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Resumen

La planificacion de la expansion de la transmision tiene el objetivo de establecer cuando
y donde instalar nueva infraestructura como las lineas de transmision, cables y
transformadores en el sistema eléctrico. La planificacion debe estar motivada
principalmente para satisfacer el incremento de la demanda, incrementar la
confiabilidad del sistema y proveer acceso no discriminatorio de generadores y
consumidores a la red eléctrica. Este trabajo tiene el objetivo de proponer una
metodologia para manejar la incertidumbre de la demanda por medio de la reduccion de
escenarios a través del algoritmo de agrupamiento K-means, el cual se utiliza para
construir curvas de demanda representativas que permiten utilizar, con menos esfuerzo
computacional, un modelo estatico de optimizacion lineal estocastica, que busca
minimizar los costos de inversion y operativos del sistema eléctrico, satisfaciendo la
demanda total del sistema. Se compara el enfoque de demanda global y de demanda
nodal del sistema, observando el comportamiento de los costos de inversion y

operacion, asi como sus ventajas y desventajas.
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Abstract

Transmission expansion planning aims to establish when and where to install new
infrastructure such as transmission lines, cables, and transformers in the electrical
system. The planning must be motivated mainly to satisfy the increase in demand,
increase the reliability of the system and provide non-discriminatory access for
generators and consumers to the electrical grid. This work aims to propose a
methodology to handle demand uncertainty by reducing scenarios through the K-means
clustering algorithm, which is used to construct representative demand curves that allow
using a static model of stochastic linear optimization with less computational effort,
which seeks to minimize the investment and operating costs of the electrical system,
meeting the total demand of the system. The global demand and nodal demand
approach of the system is compared, observing the behavior of investment and

operating costs, as well as their advantages and disadvantages.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1. La nueva industria eléctrica

La energia es muy importante para la sociedad humana debido a que esta directamente
involucrada con el bienestar fisico y econdémico. La principal caracteristica de la energia
eléctrica, a diferencia de otros tipos de energia, es que esta no se puede almacenar de
manera directa, por lo que la generacién debe satisfacer la demanda mas las pérdidas
del sistema eléctrico, es decir, se debe generar lo que se consume. La energia eléctrica
no puede trasmitirse completamente a voluntad de los operadores de la red, debido a
gue obedece a leyes fisicas, esto es, que depende de la configuracion de la red, de la
impedancia de las lineas de transmision y de otros elementos que modifica la direccion
de los flujos de la potencia. Adicionalmente, esto implica que cualquier disturbio o
cambio en un elemento de la red provoca practicamente de manera instantanea una
reconfiguracion de los flujos en las lineas. Esto vuelve a la transmisién de energia

eléctrica en un problema dinamico y complejo [1].

Los primeros sistemas eléctricos con sus actividades de generacion, transmision
y distribucion aparecieron a finales del siglo XIX y desde entonces la demanda de
energia eléctrica ha aumentado. El primer modelo de organizacion del sector eléctrico
es la integracion vertical que tiene dos principales caracteristicas: 1) las compafias de
generacion no solo estan dedicadas a la produccién de energia eléctrica, sino también
a la transmision, distribucion y la comercializacion, y 2) no hay competencia y el cliente
se relaciona con una sola identidad. Ademés, la estructura de integracion vertical
tipicamente tiene un fuerte impacto en la economia y por lo tanto las tarifas estan

sujetas a arreglos politicos y a periodos de crisis econdmicas [2].

Después de la crisis del petroleo de 1973, el sector eléctrico sufri6 un cambio en
diversos paises, creando nuevas estructuras de negocio de generacién, transmision,
distribucion y comercializacion de energia eléctrica, asi también, una agencia

independiente designada para regular y coordinar la industria.

Especificamente, la actividad de la transmision fue asignada a una compafia

operadora, siendo impractico y poco costo-efectivo incentivar a que diversas compafias
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tengan su red de transmision, siendo extremadamente ineficiente técnica, econémica y
ambientalmente. El nuevo modelo desagregado incentiva la competencia en la

generacion y el comercio de electricidad.

La expansion del sistema eléctrico es llevada a cabo en generacion, transmision
y distribucion [3]. EI Operador del Sistema de Transmision (OST) tiene a su cargo las
actividades de la construccion, el mantenimiento y la planificacion de la expansion de
las lineas de transmisién, cables y transformadores de la red [4]. A las actividades que
lleva a cabo el OST se le conoce como el problema de la Planificacion de la Expansion
de la Transmisién (PET) que tiene como objetivo el identificar cuando y donde nuevas
lineas de transmision deben ser construidas para expandir o reforzar la red eléctrica
para garantizar el suministro a los consumidores a un costo de inversion y operacion

minimos.

Sin embargo, se pueden tomar en cuenta un mayor numero de criterios
economicos, ambientales, técnicos, administrativos, confiabilidad, entre otros. En
México, el Centro Nacional de Control de Energia (CENACE) es la entidad encargada
de operar y proponer proyectos de expansion de la Red de Transmision, bajo la
Direccion de Operacién y Planeacion del Sistema [5].

Originalmente, el problema PET busca el cumplimiento de la demanda
pronosticada durante un horizonte de planificaciéon dado. Considerando el enfoque de
horizonte de planificacién en el problema PET, en la literatura existe el punto de vista
estético y dindmico. Para el enfoque estatico, el problema PET es resuelto utilizando
una sola etapa de inversion, es decir, solo provee el donde y cuéles refuerzos deben
ser instalados. Por otro lado, el enfoque dinamico considera posibles asignaciones de
inversion en un horizonte de planificacién, agregando el cuando en la solucién. Se han

comparado ambos enfoques en diversos trabajos, uno de ellos la referencia [6].

Debido al incremento de la integracion de generacion eléctrica con recursos
naturales y la tendencia mundial de la desregularizacion del mercado eléctrico, la
naturaleza incierta del sistema eléctrico ha ido en aumento [7]. Adicionalmente, se ha
incorporado al estudio del problema PET nuevos retos como lo es la integracion de

Recursos de Energias Renovables (RER), la Generacion Distribuida (GD),
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consideraciones de impactos ambientales, los Sistemas Flexibles de Transmision de
Corriente Alterna (FACTS), Microrredes, la integracion de Vehiculos Eléctricos (VE), la
Respuesta a la Demanda (RD), una mayor coordinacion entre la Planificacion de la
Expansion de la Generacion (PEG) con la Planificacion de la Expansion de la
Transmision (PET) [8] y un mayor empleo de las lineas de transmisién en Alta Tension
en Corriente Directa (HVDC) [9] [3].

1.2. Revision bibliografica

La relevancia del problema PET de los sistemas eléctricos ha motivado un esfuerzo
significativo en la investigacion en esta area durante las Ultimas décadas. El trabajo
pionero es gracias a L. Garver [10], quién en 1970 propuso un problema de
programacion lineal que determina los planes de expansion de la transmision basado
en la localizacion de sobrecargas. Desde entonces, muchas contribuciones relevantes

han sido publicadas basadas en la programacién matematica [11].

La PET puede ser abordada estética o dinamicamente. En la primera opcion, el
problema es dirigido a determinar donde la red de transmision debe ser expandida para
satisfacer la demanda futura admitiendo un solo periodo de planificacion [12]. Por otro
lado, los enfoques dindmicos toman el horizonte de planificacion de manera holistica
[13], es decir, el horizonte es dividido en varios periodos (comUnmente cada uno de
ellos son de uno o de dos afios) y el proceso de decisiones de inversion es desarrollado
sobre estos subperiodos, aunque el horizonte de planeacién completo es tomado como
un todo [11].

En la referencia [4] clasifica de manera general todos los métodos de resolucion
del problema PET existentes en dos familias principales. La primera familia esta
conformada por los métodos interactivos, que son la manera tradicional en la que nacio
el problema PET en la que incorpora la experiencia de especialistas del OST en el
proceso de planificacion. La segunda familia son los métodos automaticos, en los que
se emplean criterios de optimizacion o reglas de expansion sin mucha intervencion

humana en el célculo.
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Los métodos autométicos se conforman principalmente por modelos de
optimizacién y modelos heuristicos. Los métodos de busquedas automaticas basadas
en reglas heuristicas aplican algunas acciones predeterminadas para mejorar la red
existente, aunque este enfoque no garantiza soluciones Optimas; como se muestra en
la referencia [14] para la seleccion de lineas candidatas. En cambio, los métodos de
optimizacién en los que se encuentran los métodos matematicos y metaheuristicos son

los modelos mayormente usados en la literatura [4].

Entre los principales métodos de optimizacion matematica se encuentra la
programacion lineal (PL) [10], la programacién no lineal (PNL) [15], programacion lineal
entera mixta (PLEM) [16], Descomposicion de Benders [17], Método Branch-Bound,
teoria del juego, descomposicion jerarquica y programacion dinamica. Los principales
modelos metaheuristicos se encuentran Colonia de Hormigas, Sistema Inmune
Artificial, Algoritmo de Abejas, Algoritmo de Salto de Rana [18], Busqueda Aleatoria

Codiciosa, Busqueda de Harmonia [19], entre otros [3].

Se puede clasificar los enfoques de los modelos del problema PET en tres
categorias principales: determinista, probabilisticos y de incertidumbre. Los modelos
deterministas incluyen un conjunto de valores predefinidos para parametros especificos
y estos son considerados inmutables, como lo es la generacion, la demanda, el
comportamiento del mercado, entre otros. Los modelos probabilisticos permiten

representar los pardmetros aleatorios empleando la teoria de la probabilidad.

En los modelos de incertidumbre se considera que los parametros son afectados
por la carencia de conocimiento de estos por o que no pueden representarse por la
teoria de la probabilidad [2]. Aunque los enfoques probabilisticos y basados en
incertidumbre representan de mejor manera al sistema eléctrico, aun se continlda

empleando los modelos deterministas en la literatura como en la referencia [20].

Aunque los modelos tradicionales de PET deterministicos son mucho mas
sencillos de resolver, estos no son capaces de capturar el comportamiento estocastico
de un sistema eléctrico y, en algunas situaciones, pueden proveer inversiones

subestimadas o sobreestimadas, resultando en planes de expansion irreales [4]. El
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problema PET es estocastico por su naturaleza variable debido a la incertidumbre que
caracteriza a las fuentes de energia renovable. Algunas otras incertidumbres que
impactan a las nuevas lineas en la operacion del sistema son la demanda, la afluencia
hidrologica, los costos de combustible o los costos de emisién de carbono. Sin
embargo, resolver este problema (incluso simplificado mediante versiones

deterministas) es considerablemente complejo [21].

Existen tres enfoques principales para formular la incertidumbre en el problema
PET: de manera analitica, por medio de conjuntos de incertidumbre y representaciones
con escenarios. El primero se refiere a que la incertidumbre se representa por medio de
una funcion de densidad de probabilidad y para su solucion se emplea la optimizacion
de restricciones de azar [22], el cual permite que algunas restricciones puedan ser
violadas con un nivel de probabilidad especificado [13]. El segundo, cuando se tiene
uno o varios conjuntos de rangos de variables inciertas, se emplea la programacion

robusta con el propdsito es optimizar bajo el peor caso de ocurrencia [23].

El tercer enfoque es cuando la incertidumbre de una o varias variables se
representa por medio de escenarios [24], la técnica de programacion estocastica es la
gue emplea este enfoque. Hay dos caminos para disminuir la carga computacional que
involucra una gran cantidad de datos que emplea este enfoque. Un método es mejorar
el algoritmo de optimizacion matematica y el otro es por medio de las técnicas de
reducciobn de escenarios. Las herramientas de Machine Learning ampliamente
utilizadas para este fin son los algoritmos de agrupamiento de datos K-means, K-

medoids y jerarquico [25].

