme aumenta la cantidad de potencia utilizada para discretizar se
reducen los errores maximos, aunque el error para capacidades falladas
superiores a 3000 MW aumenta ligeramente. En el modelo de explotacion
desarrollado en esta Tesis aplicandolo al caso espanol, se ha considerado que el
valor de discretizacion de 30 MW para la generacion térmica y de 200 MW para
la capacidad de transporte, determinan funciones de supervivencia y de densidad
suficientemente proximas a las que realmente posee el sistema, requiriendo una
carga computacional admisible.

A modo de comparacién se puede comprobar la similitud existente entre la
Fig.C.2 calculada discretizando la generaciéon térmica con 5 MW, y la Fig.C.6 con
30 MW.

~
. // \\

0 2000 4000 6000
Capacidad fallada térmica (MW)

Fig.C.6. Funcién de densidad de probabilidad discretizando con 30 MW.

o ¢ ~
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= = =~
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Funcién de densidad de probabilidad
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1+ ¥ Truncamiento:10e-3 B

Truncamiento: 10e—6

Errores en densidad de probabilidad

_3 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 Fooo 8000 Q000
Capacidad de generacidn fallada [MW]

Fig.C.7. Error de precisién en densidad de probabilidad por truncamiento.
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En cuanto a la técnica de truncamiento se ha analizado la variacién de la
funcién de densidad de la capacidad fallada térmica del sistema espanol usando
distintos valores de truncamiento. En la Fig.C.7 se representan las diferencias
entre una funcion de densidad de referencia (obtenida para un valor de
truncamiento de 10-12 y un valor de discretizacién de 30 MW) y otras funciones de

densidad obtenidas para tres valores de truncamiento, 106, 103 y 102, con el
mismo valor de discretizacion.

En la Fig.C.7 se aprecia que el valor de truncamiento 102 (con linea
continua) aumenta de forma drastica el error en la densidad de probabilidad del
fallo térmico cuando la capacidad de fallo excede los 5000 MW. Debido a que los
estados con capacidad de fallo superior a 5000 MW poseen una probabilidad
acumulada no despreciable, no se aconseja el uso de este valor de truncamiento
en el caso espanol. Sin embargo, el truncamiento usando 103 (Fig.C.7 con linea a
trazos), reduce bastante los errores de precisiéon, desplazandose el incremento
dramatico del error de precision a capacidades falladas superiores a 6000 MW. La
probabilidad acumulada de fallo superior a 6000 MW es escasa. El truncamiento
usando 10 (Fig.C.7 con linea de puntos) obtiene valores solapados con los de
referencia, con lo cual no existe error de desviaciéon alguno. Desde el punto de

vista de la implantacién sobre el modelo de explotacién, el truncamiento con 10-3
se ha considerado adecuado por la combinaciéon que conlleva de precision y carga
computacional obtenida.

Analogamente a la capacidad fallada de generacion térmica se ha estudiado
el efecto del truncamiento para la capacidad fallada de transporte obteniéndose

igualmente que el truncamiento usando 103, obtiene un adecuado compromiso
entre carga computacional y precision en la funcién de densidad de probabilidad.

Inconvenientes en sistemas de tamano reducido.

Para sistemas eléctricos con un nimero reducido de grupos o circuitos la
funcién de supervivencia resultante tiene una forma escalonada, Fig.C.8. Este
hecho va en detrimento de la precisién en la asignaciéon de fallos individualizados
de grupos o circuitos. Para mejorar su precision se requiere que el valor de
discretizacién para construir la funcién de supervivencia se reduzca con objeto de
obtener en lo posible estados de fallo reales del sistema. Adicionalmente en el
procedimiento de la convolucién inversa se ha de reducir e incluso suprimir, el
error de asignacién de fallos € (paso ® de la convolucién inversa, seccién 3.1.1.3.),
todo ello con el fin de aumentar la precisiéon de la asignacién individual de fallos.