Los pardmetros inciertos en la tarea de PET pueden ser clasificados en dos
categorias principalmente: 1) Técnicos y 2) Econdmicos. Los parametros técnicos
inciertos pueden deberse a la topologia y la operacién. Cuando es debido a la
topologia, se refiere a la falla o salida de algun elemento (generador, linea, etc.) de la
red eléctrica [17]. Mientras que, cuando es debido a la operacion se refiere a los
modelos de alteracion y crecimiento de la demanda [26], penetracidn de fuentes
renovables [20] y de vehiculos eléctricos [27].
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Los parametros econdmicos describen las variaciones del precio en el mercado
de electricidad [28], el Producto Interno Bruto (PIB), los indices de empleo y desempleo,
el crecimiento econdmico. Recientemente, podria afadirse una tercera categoria de
fuente de incertidumbre que tomé relevancia en 2020, como lo son las epidemias,
pandemias y desastres naturales que han afectado al sector energético a nivel mundial
[29].

Dentro de los parametros inciertos en la operacion, como se menciond
anteriormente, se encuentra los cambios continuos y el crecimiento de la demanda
como la principal fuente de incertidumbre. El trabajo pionero en estudiar la
incertidumbre en la demanda en el problema PET de manera independiente y en
comparar el enfoque de utilizar la demanda total de un sistema y el enfoque de
demanda individual de cada nodo se presenta en el trabajo desarrollado en [30], donde
se presentan dos modelos matematicos, uno para cada enfoque. En estos dos modelos
matematicos, la demanda global y nodal se consideran como restricciones del modelo
de optimizacién y como dato los valores de demanda méximos, promedios y minimos
total del sistema y de cada nodo. Estos modelos se resuelven empleando un Algoritmo

Genético Especializado.

En el presente trabajo se considera la demanda global y nodal como principal
fuente de incertidumbre, por medio de la representacion de escenarios, que se emplean
como variables de decision dentro del modelo de programacion estocastica lineal como

técnica de optimizacion matematica para resolver el problema PET.

1.3. Objetivo

Proponer una metodologia de la Planificacion de Expansién de la Transmisién (PET)
gue tome en consideracion el comportamiento incierto de la demanda de un sistema
eléctrico de potencia, por medio del enfoque de la reduccion de escenarios, con la
finalidad de utilizarlo en un modelo de optimizacibn matematico para obtener el plan
Optimo de expansion, es decir, minimizando los costos de inversién de construccion de

lineas y los costos variables de generacion, tomando en cuenta las caracteristicas
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fisicas y topoldgicas de las lineas de transmisién existentes y las candidatas propuestas

por el disefiador. Los objetivos especificos son los siguientes:

v' Emplear la reducciéon de escenarios de demanda por nodo y global por medio del
algoritmo de agrupamiento K-means, con la finalidad de obtener
representaciones de incertidumbre de la demanda.

v' Comparar los enfoques de demanda por nodo y global.

v' Determinar, por medio de una técnica estadistica, la mejor seleccion del nimero
de escenarios a considerar en el modelo de optimizacion.

v' Emplear la técnica de optimizacion estocastica lineal utilizando el modelo de la

red de flujos de potencia en Corriente Directa.

1.4. Planteamiento del problema

Considerar las incertidumbres inherentes en el proceso de la Planificacion de la
Expansion de la Transmision (PET) en los modelos de optimizacién para la seleccidon de
planes éptimos de expansion o reforzamiento proporciona una solucibn mas realista
gue los modelos deterministas. La variable incierta principal para considerar en el
modelo PET es la demanda. Entre las técnicas de modelado de la incertidumbre se
encuentra la Programacion Estocastica, en la que es necesario contar con un gran

namero de casos de posibles valores de demanda para la resolucién del modelo.

Sin embargo, esto trae consigo el problema de una gran carga computacional
especialmente para sistemas muy robustos. En ese sentido, se vuelve necesario el uso
de técnicas de reduccidon de escenarios, como los algoritmos de agrupamiento de
datos, en los que se busca obtener un numero adecuado de casos que sean
representativos del total, de tal manera que se obtengan soluciones con menor carga
computacional, pero sin perder precision y eficiencia en las soluciones obtenidas del

modelo de optimizacion.
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1.5. Hipotesis

Proponer una metodologia que considere la incertidumbre en la demanda en un modelo
PET y como ésta impacta en los costos de inversién, los costos de operaciéon del
sistema y en la topologia futura de la red. Mostrar las ventajas del empleo de un método
reduccion de escenarios en el problema de optimizacion estocastica, de manera
particular empleando el algoritmo de agrupamiento de datos K-means contra la
formulacion determinista. Ademas, verificar la seleccion del ndmero de clisteres a
considerar en el problema por medio de un método con sustento matematico.
Finalmente, comparar el enfoque de incertidumbre de la demanda global y el enfoque
de incertidumbre de la demanda nodal, mostrar sus ventajas, desventajas y su aporte al

manejo de la incertidumbre de la demanda.

1.6. Motivacion

Aportar con el estudio del problema PET como parte importante de la politica energética
nacional en materia de electricidad, debido a que atiende el suministro de energia
eléctrica y promueve el aprovechamiento de los recursos energéticos del pais, asi como
garantizar los flujos de energia requeridos por el Mercado Eléctrico, a fin de continuar
satisfaciendo la demanda de energia eléctrica y reducir los costos del suministro

eléctrico.

1.7. Justificacion

El problema PET es uno de los problemas mas relevantes de los sistemas eléctricos
con los que deben lidiar los tomadores de decisiones pertenecientes al Operador del
Sistema de Transmision, ademas es relevante para la planificacion energética de un
pais o de una region. Debido a la naturaleza estocastica de los factores que afectan la
planificacién, resulta ser un problema complejo por si mismo. El objetivo principal, antes
gue cualquier otro, es satisfacer la demanda de los usuarios finales. En ese sentido, es
necesario contar con las herramientas matematicas y metodologicas para obtener

planes de expansion suficientemente robustos que tomen en cuenta la incertidumbre de
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diversas variables; la demanda como la mas importante [31]. Sin embargo, un mayor
nivel de precision en los planes de expansion involucra una mayor carga
computacional, por lo que se debe buscar un balance entre ambos. Mi interés como
autor de esta tesis es aportar a la solucion con una metodologia basada en
optimizacién matematica y en la reduccion de escenarios, lidiar con la incertidumbre de
la demanda para obtener planes de expansion de la transmision suficientemente

precisos con un esfuerzo computacional menor.

1.8. Metodologia

Se propone una metodologia compuesta por dos etapas principales; la primera etapa
comprende la obtencién de los datos de la demanda y su procesamiento, y la segunda
etapa comprende la optimizacion del modelo. Para la primera etapa, se utilizan los
datos historicos del sistema ERCOT de Texas, Estados Unidos del afio 2019 para el
primer caso de estudio donde se emplea el sistema de Garver de 6 nodos. Para el
segundo caso de estudio, se utilizan datos de cargas estimadas empleando el sistema
de IEEE RTS de 24 nodos. En ambos casos de estudio, los datos estan compuestos
por la demanda horaria en MW para un afio de 365 dias. Con estos datos se forman
curvas de demanda diaria que presentan comportamientos distintos entre si, con lo que

se toma en cuenta la incertidumbre en la variacion de la demanda.

Partiendo de la curva de demanda anual total del sistema, se pueden obtener las
curvas de demanda diarias de cada nodo dividiendo la demanda total entre la parte
proporcional de cada nodo. A esta consideracion en esta tesis es nombrada enfoque de
demanda global. Por otro lado, si se parte de los datos de demanda de cada uno de los
nodos de manera individual para formar la curva de demanda anual total del sistema, a
esta consideracion es nombrada enfoque de demanda nodal. Se compara los

resultados en ambos enfoques en los dos casos de estudio presentados.

En ambos enfoques se emplea una gran cantidad de datos, especialmente en el
enfoque de demanda nodal, por lo que para sistemas mas robustos el procesamiento
de los datos puede resultar en un problema de intratabilidad computacional. Para

abordar este problema, se emplea un algoritmo de agrupamiento de datos llamado K-
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means cuyo objetivo es reducir la cantidad de datos en conjuntos representativos de
estos. Este algoritmo pide establecer el nUmero de conjuntos de datos en los que se
desea reducir, en donde la mayoria de las veces se establece por la pericia del experto
del area de estudio. Sin embargo, en esta tesis se emplea un método estadistico
llamado Coeficiente de Silueta para establecer el nimero adecuado de conjuntos en los

gue es conveniente reducir el conjunto de datos.

La segunda etapa de la metodologia es la optimizacion. Se utilizan las curvas de
demanda diaria representativas obtenidas del algoritmo de K-means en un modelo de
red en Corriente Directa sin considerar pérdidas, con un horizonte de planificacion
estatico, en este caso, de un afio. Para resolver el problema de optimizacion se utiliza la
técnica de programacion estocastica por medio del modelo determinista equivalente, el
cual se basa en la utilizacion de escenarios que son representativos de todos los datos.
El resultado de la optimizacién es la cantidad de lineas de transmision necesarias para
el sistema eléctrico en cada caso de estudio, el costo de inversion por estas lineas y el
costo de operacién del sistema.

Finalmente, se compara los resultados de los dos enfoques de demanda
presentados en cada caso de estudio, observando la variacion en los costos de
inversion, operacion y total, asi como la topologia de la nueva red con respecto al
enfoque determinista, el cual no considera la incertidumbre de la demanda. Asimismo,
se compara el tiempo de ejecucion de la optimizacién para comparar el desempefio de
los dos enfoques de demanda. El desarrollo de la presente metodologia fue realizado
por completo en el software de MATLAB® Yy la presentacién de los resultados fue por
medio de Microsoft EXCEL.

1.9. Estructura

En el presente Capitulo 1, se explica la importancia de la resolucion del problema de la
Planificacibn de Expansion de la Transmisién (PET) como parte de las politicas
energéticas y se realiza una revision bibliografica al respecto. Se han planteado los

objetivos, hipétesis, justificacion y la metodologia del presente trabajo.
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En el Capitulo 2, se define el problema PET junto con sus conceptos basicos, las
diversas técnicas de solucion, los diversos enfoques existentes, el manejo de la
incertidumbre a través de la programacién estocastica junto con la reduccion de

escenarios que involucra el algoritmo de agrupamiento de datos K-means.

En el Capitulo 3, se define el modelo clasico PET a través de la formulacion de
flujos de potencia 6ptimos en Corriente Directa, validando los resultados utilizando el
sistema clasico de Garver de 6 nodos.

En el Capitulo 4, se presenta el modelo propuesto en este trabajo, el empleo de
la técnica estocéstica por medio de la reduccién de escenarios, que se logra utilizando

un algoritmo de particion de datos, como lo es el algoritmo K-means.

En el Capitulo 5, se presentan los casos de estudio, el sistema de Garver y el

sistema IEEE RTS-24 considerando la incertidumbre de la demanda global y nodal.

En el Capitulo 6, se muestran las conclusiones del presente trabajo y se enlistan

los trabajos que pueden dar continuidad al modelo presentado.
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Capitulo 2 Manejo de la incertidumbre en la Planificacion de

la Expansidn de la Transmision

2.1. Introduccidn

En el presente capitulo se define el problema PET, sus caracteristicas desde el punto
de vista como un problema de optimizacién, los diferentes enfoques empleados para
tratar la incertidumbre de las variables a considerar, la definicion del algoritmo de
particion de datos K-means como una técnica de reduccion de escenarios y su empleo
en la técnica de programaciéon lineal estocastica para la obtencién de los planes
optimos de expansion o reforzamiento de la red. Asimismo, se propone el método
matematico de Coeficiente de Silueta como una referencia en la seleccién del mejor

numero de clisteres.

2.2. Contexto del problema PET

El problema PET pretende identificar cuando y donde nueva infraestructura de
transmision debe ser agregada en la red, que no solo involucra a las lineas de
transmision, sino también se consideran cables y transformadores. La actualizacion de
la capacidad de transmision esta motivada por varios factores como satisfacer el
incremento de la demanda eléctrica, incrementando la confiabilidad del sistema y

proveyendo acceso no discriminatorio a generacién para los consumidores [9].

Desde el punto de vista de modelado matematico, el problema PET se considera
como un problema de optimizacién. La optimizacién persigue la manera Optima de
alcanzar un objetivo en particular (0 mdltiples objetivos) relacionados con el proceso
con un numero de recursos u otras restricciones. EI campo de la optimizacién formaliza

este concepto de pensamiento 6ptimo realizando el proceso de manera cuantitativa.

Esto permite a un tomador de decisiones determinar acciones bien informadas
basadas en un resultado numérico. Esta formalizacién utiliza lo que es conocido como

problemas de optimizacion matematica que, por razones histéricas, ha sido referida
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como problemas de programacién matematica. La mayoria de los problemas de

optimizacion involucra tres elementos principales, que se enlistan a continuacion [32]:

» Las variables de decision representan las variables a ser optimizadas en el
modelo. Todos los problemas de optimizacion requieren al menos una variable
de decision. Sin las variables de decision no hay nada que decidir para el
tomador de decisiones y, por tanto, ningun problema que resolver.

» La funcién objetivo es la medida cuantitativa de la calidad de las decisiones que
fueron tomadas. Depende del problema en cuestién, del objetivo del tomador de
decisiones de maximizar o minimizar este objetivo.

» Las restricciones imponen los limites fisicos, financieros, o cualquier otro limite
en las decisiones que pueden ser tomadas. Estas pueden estar definidas

explicita o implicitamente.

La formulacion general del problema de PET que usualmente considera la
minimizacién de funciones objetivo esta relacionada con costos de inversion, de
operacion, de no-confiabilidad, entre otros. Las restricciones fisicas estan asociadas a
los limites de capacidades de los generadores y de las lineas, las restricciones
financieras se refieren a la maxima cantidad que esta disponible a ser invertido en un
cierto periodo y las restricciones de la calidad del servicio estan relacionadas a la
operacion segura (potencia no suministrada) del sistema en condiciones normales y de
contingencia [9].

Tabla 2-1. Formulacion del problema PET como un problema de optimizacion

Estructura Variables involucradas
Minimizar Funciones Objetivo (F.O.) Maximizar el bienestar social, minimizar los
_ costos de inversidn y operacion, etc.
Sujeto a:
Restricciones fisicas Limites de capacidad de las lineas, limites de
generacion.
Restricciones financieras Limites de presupuesto de inversion

Penalizaciones de energia no servida, de

Restricciones de calidad del servicio C
pérdida de carga, etc.
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Asimismo, el problema PET como un problema de optimizacion puede describirse por

medio de las siguientes partes [2]:

>

Variables de decision: Generalmente, relacionadas a los equipos candidatos
para la expansion (lineas de transmision, transformadores, cables).

Criterio: Generalmente, denota medidas de evaluacion y presenta la definicion
global de las directrices de preferencia (minimizar costos de inversién, maximizar
confiabilidad).

Atributos: Generalmente, considera una medida especifica de una alternativa
(USD$, MWh/afo).

Objetivos: Generalmente, estan relacionados a la direccion de la optimizacion
(minimizar o maximizar).

Metas: Estan relacionadas a los valores de los atributos y generalmente
designan niveles asequibles potenciales (por ejemplo, reducir un 15% de

emisiones).

Los programas de optimizacion lineales obtienen soluciones éptimas de minimo

costo bajo restricciones lineales de demanda o maximo beneficio bajo una situacion de

recursos limitados. Los tipos de optimizacion lineales mas comunes son los siguientes

[32]:
>

Problemas de programacion lineal (PL): Todas las variables de decision son
continuas (pertenecen a los nimeros reales).

Problemas de programacion lineal entera (PLE): Todas las variables de decision
son enteras. (En particular se puede tener soluciones de 0y 1, es decir, todas las
variables son binaras).

Problemas de programacion lineal entera mixta (PLEM): Se tienen variables

tanto continuas como enteras.

De forma matricial, un problema de PL tiene la siguiente forma estandar:

Z=mincTx
Sujeto a: (2-1)
Ax=b

x=0
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2.2.1. Enfoques del problema PET

Los enfoques del PET pueden ser clasificados como deterministico, probabilistico y
bajo incertidumbre. Los modelos deterministicos incluyen un grupo de valores predichos
para parametros especificos y estos estdn considerados inmutables, como la
generacion, la demanda, el comportamiento del mercado, etc. Este modelo
frecuentemente provee una solucidn Unica. En los enfoques probabilisticos, los
pronosticos admiten aleatoriedad probabilistica y permiten trabajar con diferentes
casos. Obviamente, este enfoque es mas cercano a la realidad y sus soluciones son
interpretadas como estimaciones de las caracteristicas reales del sistema. Algunos

ejemplos de las incertidumbres pueden ser tratados usando modelos probabilisticos [2]:

» Nivel de demanda eléctrica.
» Generacion edlica.

» Generacion solar.
>

Tasas de interrupcién forzada de equipos.

El tercer enfoque admite ciertos datos con incertidumbre estan afectados por la
escasez del conocimiento completo y esta informacion incompleta no puede ser
representada por la teoria de la probabilidad, pero si por conceptos robustos como, por
ejemplo [2]:

» Estrategia en los participantes del mercado.

» Tasa de crecimiento de la demanda de electricidad.
» Condiciones hidroldgicas.
>

Costos de combustible para la generacion.

Debido al incremento de la integracion de energia renovable y la tendencia
mundial para la desregulacion del mercado eléctrico, la naturaleza incierta de los
sistemas de transmision ha aumentado evidentemente, la cual se puede clasificar en
dos categorias: incertidumbre de alta frecuencia que incluye las variaciones de carga y
la intermitencia de energia renovable, y la incertidumbre de baja frecuencia que incluye

las salidas por contingencia de las lineas, la inversion y retiros en generacion [7].
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2.2.2. Tratamiento de la incertidumbre

En los sistemas eléctricos de potencia, la demanda es la fuente principal de
incertidumbre. Desde la perspectiva de largo plazo, el crecimiento de la demanda anual
es dependiente de algunas de las variables claves como la economia y el precio de los
combustibles que son inherentemente inciertas en el futuro. Para el corto plazo, por
ejemplo, las cargas pueden ser sensibles a factores como el clima y la temperatura que

son inciertos por naturaleza.

En los afios recientes, el incremento de la penetracion de las Fuentes
Renovables en el sistema eléctrico de potencia ha incrementado las incertidumbres en
el lado de generacion, especialmente el impacto de recursos naturales inciertos como el
viento y el sol en los grandes sistemas eléctricos [11]. En la referencia [33], la
programacion estocastica es aplicada cuando se tiene un ambiente de incertidumbre,
en este caso se refiere a la produccion de energia de fuentes renovables y su

dependencia en el corto plazo a las condiciones climaticas.

El enfoque PET tradicional se enfoca en proteger el sistema desde el peor caso
base. Este enfoque estaba basado en la suposicion, si un sistema sobrevive al peor
caso de contingencia, entonces seria suficientemente robusto para sobrevivir cualquier
contingencia. Mientras que esta suposicién podria ser vélida en algunos casos, el
enfoque PET del peor caso base no es adecuado para los sistemas eléctricos de

potencia actuales.

Las razones son dos: Primero, la mas severa de las contingencias es muy poco
probable que ocurra, por lo que proteger contra estas contingencias a través de la
expansion de la transmisién podria ser excesivamente caro. Segundo, en un ambiente
de mercado liberado y una alta penetracion de fuentes renovables podria causar que el
patron de generacién varie significativamente durante las diferentes horas del afio, por
lo que el “peor caso” es usualmente dificil de definir o identificar (puede no ser en la
carga pico). En la Figura 2-1 se ilustra la naturaleza del reforzamiento a largo plazo y
los problemas de expansion a lo largo de los sistemas de potencia con incertidumbre

asociada.
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Se pueden considerar incertidumbres de largo plazo e incertidumbre de corto
plazo dentro del problema PET. Las incertidumbres de largo plazo pertenecen a los
cambios a través de los afios (crecimiento de la demanda y el incremento futuro de la
capacidad de generacion), mientras que las incertidumbres de corto plazo pertenecen a
los cambios dentro de un afio (demanda, variabilidad de la generacion solar y edlica, y

disponibilidad del equipo) [34].

Incertidumbres

[:> Modelo a gran escala multi-afio [:>

Datos para - | Planes de inversidn
muchos anos alternativos

Figura 2-1. Toma de decisiones a largo plazo bajo incertidumbre [11].

Diferentes enfoques han sido aplicados para lidiar con las incertidumbres,
incluyendo la Programacion de Restriccion de Azar, la Optimizaciébn Robusta y la
Programacion Estocéastica. La primera, permite que algunas restricciones puedan ser
violadas con un nivel de probabilidad especificado. El segundo, solo necesita conocer el
rango de variacion de las variables inciertas, en lugar de una detallada funcion de
densidad de probabilidad como en la referencia [35], y puede optimizar la solucién
satisfaciendo todas las posibles realizaciones de las incertidumbres, que son
gobernadas por el conjunto de incertidumbre, como en la referencia [36] se considera
un rango de valores de incertidumbre para la demanda y para la generacién. La tercera,
incluye una variedad de técnicas de optimizacién (Monte-Carlo, Método de Estimacion
del Punto, Descomposicién de Benders, enfoque de aproximacién secuencial, y toman
diferentes aspectos (tasa de salida forzada de lineas, contingencias, probabilidad de

apagones, flexibilidad de inversién de la transmision) [13].

Los métodos de modelado de incertidumbre generales incluyen formulaciones
analiticas, conjuntos de incertidumbre y representaciones con escenarios. Para el
meétodo de formulacion analitica, la incertidumbre es generalmente capturada por una
funcion de densidad de probabilidad (FDP). Para el método de conjuntos de

incertidumbre el PET robusto es introducido con la meta de busqueda las decisiones de
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inversion optimas bajo el peor caso. Para el método de representacion por escenarios,
la incertidumbre esta representada por medio de varios casos; entonces, el modelo PET
estocastico basado en este método es propuesto para optimizar las decisiones de
inversion con la meta de minimizar el costo total esperado [25]. Algunos autores
consideran la correlacion entre variables inciertas como en [37] y [38], donde considera
la dependencia espacial entre las cargas y las fuentes de generacion intermitentes. En
la referencia [39] se correlaciona la demanda con la generacion por medio de FDP

conjunta.

Principalmente el enfoque basado en Optimizacion Estocéastica caracteriza los
parametros inciertos a través de escenarios y generalmente necesita un nimero grande
de casos para encontrar una solucién que sea 6ptima promedio. Por otro lado, el
enfoque de Optimizacibn Robusta caracteriza los parametros inciertos a través de
conjuntos de incertidumbre y Unicamente se necesita sus perturbaciones restringidas
para encontrar una solucion, la cual es 6ptima para la realizacion del peor caso de los
parametros inciertos pertenecientes a los conjuntos de incertidumbre [40]. En los
problemas de Programacion Estocastica, el numero de casos necesarios para
representar el proceso actual estocastico puede ser muy grande, que podria resultar en

un problema intratable [41].

2.3. Analisis de escenarios en el problema PET

La Programacién Estocastica incorpora escenarios inciertos directamente en los
procesos de decision. Encuentra la mejor solucién en términos del valor objetivo
esperado, calculado como el valor promedio a través de los escenarios [21]. En los
problemas de Programacién Estocastica, los datos inciertos son asumidos seguidos de
una distribucién de probabilidad dada y usualmente emplea el uso de casos o una
muestra finita de la funcion de densidad de probabilidad. Sin embargo, el nimero de
escenarios necesarios para representar el proceso actual estocastico puede ser muy
grande, que podria resultar en intratabilidad de los problemas [41]. Generalmente se
necesita un nimero grande de estos para encontrar una solucion que sea la optima

promedio [40].
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La técnica que modela y recoge adecuadamente la incertidumbre, es el
denominado analisis de escenarios. Parte de conocer un conjunto finito de valores de
los parametros estocasticos, representativo del conjunto de todos los posibles valores
[42]. Es altamente deseable analizar los datos originales histéricos de los puntos de
operacion y seleccionar un pequefio conjunto de casos representativos que puede
llevar a decisiones de planificacion eficientes. El mas simple y el mas practico enfoque
es la seleccién heuristica, donde unos pocos casos son seleccionados como un
panorama representativo por los expertos. Naturalmente, este enfoque carece de un
criterio de seleccion sistematico y presenta limitaciones inherentes considerando su
complejidad. Un segundo enfoque es que la formulacion mateméatica de PET puede ser
modificada para explicitamente considerar datos de entrada probabilisticos [37]. Este
ultimo enfoque minimiza en general el costo esperado considerando el impacto de

eventos extremos y su probabilidad de ocurrencia [43].