En la Fig.C.8 se muestra el procedimiento de la transformacién inversa de
la capacidad fallada global para un sistema de tamano reducido. Por otro lado el
error de asignacion admisible (2¢€) ha de disminuir para aumentar la precision de
la asignacion realizada.
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A . . .
Funcién de supervivencia
1 N

~
~

Capacidad fallada
—~. global

2¢
Error de asignacién

Fig.C.8. Muestreo de la funcién de supervivencia para un sistema de tamafio reducido.
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Apéndice D

Estadisticos: Estimadores insesgados y extensiones.

D.1. La varianza muestral.

D.1.1. Estimador insesgado.

En este apartado del apéndice se demuestra que el estimador utilizado para
la varianza de la variable X es insesgado, i.e. su valor medio coincide con la
varianza real de la variable. Esta demostracion esta desarrollada parcialmente
en [Pena, 95]. La formulacion utilizada para estimar dicha varianza utiliza los
momentos de primer y segundo orden para un tamano muestral @ (D.1).

@
Para clarificar la demostracién, el simbolo Y se sustituye por Y , y las
w=1

muestras de la variable X se notan como x.

fo

5[ 2
SO LD 31D ISP I SEIND I D I D I D I o)
Var (X)_a)'—l_c’z)'—l o o-1 ‘o1l @ o-1 @ -1 B
> (x—X)?
o-1

(D.1)

Se desarrolla el numerador de la ecuacién anterior, y notando como ula
media de X se tiene:

2 =X =P -pr =) = 3 -+ B =X 2= X) Y -p) =

> (x—p)? —o-X)?
D.2)

Despejando el valor de Y (x — )2 resulta:



Apéndice D. Estadisticos: Estimadores insesgados y extensiones.

Y- =Y (x- X+ (X - w)?
(D.3)
Tomando esperanza sobre ambos miembros de la igualdad anterior se

obtiene (D.4), y notando la desviacion tipica de X como o, se expresa la esperanza
de la varianza muestral en funcién de &

002 =0E(x-X)2)+TE(X - 0)?) =0 E((x - X)2) + 02
(D.4)

E(x-X)%)=2"1o?
(D.5)

Calculando la esperanza sobre la ecuacién (D.1), y aplicando la ecuacion
(D.5) se comprueba que el estimador utilizado para la varianza de la variable X
es insesgado.

E(Var® (X)) = o2
(D.6)

Esta estimacion muestral de la varianza permite que su actualizaciéon pueda
realizarse muestra a muestra, o bien simultdneamente un grupo de muestras. El
hecho de poder actualizar varias muestras de manera simultidnea no incrementa
la carga computacién del modelo, ni tampoco los requerimientos de memoria.

D.1.2. Estimador alternativo.
En [Ramos, 90] se utiliza una formulacién recursiva en el calculo de la
varianza muestral de X.

Var® (X) = 6,1_1{«5 “Varo 1 (X)+ T (s X‘”)z}

D.7)

Esta formulacién implica los mismos requerimientos de memoria que la
formulacién basada en los momentos de primer y segundo orden. Sin embargo, su
uso para actualizar simultaneamente ¢ muestras no resulta adecuado por el
aumento del coste computacional que supone (D.8).

_ . B » _
@'t(Xm} —2((7Xw in +
oxy=0-t-1 vy, o-txy, 1 i=@—t+1
Var? (X) 71 Var®=t( )+(a7—1)(w—t) N -
[ le] +(@—t) inz
| \i=o—t+1 i=0—-t+1 |
(D.8)
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D.1.3. Calculo distribuido de estadisticos.

Esta seccion aborda el problema del calculo analitico de un mismo
estadistico utilizando distintos procesadores, donde cada uno de ellos analiza un
conjunto diferente de muestras.

Como ejemplo aclaratorio en esta seccidon se detalla las expresiones
utilizadas cuando se divide la simulacién del periodo p en dos tareas con un
tamano muestral @ y @b, calculando en cada una de ellas la media y varianza
asociadas. Estas expresiones se pueden generalizar perfectamente para un mayor
numero de tareas en la simulacion.