El proceso de construir casos futuros para la generacion y la demanda esta
basado en datos histéricos o pronosticados [24]. Existen diferentes formas de abordar
el problema estocastico basado en el enfoque de escenarios, una es mediante la
Simulacion de Monte Carlo (SMC). Otro enfoque es utilizar un conjunto de casos bajo
los cuales el sistema puede tener un nivel de factibilidad permitido [44]. La idea clave
del método PET estocastico es minimizar los costos totales de inversién y los costos
operacionales esperados bajo escenarios generados por la distribucion de probabilidad.
Para simular completamente todos los posibles escenarios para las redes futuras, la
generacion de escenarios fue propuesto para generar numerosos casos acordes a una
gran cantidad de datos histéricos o distribuciones de probabilidad utilizando la SMC
[45].

2.3.1. Algoritmos de agrupamiento de datos

Como un numero grande de escenarios son generados, resulta en una gran carga
computacional. Los métodos de reduccidén de escenarios son por tanto implementados
para reducir la cantidad de datos y con ello la carga computacional [7]. En afios
recientes varios de estos métodos han sido ampliamente desarrollados para resolver

los problemas de Programacion Estocéstica.
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Los algoritmos de agrupamiento de datos son métodos alternativos para la
reduccion de escenarios [45]. Debido a la simplicidad de los métodos basados en
escenarios, muchos factores practicos como las correlaciones entre las incertidumbres,
mercados liberalizados, andlisis de contingencias N-1 y sistemas de almacenamiento
con baterias, pueden ser integrados a los problemas PET [25]. Después de la
reduccion, solo un numero pequefio de casos representativos seran considerados en el
modelo PET. Los algoritmos de agrupamiento de datos mas populares y ampliamente

utilizados son los métodos K-means, K-medoids y jerarquico.

El uso de técnicas de Machine Learning para analizar los datos de demanda
ofrece una variedad de posibilidades dentro de los sistemas eléctricos de potencia. El
agrupamiento o clusterizacion es una técnica bien conocida de maquina de aprendizaje
no supervisada para la segmentacion de un conjunto de datos asignando sus
elementos a un conjunto de clisteres. Tiene numerosas aplicaciones en diferentes
campos como andlisis de segmentacién del mercado, biologia y estudios de redes
sociales. En el dominio de los sistemas eléctricos, las técnicas de agrupamiento pueden
ser usados para encontrar patrones similares en el comportamiento del consumo de los

usuarios [46].

En general, la clusterizacion es la tarea de agrupar objetos de tal manera que los
objetos del mismo grupo o clister son mas similares que cada uno de los que estan en
otros clusteres. Los algoritmos de agrupamiento pueden ser categorizados como [37]:

» Jerarquicos: Por ejemplo, agrupamiento jerarquico.

» De particion: Por ejemplo, K-means.

» Basados en el modelo: Como el Modelo de Mezcla Gaussiana (GMM).
» Basados en la densidad: Como DBSCAN.

Antes de aplicarse el agrupamiento de datos, las tres mayores preguntas
pertinentes que deben hacerse en la aplicacion del enfoque basado en escenarios para

el problema PET son las siguientes [37]:

» ¢En qué variables debe basarse el agrupamiento? Pueden ser en el dominio de

la entrada (demanda y/o inyeccion de energia renovable), en el dominio de
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decisiones de operacion (flujos de potencia, angulos de buses) y en el dominio
de decisiones de inversion (lineas a construir o costos de inversion).

» ¢Cudl es la técnica de agrupamiento mas adecuada para aplicarse para las
variables seleccionadas (métodos de centroides, modelos mixtos, etc.)?

» Después de agrupar los diferentes escenarios, como seleccionar el perfil

representativo de cada cluster (valor medio o mediano).

Los métodos basados en distancia son los algoritmos de agrupamiento mas
populares debido a que generalmente son rapidos y facil de implementar. Estos
algoritmos usan medidas de similitud o de no-similitud para construir los cllsteres. El
proposito principal de la clusterizacion es agrupar elementos similares, definiendo
medidas apropiadas que numéricamente expresan el grado con que dos objetos son
similares o no-similares entre ellos. Los algoritmos de clusterizacién basados en la
distancia mas conocidos y ampliamente utilizados son los métodos de particion y los
métodos jerarquicos [46].

Las medidas de similitud ampliamente utilizadas son dos: la funcion de distancia
Manhattan y la funcién de distancia Euclidiana [47]. La funcién de distancia Manhattan
calcula la distancia que se recorreria para ir de un punto a otro si el camino seguido es
a través de una cuadrilla o red. Esta distancia entre dos puntos es la suma de las
diferencias de sus correspondientes componentes cartesianas. La formula para esta
distancia ente un punto X = (X;,X,,..) y el punto Y =(Y;,Y,,..) se muestra en la
Ecuacion (2-2).

n

d :Z|Xi_yi| (2-2)

i=1

Donde n es el niumero de variables y, X; y Y; son los valores de la variable i-

ésima, en los puntos X y Y respectivamente.

La funcidon de distancia Euclidiana mide la distancia en linea recta mas corta entre dos
puntos. La férmula para esta distancia entre el punto X = (X;,X,,...) y el punto Y =

(Y1, Y,,...) se muestra en la Ecuacién (2-3).
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(2-3)

Las técnicas de reduccion de escenarios cldsicas agrupan y seleccionan los
escenarios de acuerdo con su propia caracteristica como el valor numérico, la distancia
Euclidiana entre escenarios, y otros indices personalizados. Sin embargo,
recientemente el manejo de métodos de Data Driven y Machine Learning son utilizados
para reducir los escenarioSs 0 generar escenarios representativos. Existen tres
desventajas principales de las técnicas de reduccion de escenarios clasicas. Primero,
los escenarios criticos PET pudieran no ser caracterizados adecuadamente; segundo,
los resultados de la reduccion de escenarios son estaticos e independientes de las
decisiones de inversion; tercero, no se consideran todos los escenarios despreciando

escenarios representativos [25].

2.3.2. Algoritmos de particion de datos

Cada técnica de agrupamiento de particiobn obtiene una sola particion de los datos en
lugar de agrupamiento estructurado, como un dendrograma, producido por una técnica
jerarquica. Las técnicas de particion tienen la ventaja en aplicaciones que involucra un
conjunto con una gran cantidad de datos donde la construccion de un dendrograma es
computacionalmente compleja [48]. Las técnicas de particion ampliamente utilizadas
son los algoritmos K-means, K-medians y K-medoids [46]. El algoritmo de agrupamiento
particional K-means es el algoritmo mas simple y cominmente utilizado que emplea un
criterio de error cuadratico. Comienza con una particion inicial y realiza la reasignacion
de muestras a clusteres, basado en la similitud entre las muestras y los clusteres, hasta

gue un criterio de convergencia es alcanzado.

Tipicamente, este criterio es alcanzado cuando no hay reasignaciones de
cualquier muestra de un clister a otro que causara una disminucion del error cuadratico
total. El algoritmo K-means es popular porque se puede emplear facilmente, y su
duracién y complejidad espacial es relativamente pequefio. Un problema mayor con

este algoritmo es su sensibilidad a la seleccion de la particion inicial y podria converger
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a un minimo local de la funcién criterio si la particion inicial no es apropiadamente
seleccionada. El algoritmo simple de agrupamiento particional K-means es
computacionalmente eficiente y da buenos resultados si los clisteres son compactos, lo
mas esférico posible en forma, y bien separados en el espacio caracteristico. Los pasos

basicos del algoritmo de K-means son los siguientes:

1. Seleccionar una particion inicial con k clusteres conteniendo muestras escogidas
de manera aleatoria, y calcular los centroides de los clUsteres.

2. Generar una nueva particion asignado cada muestra al centroide del clister mas
cercano.
Calcular los nuevos centros de los clusteres como los nuevos centroides.
Repetir los pasos 2 y 3 hasta que un valor 6ptimo de la funcién criterio es

encontrado o hasta que la pertenencia de datos en los clusteres se estabiliza.

Una gran frustracion en utilizar programas de agrupamiento particional es la
carencia de guias disponibles para escoger el numero k de clisteres ademés de la
ambigledad sobre la mejor seleccidon de la particion inicial, actualizando la particién,
ajustando el nimero de clusteres, y el criterio de paro. El algoritmo de K-means es muy
sensible al ruido o a los datos aislados, porque una pequefia cantidad de tales datos

puede influir sustancialmente en el valor medio [48].

4 Datos generados aleatoriamente 4 Asignacion de clisteres y centroides
+ Cluster 1
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Figura 2-2. Representacion del algoritmo K-means. a) Conjunto de datos inicial, b) Datos agrupados
después de aplicar el algoritmo de K-means.

A diferencia de K-means, el método de K-medoids, en lugar de tomar el valor

medio de las muestras, utiliza el objeto localizado mas cerca del centro en un cluster
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para ser el valor representativo del clister. Debido a esto, K-medoids es menos
sensitivo al ruido y datos aislados. El algoritmo K-medians emplea la mediana en lugar

del valor medio para la asignacién del centroide de cada cluster [48].

En el trabajo desarrollado en [49] se presenta una manera de crear un namero
reducido de perfiles de demanda de dias tipicos que pueden representar un afio de
operacion del sistema eléctrico de Gran Bretafia. Para realizar esto, se aplico el
algoritmo de agrupamiento de K-means. Cada miembro de cada grupo es seleccionado
utilizando una medida de similitud, en este caso, la distancia Euclidiana de cada punto
de los datos al punto promedio del grupo; el objetivo del proceso es localizar cada
observacion en un grupo de tal manera que esta distancia sea minimizada. Estos
perfiles representativos de demanda fueron realizados bajo datos histéricos desde 1994
hasta 2005. El trabajo mostrado en la referencia [49] tiene la finalidad de utilizar estas
curvas en un modelo de despacho econdmico futuro en 2020, simularlo con un menor

tiempo de simulacion sin perder la validez de los resultados.

Una de las ventajas encontradas del uso de K-means en la formacién de los
perfiles de demanda representativos es que un modelo complejo puede simularse las
veces que sean necesarias, realizar un mayor numero de analisis de sensibilidad sin la
necesidad de realizar SMC, debido a que la carga computacional se reduce
considerablemente. Una de las desventajas mostradas en este problema es que se
pierde precision en representar los escenarios mas criticos. Sin embargo, en la mayoria

de ellos se obtienen resultados aceptables.

2.4. Algoritmo de agrupamiento de datos K-means

2.4.1. Algoritmo K-means clésico

El algoritmo de agrupamiento de K-means es uno de los mas viejos y de los mas
ampliamente utilizados de los algoritmos de agrupamiento. La investigacion en K-
means puede ser remontado hasta la mitad del dltimo siglo, conducido por numerosos
investigadores a través de diferentes disciplinas, el mas notable Lloyd (1957, 1982),
Forgey (1965), Friedman y Rubin (1967) y MacQueen (1967). Jain y Dubes (1988)

provee una historia detallada de K-means con descripciones y algunas variaciones.
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En resumen, K-means es un algoritmo basado en centroides, en un
agrupamiento particional simple que intenta encontrar k grupos o clisteres no
superpuestos. Estos cllusteres son representados por sus centroides (un centroide de
un cluster es tipicamente el promedio de los puntos en ese grupo). El proceso de

agrupamiento de k-means es el siguiente:

a) Primero, k centroides iniciales son seleccionados, donde k esta especificado por
el usuario e indica el nimero deseado de grupos.

b) Cada punto en los datos es entonces asignado al centroide mas cercano, y cada
coleccioén de puntos asignados a un centroide forma un grupo.

c) El centroide de cada grupo es entonces actualizado basandose en los puntos
asignados a ese cluster. Este proceso se repite hasta no haya cambios en los

clusteres.

Suponga X = {xq, ...,x,} es el grupo de datos a ser agrupado. El algoritmo K-
means puede ser expresado por una funcién objetivo que depende de las proximidades
de los datos puntuales a los centroides de los clUsteres como se muestra:

K

min
iy ZZd(x,ck), 1<k<K 2
k=1 x€Cg
Z X
Cp = —
g e, Tk (2-5)

Donde n; es el numero de datos asignados al cluster Cy, c, es el centroide del
cluster C,, K es el nimero de clisteres establecidos por el usuario, y la funcién d

calcula la distancia entre los datos x y el centroide c.

Mientras la seleccion de la funcién de la distancia d es opcional, la distancia
Euclidiana cuadratica, ha sido la distancia mas ampliamente utilizada en investigacion y
en la practica. El proceso de iteracion introducido con anterioridad es ciertamente un
método de optimizacién alternante de gradiente descendente que ayuda a resolver la

Ecuacion (2-4), aunque frecuentemente converge a un minimo local o a un punto silla.

El algoritmo de K-means tiene distintas ventajas comparadas con otros

algoritmos de agrupamiento. El algoritmo K-means es muy simple y robusto, altamente
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efectivo, y puede ser usado para una amplia variedad de tipos de datos. Ciertamente,
ha sido clasificado el segundo lugar de entre el Top 10 de los algoritmos de mineria de
datos mas influyentes en la comunidad de investigacién identificado por la Conferencia
Internacional de Mineria de Datos (ICDM) de IEEE en diciembre de 2006, y se ha vuelto

en el método de referencia de facto para la proposicién de nuevos métodos.

Algunas desventajas del algoritmo de K-means, como el pobre desempeiio para
grupos no globulares, y ser sensible a valores atipicos, son frecuentemente superados

por las ventajas, y parcialmente corregidas por la propuesta de nuevas variantes [50].
2.4.2. Algoritmo K-means++

El algoritmo de K-means++ es una de las variantes del algoritmo clasico que busca
mejorar el desempefio del agrupamiento. El algoritmo de K-means++ es un método
heuristico para encontrar el centroide semilla para el agrupamiento de K-means. De
acuerdo con la referencia [51], el algoritmo K-means++ mejora el tiempo de ejecucion

del algoritmo tradicional de Lloyd, y la calidad de la solucién final.

Usualmente el algoritmo K-means de Lloyd comienza con centros arbitrarios k,
tipicamente escogidos uniformemente de forma aleatoria de un conjunto de datos. Cada
punto entonces es asignado a su centro mas cercano, y cada centro es recalculado
como el centro de masas de todos los puntos asignados a él. Estos dos pasos (asignar
y calculo del nuevo centroide) es repetido hasta que el proceso se estabiliza. En la
practica, muy pocas iteraciones son usualmente requeridas, que hacen al algoritmo
mas rapido que la mayoria de sus competidores. Desafortunadamente, la velocidad
empirica y la simplicidad del algoritmo de K-means tiene como precio la precision. El

algoritmo K-means++ trata de mejorar esta precision.

El algoritmo K-means++ comienza con la seleccion de los centroides. En un
momento dado, D(x) denota la distancia mas corta de un datox al centroide mas

cercano que se haya escogido. Entonces, el algoritmo es el siguiente:

a) Se escoge un centroide inicial ¢; uniformemente de forma aleatoria del conjunto
de datos X.
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b) Se selecciona el siguiente centroide c; seleccionando c¢; = x'eX con probabilidad:
_ D()?
P Srex D(x)? (2-:6)

c) Se repite el paso anterior hasta que se seleccionen todos los k centroides.
d) Se procede con el algoritmo de K-means estandar.

2.4.3. Estimacién de numero de cllUsteres

Existen diversos métodos para estimar el nUmero de cllsteres, cuyo estudio no es el
alcance de este trabajo. Sin embargo, para los casos de estudio presentados en el
presente trabajo se emplea el Método de la Silueta como referencia para la seleccion

del nUmero de clisteres.

El Método de la Silueta puede utilizarse para estudiar la distancia de separacion
entre los grupos resultantes. El grafico de la silueta muestra una medida de qué tan
cerca esta cada punto en un clister de los puntos en los clisteres vecinos y, por lo

tanto, proporciona una forma de evaluar el nimero de clUsteres de manera visual.

El coeficiente de Silueta fue definido por Kaufman y Rousseeuw, que encuentra
el promedio de la distancia al clister de mejor ajuste comparado con el promedio de la
distancia entre el dato puntual x e C a otros puntos que pertenecen al clister C para
determinar la propiedad del conjunto de clisteres. La cohesion mide cédmo los objetos
estan relacionados estrechamente en un cllster, mientras que la separacion mide qué

tan bien separado esta un cluster de otro [52].

v' La cohesion a(x) es la distancia promedio de x a otros datos del mismo cluster.
v' La separacion b(x) es la distancia promedio de x a otros datos en otros

clusteres.

Finalmente, el Coeficiente de Silueta (CS) se obtiene de la siguiente forma:

1% b(x) —a(x)

5= N £ max {a(x),b(x)} (2-7)

Un valor cercano a 1 indica una seleccion perfecta del nimero de cllsteres y un valor

cercano a -1 indica lo contrario.
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2.5. Resumen y conclusion

En este capitulo se expusieron los distintos enfoques en los que puede ser abordado el
problema PET. En este trabajo se aborda la principal variable de incertidumbre y la mas
importante, desde el punto de vista que sin ella el sistema eléctrico no tendria razén de
ser, que es la demanda. Se escogié estudiar la demanda desde el enfoque de largo

plazo como lo es el crecimiento de demanda anual.

Visto desde el método de resolucion del problema de optimizaciéon considerando
la incertidumbre, existen tres descritos anteriormente; Programacion de Restriccion de
Azar, la Optimizacibn Robusta y la Programacion Estocastica. Se opta por la
Programacion Estocastica porque toma en consideracion el uso de un numero de
escenarios que se pueden obtener escogiendo los casos extremos o los mas
caracteristicos del sistema escogidos por pericia de los expertos de un conjunto de
datos histéricos, que en este trabajo parte de datos histéricos y estimados. Sin
embargo, se desea que esta seleccion sea objetiva. La gran cantidad de escenarios
puede resultar en un problema debido al aumento en el tiempo y recursos

computacionales a considerar en el modelo de optimizacion.

Dentro de la variedad de algoritmos de agrupamiento existentes se selecciona el
algoritmo de K-means++, algoritmo mejorado de la versién clasica, que ha sido utilizado
ampliamente no solo en el area eléctrica sino en diversas areas cientificas debido a que
se trata de un algoritmo sencillo, que puede emplearse en una gran cantidad de datos,

es rapido, es efectivo y puede utilizarse en una amplia variedad de tipos de datos.

En contraste con las ventajas de este algoritmo, para lidiar con una de sus
desventajas que es la seleccion subjetiva del nUmero de clisteres, puede estimarse por
medio de algiin método matematico, que en este trabajo se selecciond el Coeficiente de
Silueta, por su sencilla implementacion e interpretacion. Esto con el objetivo de que el
proceso sea lo mas objetivo posible. Por tanto, para el enfoque de incertidumbre en la
demanda resulta conveniente el empleo de la técnica de programacion estocastica,
considerando una reduccion de escenarios por medio del algoritmo de K-means++ para
reducir tiempo y recursos computacionales para obtener resultados lo mas objetivos

posibles.
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Capitulo 3 Modelo matematico clasico de la Planificacion de

la Expansién de la Transmision

3.1. Introduccidn

En este capitulo se presenta el Modelo PET clasico, utilizando el modelo en CD para la
simulacién de los flujos de potencia de la red eléctrica, empleando el enfoque del
periodo de planificacion estatico y con todas sus variables deterministas. Se considera
en este modelo los costos de inversion de nuevas lineas y los costos de generacion,
despreciando las pérdidas y otros costos de confiabilidad como los costos de pérdida
de carga o de energia. Primeramente, se presenta la formulacion matematica del
modelo de flujos de potencia en CD, posteriormente se presenta el modelo de CD
aplicado al problema PET y su modificacion para linealizar sus restricciones, por medio

de una constante disyuntiva.
3.2. Modelo de lared de transmision

Los estudios de flujos de potencia son de gran importancia en la planeacioén y disefio de
la expansion futura de los sistemas eléctricos de potencia, asi como en la
determinacion de las mejores condiciones de operacion de los sistemas existentes. La
informacion principalmente que se obtiene de un estudio de flujos de potencia es la
magnitud y el angulo de fase del voltaje en cada nodo, las potencias reales y reactivas
gue fluyen en cada linea [53]. El modelo de flujos de potencia en CA emplea
expresiones exactas del flujo de potencia, mientras que un modelo aproximado que
permite proveer una solucion rapida de flujos de potencia es el modelo en CD.
Matematicamente, el problema de flujos de potencia en CA encuentra una solucion
factible a un conjunto de ecuaciones no lineales, como lo son las ecuaciones de
balance nodal [54]. La forma polar de las ecuaciones de la potencia real y reactiva

totales en el nodo i son [1]:

n

P =V z V; (Gij cos 6 + Bij sen 0y) (3-1)
=1
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Q; = Viz V; (G;j sen6;; — B;; cos 6;) (3-2)
j=1

Cuando un solo elemento (linea de transmision o transformador) es conectado
entre los nodos i y j, el flujo de potencia que fluye del nodo i al nodo j puede ser
obtenido como:

Pij = VLV](GU CosS Bij + Bij sen 91]) — GijViz (3_3)

Qij = Vle(Gl] sen Ol-j — Bij COS 91]) + Viz(Bl'j — bs,ij) (3_4)

Las ecuaciones de balance nodal, despreciando las pérdidas reales, se
consideran como la diferencia de las potencias de generacion y la potencia demandada,

como sigue:
P; = PG; — PD; (3-5)
Qi = QG; — QD; (3-6)

Sustituyendo la Ecuacion (3-1) en la Ecuacion (3-5) y la Ecuacion (3-2) en la
Ecuacion (3-6), las ecuaciones de balance nodal en forma polar quedan como sigue:
n
PGl-—PDL-—VL-ZV}-(GUCOSHU+Bijsen9ij)=O (3_7)

j=

n

[y

QG; —QD; -V,

]
Para los nodos de carga (nodo P-Q), tanto la Ecuacién (3-7) y la Ecuacion (3-8)

V](Gl] Seneij _BU COoS 911) =0 (3-8)

=

son necesarias. Para los nodos de generacion (nodo P-V) no hay limite en potencia
reactiva, por lo que solamente la Ecuacién (3-7) es necesaria debido a que el despacho

de potencia reactiva es determinado una vez que todas las variables son resueltas.

No se necesitan ecuaciones para el nodo de referencia o nodo “swing” (nodo V-
#). Métodos iterativos como el método de Newton Raphson y el Método de Gauss
Seidel son los usualmente utilizados para resolver estas ecuaciones y encontrar una
solucién numérica, como se mencion0 anteriormente, al tratarse de ecuaciones no

lineales.
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El modelo de flujos de potencia en CD es una version linealizada del modelo de
flujos de potencia en CA. Los supuestos clave en el modelo de flujo de potencia en CD
son los siguientes:

v Las resistencias serie de la linea son despreciables, es decir: P;; = P;;.
v' Elflujo de potencia reactivo en la linea es despreciable, es decir: Q;; = 0.
v' La diferencia del angulo de fase del voltaje es tan pequefia que se puede

considerar que: cos 8;; = cos(6; — 6;) ~ 1y sen6;; =sen(6; — 6;) ~ 6, — 0;.

v' Las magnitudes de los voltajes de nodo son cercanas a 1.0 pu.