En la Fig.D.1 se muestra como se ha dividido en dos la simulacion del
periodo p, indicando su tamano muestral y estadisticos asociados, asi como los
estadisticos globales del agrupamiento de las divisiones.

La media muestral que agrupa las dos partes (a y b) de la simulacién del
periodo se calcula sumando ambas medias, de forma ponderada con respecto al
numero total de muestras @, @@= @a+@w (D.9).

0 _ ZD’a Xa +Z(7b Xb

X
o
(D.9)
PERIODO p
Nivel 1| Nivel 2 [Nivel 3
| a, )
a 0,
oY o=,
Vﬁr“a —o
>X
— o, Var®
- b X
E——

Fig.D.1. Division intraperiodo de la simulacion.

La varianza muestral del conjunto de muestras uniendo ambas partes, se
indica en la ecuacién (D.10). Cada uno de los sumandos del numerador de esta
ecuacion se puede calcular utilizando la media y varianza muestrales estimadas
en cada parte, (D.11) y (D.12).

Oq - o
o > (- X724 (i -X7)?

B s _i=1 i=1
Var (X)= 71

(D.10)
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Wy R Og _ _
> (d-X7)2 =Y (xh - Xq )2 +@,(Xq® - X" )2

=1 =1
(D.11)
% o e, T . _o —@y SO
> (xh - X )Z:Z(x;)—xbb)hmb(xbb—x )2
i=1 i=1
(D.12)

Expresando la varianza muestral total de la simulacién en funcién de los
estadisticos parciales se obtiene la ecuacion (D.13).

@y ~1) Var,® (X) + @y ~1) Var, " (X) + @, (Xa® ~X )2+ (X" X )2
o-1

Var” (X) =
(D.13)

Actualmente la paralelizacién intraperiodo no ha sido implantada en el
modelo probabilista. Conforme el niimero de ordenadores disponibles para llevar
a cabo la simulacién se incremente por encima del numero de periodos, sera
necesario aumentar el nimero de tareas independientes que permite la
simulacién. En este caso la division intraperiodo puede ser el camino natural mas
adecuado para dar lugar a un aumento del nimero de tareas en la simulacién.

D.2. La covarianza muestral.

La covarianza muestral se utiliza para el estudio del agrupamiento de
estadisticos pertenecientes a distintos niveles de un mismo periodo. En los dos
apartados siguientes se demuestra que el estimador utilizado es insesgado, y se
detalla la expresion utilizada por la covarianza muestral cuando se aplica la
técnica de las variables de control.

D.2.1. Estimador insesgado.

En este apartado se demuestra que el estimador de la covarianza utilizado
para la agrupacion de resultados por periodo es insesgado (seccion 3.1.2.1.). La
notacion utilizada es la siguiente:

Couvyy: Covarianza estimada entre variables X e Y para @ muestras.

Couv,,: Covarianza real entre las variables X e Y.

X : Media muestral de X estimada con @ muestras.

Y : Media muestral de Y estimada con @ muestras.

Uy : Media de la variable X.
Uy : Media de la variable Y.
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En la ecuacion (D.14) se muestra la equivalencia entre la formulacion de la
covarianza muestral con momentos de primer y segundo orden, y la formulacion
en funcion de las desviaciones a su valor medio muestral.

XX 2
Coo o200 2x Dy _2(w) ,2x Dy DX zy:2<x 0=
YT o-1 o-1o o-1 o-10 o-10 a-1
(D.14)

Desarrollando el producto del numerador resultante en (D.14), se obtienen
una serie de sumandos contenidos en (D.15).