Considerando lo anterior, el flujo de potencia activa en el modelo de CD, la Ecuacién

(3-3) se transforma en la Ecuacion (3-9).
Pij= Gij(coseij—1)+Bijsen9ij (3_9)

Considerando que las diferencias de angulos de fase de nodos adyacentes son

muy pequefas, la Ecuacion (3-9) se transforma en la Ecuacion (3-10).
P = Byj(6; — 6;) (3-10)

El elemento B;; usualmente es negativo, por lo que, si se multiplica por menos

uno, la susceptancia serie entre los nodos i y j es igual a la Ecuacion (3-11).

1
Xij / Xij

Bijj=——F"T"7= . 2 3-11
1ij% + Xy 1+(Tu/xij) (3-11)

Para valores £ < 3, que es lo tipico para lineas de transmision, el error que surge
1 .,
de reemplazar B;; por —— s menor al 1%, por lo tanto, la Ecuaciéon (3-10) se puede
3]

reescribir en la Ecuacion (3-12).
Pij = - (6: - 6)) (3-12)
Xij
0; — 6; = x;;Pyj (3-13)

Reacomodando la Ecuacién (3-12) en la Ecuacion (3-13), se pueden representar

de manera matricial como se muestra en la Ecuacion (3-14).
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AT = XPp (3-14)
Pr=X"1470 (3-15)

Donde la matriz A denota la matriz de incidencia de linea a nodo, 6 es el vector
de angulos de fase, en ambas removiendo la fila del nodo de referencia o “slack”, X es
la matriz diagonal de las reactancias de linea y Pr es el vector de flujos de potencia de

las lineas.

Ignorando la resistencia de las lineas, la suma de todas las potencias activas es
cero, lo que significa que la potencia en cada nodo (incluyendo del nodo de referencia)
es una combinacién lineal de las restantes. Si P denota el vector de potencia neta
inyectada, exceptuando para el nodo de referencia, aplicando la Ley de Corrientes de

Kirchhoff a los flujos de potencia lleva a la Ecuacién (3-16).
P=A-Pp (3-16)

Finalmente sustituyendo la Ecuacion (3-15) en la Ecuacion (3-16), se obtiene la
relacion lineal deseada entre las inyecciones de potencia y los angulos de fase,

mostrada en la Ecuacion (3-17).

P =[AX"1AT]6 = B6 (3-17)

La matriz B tiene la misma estructura dispersa y simétrica como la matriz de
admitancias, sus valores siendo calculados solamente en términos de las reactancias
de linea. Como se observa, el problema de flujos de potencia en CD puede ser resuelto

directamente sin utilizar un método iterativo [54].
3.3. Costos de los generadores

El problema del Despacho Econdmico (DE) consiste en distribuir la demanda total entre
las unidades generadoras de manera que se minimice el costo de produccion. Las
unidades generadoras tienen diferentes costos de produccién dependiendo de la fuente
primaria de energia utilizada para producir electricidad (principalmente carbdén, petréleo,

gas natural, uranio, reservorios de agua almacenada).

En el DE clasico, a cada unidad generadora es asignada una funcién C;(PG;),

gue caracteriza su costo de generacion en $/h en términos de la potencia producida PG;
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en MW. Esta funcion se obtiene multiplicando la curva de tasa de calor, expresando el
combustible consumido para producir 1 MW durante 1 hora, por el costo del
combustible consumido durante esa hora. Es importante notar que la tasa de calor es
una medida de la eficiencia de energia de la unidad generadora. La funcién de costo es
generalmente aproximada por una funcién convexa cuadratica o una funcion lineal por

partes, como se muestra Figura 3-1 [1].

(a) (b)

‘ Cr {PGI] ‘ Cr {PGI)

——PGI rP'Gr

min max min max
PG i PGJ' PGJ' PGJ'

Figura 3-1. Funciones de costo, a) convexa cuadratica y b) lineal por partes [1].

Considerando n unidades generadoras, el costo total de produccion es:

C(PG) = ) Ci(PGy) (3-18)
i=1

Si la demanda total del sistema es PDt! y todas las unidades generadoras
contribuyen al suministro de esta, la generacion debe ser igual a la demanda total mas

las pérdidas de las lineas de transmision Ppsgiqaq-

PG; = pptotal + Ppéraida (3-19)

i=1

El problema del DE consiste en minimizar el costo de generacion total de la

n

Ecuacién (3-18) con respecto a la produccion de las unidades PG;, sujetas al balance de
potencia de la Ecuacion (3-19) y a los limites operacionales de las unidades de

generacion. Es decir:

PG™™ < PG, < PG, (3-20)

Una representacion realista de la funcion de costo de generacion, puede ser una

funcidn convexa y cuadratica, que tiene la siguiente forma:
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1
Ci(PGy) = Coi + PGy + 5 biPG;* (3-21)
3.4. Modelo PET clasico

3.4.1. Formulaciéon de programacion no lineal entera mixta (PNLEM)

La formulacion del problema PET comunmente se realiza empleando la Programacion
no Lineal Entera Mixta (PNLEM) donde la variable entera corresponde a una variable
binaria (0,1) en la que se decide la no construccion o la construccion de una linea
previamente propuesta como candidata, respectivamente. La formulacion mas simple,
empleando el modelo de Flujos de Potencia Optimos en CD (FPO-CD), con el enfoque
de planificacidn estética, sin pérdidas, y unicamente considerando el costo de inversion

y el costo de operacidn, se tiene que la funcién objetivo es:

¢y = min Z az;+ Z cgPGy (3.22)

lEQ, g€Qy

Que esté sujeta a las siguientes restricciones:

» Ecuacion de balance nodal sin considerar pérdidas:

EPI+ZPGQ=ZPD,1, vneQ, 523)

leqp geQy deQl

» Ecuacion de flujo de potencia en las lineas existentes:

P =b(6;—6;), VieQ (3-24)

» Ecuacion de flujo de potencia en las lineas candidatas:

P =zb)(6;—6;), VIEQ;, (3-25)

» Limites de capacidad de las lineas existentes:

max max
—P"Y* <P <P, Ve (3-26)

» Limites minimos y méximos de capacidad de las lineas candidatas:

-z, P"** < P < 7, P/, VI E Q. (3-27)
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» Limites minimos y maximos de la generacion:

0 < PG, < PG,  VYgeQ (3.28)

» Seleccion del nodo de referencia:

Orer = 0° (3-29)

3.4.2. Formulacion de programacion lineal entera mixta (PLEM)

El modelo PNLEM descrito anteriormente es no lineal debido a los productos de las
variables binarias (z;) y las variables continuas (8;) en las restricciones de flujo de
potencia en las lineas. Sin embargo, es posible eliminar las ecuaciones no lineales por

medio de las de la siguiente ecuacion [11]:

—(1 - Zl)Ml < Pl - blgl < (1 - Zl)MlJ vl e 'Ql+ (3_30)

Donde M; es una constante positiva suficientemente grande, procedente del
método de la gran M. Cuando la linea es construida (z; = 1), las restricciones anteriores

para las lineas nuevas se convierten en:

_leax S Pl S leax

(3-31)
P.—b(6;—6;) =0 (3-32)
Cuando la linea no es construida (z; = 0), las restricciones se convierten en:
-M, <P, —-bh8, <M, VIEQ, (3-33)
P=0 VIieQ, (3-34)

Primero se observa que el flujo de potencia en la linea nueva es nulo. Segundo,
se consideran limites suficientemente grandes en la diferencia entre los angulos de
voltaje en dos nodos que no estan conectados, por medio del parametro disyuntivo M
[11].

El uso de este pardmetro disyuntivo M es conocido como el Método de la Gran-M
(Big-M). La dificultad de este método es la seleccion apropiada de la M. En la préctica,

un numero grande arbitrario M podria resultar en dificultades numéricas en la solucién.
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Sin embargo, si M no es lo suficientemente grande, entonces la solucién 6ptima
real serd excluida de la region factible que causa que el proceso del método Branch-
and-bound termine en una solucion subodptima o incluso no factible. La seleccion de M
depende de los pardmetros existentes en la topologia. Para calcular un valor apropiado
de M, dos situaciones son tomadas en cuenta: la simple, que es cuando una linea
candidata se encuentra en un corredor de transmision existente. Si ocurre esto,
considerando que hay [ lineas existentes en el corredor, entonces el valor de M puede

ser calculado como [54]:

leax
Ml = mln( bl, )bl (3_35)

Donde ' =1,2,...,1, representa todas las lineas existentes en el corredor.
Cuando una linea candidata crea un nuevo corredor de transmisién, el problema se

vuelve dificil.

De hecho, no es practico calcular el valor exacto de M para cada linea candidata
gue crea un nuevo corredor de transmision, en lugar de ello, un limite alto heuristico es
usado [54]. Se selecciona el valor de M; = 100,000 de manera heuristica para las
simulaciones de este trabajo, por lo que el célculo y andlisis de la seleccidén de este

parametro queda fuera del alcance de este trabajo.

3.5. Validacion del modelo clasico

3.5.1. Descripcion del sistema de Garver

El sistema de L.L. Garver [10], pionero en la resolucion del problema PET, se compone
de 6 nodos. Originalmente el nodo 6 permanece aislado de la red. El nodo 1 es el nodo
de referencia por lo que su angulo de fase es cero, el nodo 2, 4 y 5 son nodos de carga
P-Q, y finalmente los nodos 3 y 6 son nodos donde hay generacion, es decir, son nodos
tipo P-V. Al utilizar el modelo en CD, la magnitud del voltaje es 1 y no hay limite en el
angulo de fase de cada nodo. En la Tabla 3-1 se muestra los datos de cada nodo del

sistema, principalmente la demanda pico en cada nodo.

36



Capitulo 3. Modelo matematico clasico de la Planificacion de la Expansién de la Transmision

Tabla 3-1. Datos de los nodos del sistema Garver

Nod Ti PD, M Base [KV pmex yrmn
odo ipo 4 [MW] ase [kV] [pu] [pu]
1 Slack 80 230 1.1 0.9
2 P-Q 240 230 1.1 0.9
3 P-V 40 230 1.1 0.9
4 P-Q 160 230 1.1 0.9
5 P-Q 240 230 1.1 0.9
6 P-V 0 230 1.1 0.9

Originalmente el sistema de Garver presenta mas de una unidad generadora en
los nodos de generacién. Sin embargo, en este trabajo se considera la suma de las
unidades generadoras como una sola unidad. En Tabla 3-2 se muestra los datos de los
generadores en los nodos 1, 3 y 6. Se especifica sus limites de generacion minima y
méaxima, y el costo asociado a la operacion del generador expresado en ddlares por
unidad de energia ($/MWh).

Tabla 3-2. Datos de las unidades generadoras del sistema Garver

Nodo Vg [pu] PG} [MW] PGY™ [MW] ¢, [$/MWh]
1 1.00 150 0 0.02
3 1.00 360 0 0.30
6 1.00 600 0 0.40

En la Tabla 3-3 se muestran las 6 lineas de transmisién existentes en la red,
especificando su nodo de origen y su nodo destino, ademas de la resistencia y
reactancia de las lineas. Se presenta la capacidad maxima de transmision y su costo de
inversion. Los costos de inversion de las lineas existentes son tomados como referencia
para lineas de transmision candidatas que se consideran entre los mismos nodos de

origen y destino.

Tabla 3-3. Datos de las lineas de transmision existentes en el sistema Garver

No. Linea ol\:?gdeon d':gt?r?o R [pu] X [pu] PP [MW] [ ¢ [$MM]
1 1 2 0.01 0.4 100 40
2 1 4 0.15 0.6 80 60
3 1 5 0.05 0.2 100 20
4 2 3 0.05 0.2 100 20
5 2 4 0.10 0.4 100 40
6 3 5 0.05 0.2 100 20
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Para este caso de estudio, se consideran 19 lineas de transmision candidatas,
con sus respectivas ubicaciones, parametros eléctricos, capacidad maxima de
transmision y su costo de inversion asociado. Se presenta el diagrama unifilar del

sistema de Garver de 6 nodos en la Figura 3-2.

240 MW 80 MW G1=150 MW

O

G3=360 MW

6
EG(%GOO Mw

Figura 3-2. Diagrama unifilar del sistema de Garver

160 MW

En la Tabla 3-4 se muestran los datos de las lineas de transmision candidatas
del caso de estudio del sistema de Garver. El costo de inversion esta expresado en
millones de doélares ($MM).

Tabla 3-4. Datos de las lineas de transmisién candidatas del sistema Garver

No. Linea ol\:?gdeon dggﬁr‘fo R[Q] X [Q] PPXMW] | ¢ [$MM]
7 1 3 0.09 0.38 100 38
8 1 3 0.09 0.38 100 38
9 1 3 0.09 0.38 100 38
10 1 6 0.17 0.68 70 68
11 2 5 0.08 0.31 100 31
12 2 6 0.08 0.30 100 30
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No. Linea Oﬂ?gdeon odo. R[Q] X[Q | PPMW] | e [$MM]
13 2 6 0.00 0.30 100 30
14 2 6 0.08 0.30 100 30
15 2 6 0.08 0.30 100 30
16 3 4 0.15 0.59 82 59
17 3 5 0.05 0.20 100 20
18 3 5 0.05 0.20 100 20
19 3 5 0.05 0.20 100 20
20 3 6 0.12 0.48 100 48
21 4 5 0.16 0.63 75 63
22 4 6 0.08 0.30 100 30
23 4 6 0.08 0.30 100 30
24 4 6 0.08 0.30 100 30
25 5 6 0.15 0.61 78 61

3.5.2. Resultados de la validacion

De acuerdo con los resultados presentados en la Tabla 3-5, se hace una comparacion
del modelo PET clasico presentado en este capitulo y su comparacion con la referencia
[55]. Podemos observar que el modelo arroja como solucion 6ptima la construccion de 4

nuevas lineas y un costo total de inversion de 110 [$MM].

Tabla 3-5. Validacion del modelo PET clasico mostrado con la literatura

. NUmero de lineas Costo de inversién
e LIERS WLEYES invertidas totales [SMM]
3-5
, . 4-6
PET clasico 4-6 4 110
4-6
3-5
. 4-6
Referencia [55] 4-6 4 110
4-6

Se puede apreciar que los resultados del modelo PET clasico linealizado con el
método de la Gran M, presentado en la Seccion 3.4, se valida con los resultados
obtenidos de la referencia [55] que presenta un modelo de programacion lineal entera
mixta, el cual puede tomar en cuenta o no las pérdidas de la red y es resuelto por medio
del software de optimizacion CPLEX. En este trabajo no son tomadas en cuenta las
pérdidas por lo que los resultados obtenidos son comparados con el modelo que no
considera las pérdidas de las lineas de transmision.
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En la Figura 3-3 se muestran las lineas nuevas empleando el modelo PET
clasico determinista explicado en la Seccion 3.4 que coincide con el resultado de la
referencia [55] que fue utilizada para la validacién. Se ha creado el corredor del nodo 4
al nodo 6, en la que se ha invertido tres lineas y una linea en el corredor existente del

nodo 3 al nodo 5.

240 MW 80 MW  G1=150 MW

40 MW

i r
6
G6=600 MW

Figura 3-3. Diagrama unifilar del sistema Garver con lineas nuevas con modelo clasico determinista.

160 MW

3.6. Resumen y conclusién

En este capitulo se describié el modelo clasico del problema PET que consiste en un
modelo de Flujos de Potencia Optimos en Corriente Directa (FPO-CD) que se compone
de la resolucién de los flujos de potencia en las lineas de transmision y en la
optimizacién del despacho en la generacién. Este es un modelo de la red eléctrica
simplificado de la red en Corriente Alterna, por ello fue importante mencionar de donde

proviene este modelo simplificado.
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Al modelo presentado en la Seccién 3.4 se le refiere como “clasico” porque es de
los primeros modelos en ser utilizados en la literatura para el enfoque de optimizacion
matematica, ademas es empleado para comparar y ratificar resultados con los nuevos
modelos propuestos por los investigadores en el area. Asimismo, el sistema de Garver
de 6 nodos sigue siento el primer sistema eléctrico de validacion empleado en la
mayoria de los articulos desde la publicacion de Garver hasta los mas recientes. En
este trabajo, el modelo propuesto es resuelto bajo un enfoque determinista para ser

comparado con el modelo clasico.

Como se observa en la Seccion 3.5.2, los resultados muestran que el modelo
propuesto en este trabajo resuelve de manera satisfactoria el problema PET cuando se
considera el enfoque determinista de la demanda porque se encuentran los mismos
costos de inversion y operacion, asi como la misma cantidad de lineas a invertir y
misma ubicacién. Con esto se comprueba que el modelo propuesto obtiene los costos
de inversion y operacion, la cantidad y localizacién de las lineas de transmision de
manera correcta, considerando incluso un nuevo corredor de transmisiéon como el
creado para el nodo 6 que estaba aislado. EI modelo propuesto considerando la
incertidumbre parte desde el enfoque determinista, por lo que es fundamental estudiar

el modelo clasico.
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Capitulo 4 Modelo matematico propuesto de la Planificacion
de la Expansidon de la Transmision con incertidumbre en la

demanda

4.1. Introduccidn

En el presente capitulo se define el modelo del problema PET propuesto que considera
la incertidumbre en la demanda, por medio de la técnica de Programacion Estocéstica,
considerando un horizonte de planificacion estatico, utilizando el modelo de red en CD
para la red de trasmision, despreciando las pérdidas y considerando Unicamente los
costos de inversion de lineas nuevas y los costos de generacion. Adicionalmente, se
incorpora el algoritmo de agrupamiento de datos K-means como la etapa previa para el
tratamiento de las curvas de demanda histéricas para reducirlas a curvas
representativas, de tal manera que se reduzca la carga computacional, pero sin perder
la validez de los resultados. Se aplica el algoritmo de K-means++ como la version
mejorada del algoritmo K-means clasico y se explica de manera detallada la

metodologia utilizada.
4.2. Programacién estocastica

La programacion estocastica permite la representacion de decisiones secuenciales en
el tiempo junto con una descripcion precisa de fenémenos inciertos y el despliegue de
la incertidumbre a lo largo del tiempo. En contraste con la optimizacién robusta, la
programacion estocastica incorpora muchas de las condiciones de operacion futuras de
la transmision y de la generacién bajo consideracion, que es un requerimiento para
toma de decisiones econdmicas significativas de construccibn o no construccion. Sin
embargo, el tamafio de un modelo de programacién estocastica crece con el nimero de
escenarios, que puede resultar intratables, y un numero grande de estos es

frecuentemente necesario para representar los parametros inciertos con precision [11].

Una caracteristica de los modelos de optimizacion bajo incertidumbre es que
presuponen conocidas o estimables las distribuciones de probabilidad asociadas a los

datos. ComuUnmente estas distribuciones son discretas con un nimero finito de estados
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posibles. El objetivo es encontrar la mejor decision que sea factible para todos o casi
todos los datos posibles y maximice la esperanza de la funcion objetivo sobre las

decisiones y las variables aleatorias [42].

4.2.1. Programas lineales estocasticos y conceptos

Son problemas de optimizacién lineal en los que algunos parametros se consideran
inciertos. Se supone disponible una descripcion probabilistica de las variables
aleatorias, bajo forma de distribuciones de probabilidad, densidades, o mas
generalmente, medidas de probabilidad. Los periodos de tiempo se agrupan en distintas
etapas de decision dependiente de la estructura de la informacion disponible en el
problema.

Una etapa de un horizonte de temporal dado es un conjunto de periodos de
tiempo en los que tiene lugar la realizacion de los parametros inciertos. Todos los

problemas estocasticos se pueden clasificar en cuanto al nimero de etapas en:

e Bietapa (De dos etapas).

e Multietapa (De tres o mas etapas).

Un escenario es una realizacion de los parametros inciertos y deterministas a lo
largo de las diversas etapas del horizonte temporal. La incertidumbre se representa en
términos del experimento aleatorio, cuyo resultado se denota por la letra w. El conjunto
de posibles resultados del experimento se representa por . Los resultados pueden
combinarse en subconjuntos de Q denominados sucesos. Cada suceso elemental w
determina un escenario ¢“ = (c“,A“,b?), esto es una particular realizacion de los
parametros aleatorios del modelo y sea = el conjunto de todas las realizaciones de los

parametros aleatorios.

Se denota como F a la coleccion de sucesos aleatorios que es o-algebra de las

partes de Q. Se define una probabilidad como:

P:F - [0,1] tal que P(Q) = 1 (4-1)
P(AUA,) =P(A)) +P(4,)siA,A, EF:ANA, =0 (4-2)
P(UTL21 An) = P(An) Si A]_,Az, ""ATL € F: An N Am = Q), Vn+m (4_3)

nz1
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El triplete (Q, F, P) se le denomina espacio de probabilidad. Todas las variables
aleatorias se consideraran &, seran discretas. Toman un valor finito de valores, &% tal

gue w € Q de manera que cada elemento acontece con probabilidad:

P(§ = &é9) =w® tal que Zweﬂw“’ =1 (4-4)
Se define la funcién de distribucion acumulativa como:
FE@ =Plwe1§<{) =P <) (4-5)
Ademas, la esperanza matemética de una variable aleatoria se calcula como:
ERI =)  woge (*6)
Y la variancia:
VAR[E) = E[§ - E[€]]° (4-7)

Para simplificacion de la notacidn, se denotara por w en lugar de ¢“ a cada uno

de los escenarios y como Q en lugar de E para el conjunto de estos.

Uno de los aspectos mas atrayentes de la Programacion Estocastica es el hecho
de poder incluir cambios en las decisiones a tomar, a medida que se dispone de
informacion a lo largo del horizonte de planificacion. Se dice que una solucién es
anticipativa, si los valores de las variables son unicos e independientes del escenario
gue acontezca. Segun el criterio de no anticipatividad de las decisiones, anteriormente

declarado, se tiene la siguiente clasificacion [56]:

» Modelo de recurso simple: Todas las decisiones a tomar deben ser fijadas desde
el principio.

» Modelo de recurso parcial: Las decisiones de las primeras etapas se determinan
al principio y las decisiones de las etapas restantes se ajustan a los posibles
cambios que se produzcan.

» Modelo de recurso total: Todas las decisiones son ajustadas en el tiempo cada
vez que se desvela informacién sobre los parametros incierto; a excepcion de las

variables de primera etapa, que no dependen del escenario que acontezca.
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El modelado estocastico tiene tres diferentes representaciones matematicas que

pueden utilizarse, y estas son [56]:

» Modelo Determinista Equivalente (MDE).
» Representacion Compacta.

» Representacion de Variables Divididas o extendida.

La metodologia de andlisis de escenarios como tratamiento de la incertidumbre
es un problema de optimizaciébn que proporciona soluciones factibles bajo cada
escenario, pero sin subordinarse a ninguno de ellos y cuyo valor esperado en la funcion
objetivo es siempre la mejor para todos ellos. Esto se consigue optimizando una
combinacion lineal de las funciones objetivo bajo cada escenario y replicando las
restricciones en cada uno de ellos. Las técnicas de optimizacion de modelos de
programacion matematica bajo incertidumbre, basadas en este analisis que describen
estrategias de recursion parcial o total constituyen lo que se denomina Programacion
Estocastica. El esquema de modelacion utiliza el principio de no anticipatividad para
expresar las relaciones existentes entre la realizaciéon de los parametros estocasticos

de una etapa dada y la correspondiente decision [42].

4.2.2. Modelo determinista equivalente (MDE)

Normalmente las distintas técnicas empleadas, buscan en ultima instancia reducir el
problema estocastico a un problema determinista que se denomina determinista
equivalente, cuya solucion o6ptima pasa a considerarse la solucion del problema

estocastico.