DE=X)=Y) D phy+ e = X)y—pty + tty ~Y)

a-1 o-1
2= ) = pty) | 3 )ty -Y) L 2 -X)(y—4y) L 2l -X)(, -Y)
o-1 o-1 o-1 o-1

(D.15)

Tomando esperanzas en (D.15), la esperanza de cada uno de los sumandos
resulta:

E

Z(x—ﬂx)(y_ﬂy)} _ m’_ Cov sy

o-1
(D.16)
E_Z(x_ﬂx)(ﬂy _§)_ __ Cov@ yy
-1 -1
) _ ®.17)
A 2 - 001 | oy
01 o-1
i i (D.18)
g 2 =Xy =Y) | _ Covyy
7-1 7-1
(D.19)

Agrupando las esperanzas de los sumandos se completa la demostracion de
que el estimador utilizado de la covarianza es insesgado (seccion 3.1.2.1.).

@
E[Cov xy:| = Couy,
(D.20)
D.2.2. Covarianza muestral con variables de control.

La utilizacion de la técnica de las variables de control requiere el calculo de
dos tipos de covarianza: una es la covarianza existente entre la variable original y
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la variable de control, y la otra es la covarianza entre las variables controladas
dentro del periodo.

Con respecto al primer tipo de covarianza, ésta se calcula mediante una
expresion analoga a la descrita en el apartado B de la seccién 3.1.2.1., pero en
este caso en vez variables pertenecientes a dos niveles de demanda, se trata de la
variable original X y la variable de control Z. La ecuacién (D.21) permite el
calculo recursivo de la covarianza muestral para cada ¢t muestras, existiendo un
total de @ muestras en el nivel n del periodo p.

Cov(Xpmn,zm) {Xan @-1)+ Z (xpn an):l
o=k—t+1

O=m—1+1 oO=0—1+1

I (0] o~ ®
w((é_})[x?/ @-1)+ Zx;?‘)n} .[z(pﬁn’ @-1)+ Zzgg,,]
(D.21)

Siendo ﬁ?n_ ! la media muestral para el nivel n del periodo p de las

primeras @-t muestras del producto de la variable original y la variable de
control.

Con respecto al segundo tipo, la covarianza muestral intraperiodo para los
niveles nl y n2 del periodo p se expresa en funciéon de sus medias y producto
(D.22). La media del producto se ha expresado en la ecuacién (D.23) en funcién de
las variables originales, variables controladas y coeficientes de control.

Cov(Y, Cpnl’ Can) E(Y, cpnl’ Cpn2) E( Cpnl) E(Y, pn2)
(D.22)

E(Y, cpnl’ cpnz) E((Xpnl Bpn] (anl ”anl)) (Xan Ban (anZ ”anZ)))—
EX pn1 - X pn2) =Bpnt - EX pp2 - Z ppi) +B put -Mzpni - EX pp2) =B pn2 - E(X ppp - Z pp2)
+Bpn2 Mzpn2  EX pup) +B pni - Bpn2 -(EZ pu1 - Z pp2) =W zpni - E(Z pp2) =M zpn2 - E(Z pyp))
+Bpn1 'Ban "WZpnl "M Zpn2
(D.23)

Por lo tanto para estimar la media del producto de las variables controladas
utilizando la ecuaciéon (D. 23) se requiere la estimacion de las medias de las

variables originales, X pnl Y X pn2,y de las variables de control, z pnl Y 7z pn2.

Adicionalmente se requiere la estimacion de las medias de los productos de
las variables originales, de control y cruzados. El coste computacional y de
almacenamiento que estas estimaciones requieren da lugar a que la estimacion
de la media del producto de variables controladas se realice directamente sin
desglosar sus componentes.

La ecuacion (D.24) contiene la expresion que actualiza recursivamente la
estimacion del valor medio del producto de variables controladas agrupando cada
t muestras. Este valor junto con los valores medios estimados de la variable de
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control y variable original para cada nivel, permiten determinar el valor de la
covarianza muestral intraperiodo de la variable controlada.

- 1 — 0 — L) ® Q) ®
T, pnl, pn2 :g X pnl _Bpnl Zpnl =Wzpp || @=0)+ prn] _Bpnl zzpnl +tBPnI K Zpni
W=m—1+1 O=o—t+1

— Wt — 0t o o
E ® E ®
W=0—t+1 W=0-1+/
(D.24)
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