Se define como el Modelo Determinista Equivalente (MDE) correspondiente a la
version con recurso total del modelo estocastico asociado al problema de PL de la
Ecuacion (2-1) y que optimiza el valor esperado de la funcion objetivo, como se muestra
en la Ecuacion (4-8).

Z =minw®c®x® (4-8)
Sujeto a:
A® - x® = b? Vw € N

x® >0,Vw € N
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Las caracteristicas mas sobresalientes que presenta un modelo estocastico

multietapa de recurso total son las siguientes [42]:

1. La matriz de restricciones presenta una estructura de forma de cuasi-escalera.

2. Los modelos deterministas para distintos escenarios pueden diferir unos de
otros, en los coeficientes de la funcidon objetivo, en los coeficientes de las
variables en las distintas restricciones y en el término independiente.

3. Elndmero de variables que relacionan distintas etapas no es significativo.

4.3. Modelo PET propuesto considerando incertidumbre en la
demanda

La versidon estocastica del modelo PET clasico mostrado en el Capitulo 3 puede ser

formulado considerando la incertidumbre en la demanda empleando el MDE. La funcion

objetivo considera la primera etapa como el costo de inversion de las nuevas lineas de

transmision, la segunda etapa como la suma ponderada del costo de operacion en cada

escenario s. La ponderacién de cada uno de ellos corresponde a la probabilidad de

ocurrencia p°.

cr = min ¢ z, +Z:pS Z (c5 = PGy)

SES geQy (4_9)

La funcion objetivo esta sujeta a las siguientes restricciones:

» Ecuacién de balance nodal:

Z P + Z PGS = Z PD;, VneQq,
(4-10)

leqp geQy deqy

Se observa que en la Ecuacion (4-10) de balance nodal, la potencia activa a
través de las lineas existentes, la potencia de generacion y la potencia de demanda

dependen de cada escenario, en cada uno de los nodos del sistema n.
» Ecuacion de flujos de potencia de las lineas de trasmision existentes:
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» Ecuacion de flujo de potencia de las lineas de transmision candidatas, empleado

la constante disyuntiva del método de la Gran M para linealizar el modelo:

_(1 — Zl)Ml < Pls + blé?ls < (1 - Zl)Ml' Vvl e 'Ql+ (4_12)

» Limite de capacidad de las lineas de transmision existentes:
max S max

—P"* < pF < PMX, viEQ, (4-13)

» Limite minimo y maximo de capacidad de las lineas de transmision candidatas:

—ZlPlrnax < Pls < ZlPlTnax, vk € ‘Ql+

(4-14)
» Limite minimo y maximo de generacion:
PGM™ < PGy < PGJ™™,  VgeQy (4-15)
» Seleccion del nodo de referencia:
Orer = 0° (4-16)

Considerando la complejidad del problema, el modelo de red en CD es utilizado
considerando Unicamente la incertidumbre en la demanda, por lo que la generaciéon y el
flujo de potencia dependen de cada escenario, no asi la impedancia de las lineas que

se mantienen constantes.

La funcion objetivo minimiza el costo total que depende del costo de la inversion
total de lineas candidatas y la expectativa de una serie de casos operativos diferentes,
cada uno ponderado por un peso p?. El superindice s denota las variables y parametros

gue son dependientes de cada escenario.

Como se puede observar, el tamafo del problema se expande casi de manera
proporcional al nimero de escenarios. Si hay demasiados de estos en la segunda
etapa, entonces resolver un problema de este tipo representara un mayor nivel de

dificultad por la carga computacional que representa.

Sin embargo, empleando el algoritmo de agrupamiento K-means, se reduce el
gran numero de escenarios a unos cuantos representativos. Como se observa, este

algoritmo de agrupamiento es independiente del modelo estocéstico y se realiza como
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una etapa previa a la resolucion del problema de optimizacion. En la Seccion 4.4 se

explica de forma detallada la metodologia aplicada en este trabajo.
4.4, Metodologia aplicada

La metodologia propuesta se compone de dos etapas principales. La primera es la
obtencién de los datos de demanda y su tratamiento previo a la optimizacion. Los datos
utilizados en este trabajo son histéricos del sistema ERCOT del estado de Texas [57]
de Estados Unidos para el sistema de Garver [10] y datos estimados para el sistema
IEEE RTS-24 [58]. En el caso del sistema Garver, los datos estan compuestos de la
demanda horaria en MW de cada uno de los 365 dias del afio de cada una de las zonas
(8 zonas de carga) que esta conformado el sistema ERCOT.

Posteriormente, todas las mediciones de demanda son normalizadas con
respecto al valor pico de demanda anual. Una vez que se tiene el conjunto de datos
normalizados, se pueden conformar las curvas de demanda diaria para cada uno de los
365 dias del afio. Se utiliza el patrén de forma de estas curvas de cada zona del
sistema ERCOT para representar diferentes comportamientos de demanda para cada
uno de los nodos en el enfoque nodal. Cuando se emplea el enfoque global, se emplea
el conjunto de curvas de demanda diaria total del sistema, dividiendo la demanda global

entre la parte proporcional de carga en cada nodo.

Para la demanda nodal se consideraron las curvas de demanda diarias de una
zona especifica del sistema ERCOT para cada uno de los nodos de carga. Ciertos
nodos de carga comparten las mismas curvas de demanda horaria, pero se diferencian

entre si considerando desfases de una hora para simular comportamientos distintos.

Para la demanda global, se considera las curvas de demanda horaria total del
sistema ERCOT que se reparte de manera proporcional a cada uno de los nodos del
sistema. Para el sistema IEEE RTS-24 se emplean los datos de demanda estimados
por medio de indices de carga que se presentan en la referencia [58], asi como todos
los datos del sistema se extraen de esta referencia. Se realizan las mismas
consideraciones para la demanda global y nodal descrito anteriormente para el caso del

sistema de Garver, con las curvas de demanda estimadas.
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Una vez determinadas las curvas de comportamiento de la demanda por nodo y
global en cada uno de los casos de estudio, el siguiente paso es la reduccion de
escenarios, que es realizada por medio del algoritmo de agrupamiento K-means. Para
este algoritmo en particular, el disefiador debe especificar el nUmero de cllsteres a los
que desea agrupar los datos. Esto puede resultar complicado especificar sin alguna
clase de referencia. Sin embargo, existen métodos para determinar este nimero que
depende de la forma en que estan dispersos los datos. En este trabajo se emplea el

método matematico de la Silueta que puede ser tomado como un valor de referencia.

Una vez determinado el numero de clusteres (el numero de curvas
representativas de demanda horaria) se puede emplear el modelo PET estocastico para
obtener el plan de expansion, que especifica el costo de inversidon, el costo de
operacion, la ubicacion y la cantidad de lineas a invertir. El modelo PET propuesto tiene
el enfoque de planificacion estatico, es decir, las decisiones de inversién se toman al

final del periodo considerado, que en este trabajo corresponde a un periodo anual.

El manejo de los datos de demanda histéricos, la aplicacién del algoritmo de
agrupamiento K-means y la soluciéon del problema de optimizacion estocastico del
modelo PET se lleva a cabo por medio del software MATLAB® [59], un sistema de
coémputo numérico con un entorno de desarrollo integrado (IDE) y con su lenguaje de

programacion propio llamado lenguaje M.

En la Figura 4-1 se resume de manera grafica la metodologia descrita

anteriormente.
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______________________________________________________________________________________________________
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Figura 4-1. Descripcion grafica de la metodologia propuesta. A) Etapa de reduccién de escenarios, B)
Etapa de optimizacion.

4.4.1. Etapa de reduccion de escenarios

En este trabajo se emplean los datos historicos de demanda para el caso de estudio del
sistema de Garver [10] y datos estimados para el sistema de IEEE RTS-24 [58]. Los
datos corresponden a la demanda horaria de un afio de 365 dias, por lo que se tienen
8760 datos. Para la utilizacion del algoritmo de K-means es recomendable normalizar
los datos para obtener un mejor resultado de agrupamiento. Esto se realiza dividiendo
cada uno de los datos entre la demanda pico anual, como se expresa a continuacion.

Xn

N =
PDpico (4-17)

Donde x,, es cada uno de los datos de demanda en MW, PDP° es la demanda
pico anual obtenida de la matriz de datos x y finalmente, X" es la matriz de datos de
demanda normalizada. De acuerdo con el algoritmo de K-means, se debe escoger el
namero de clusteres k. Este valor puede ser definido de acuerdo con el criterio del
diseflador, aunque existen métodos matematicos que permiten estimar el nUmero de
clusteres. En este trabajo se utiliza el coeficiente de Silueta como referencia como se

menciond anteriormente.
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Conociendo la matriz de datos normalizada X" y el nimero k de cllsteres, se
aplica el algoritmo de K-means++. Los centroides finales son la media de los datos

contenidos en cada uno de los clusteres con las consideraciones siguientes:

v" Por defecto, la distancia Euclidiana es calculada entre cada uno de los datos a
su centroide en cada uno de los clusteres.

v' Se crean clusteres para los puntos mas dispersos del conjunto de datos, para no
disminuir la eficiencia del algoritmo.

v La seleccion de los centroides al azar en cada iteracién se repite 5 veces, pero
se toma como bueno el resultado cuando la suma de todas las distancias de los

datos a su centroide es menor.

El resultado del algoritmo K-means++ es una matriz de datos normalizada X¥
para s escenarios, por lo que tiene dimensiones s x h, donde h es el nimero de horas,
por lo que cada fila representa el vector PD; de dimensiones 1 x h, para el nodo de

demanda d.

Ademas, se obtiene el vector p de dimensiones s x 1 que contiene el peso de
cada escenario p® que representa la medida de probabilidad de ocurrencia de cada uno
de los escenarios. En el enfoque de demanda global, el valor p* es el mismo para todos
los nodos de carga mientras que, en el enfoque de demanda nodal, el valor p° es
diferente para cada uno de los nodos de carga. Este valor de probabilidad se calcula de

la siguiente manera:

¢ Numero de datos por clister

P (4-18)

Numero de dias

En la Ecuacién (4-18), el niumero de dias corresponde al nimero de filas de la

matriz de datos XV, que puede ser 365 o0 366 dias dependiendo si es 0 no afio bisiesto.

El nimero de datos por cluster representa la cantidad de dias que pertenece a
cada escenario, cuya suma se divide entre el nimero de dias total para obtener asi la
probabilidad de ocurrencia de cada escenario p°. Al sumar todos los valores p° de cada
escenario se obtiene la unidad, lo que cumple con los axiomas mostrados en la Seccién
4.2.1.
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Algoritmo F
K-means |
Datos histdricos Curvas de

demanda diaria demanda diaria
K de demanda anual / \ / K representativas /

a) b) c)

<<<<<

Curvas de

Figura 4-2. Diagrama de la etapa de reduccién de escenarios.

En la Figura 4-2 se observa de manera gréafica el proceso de la preparacién de
los datos de entrada descrito anteriormente. En la Figura 4-2 (a) se muestra la grafica
de demanda anual obtenida de datos histdricos, Figura 4-2 (b) representa las curvas de
demanda diarias y finalmente, Figura 4-2 (c) se obtienen las curvas de demanda diaria

representativas obtenidas de aplicar el algoritmo de K-means++.

4.4.2. Etapa de optimizacion

Una vez obtenidas las curvas de demanda diaria representativas (sea demanda global
0 nodal) estas se emplean dentro del modelo propuesto de programacidon estocastica.
Cada una de las curvas demanda representativas equivale a un escenario especifico,
debido a que cada una de ellas representa algun comportamiento de la demanda que
se presentd durante el horizonte de planificacion estudiado (un afio en este caso). De
estas curvas representativas, se utiliza el valor pico de cada una de ellas dentro del
modelo de programacion estocastica propuesto que equivale a la variable PD; dentro
de la restriccion del balance nodal. Por ejemplo, si se tienen tres curvas
representativas, se tienen tres valores de demanda (PDj, PDZ, PD3) para cada nodo de

carga d.

Cada uno de estos valores pico tienen su probabilidad de ocurrencia (p?!, p?, p3),
gue en conjunto conforman la etapa del modelo que considera la parte operativa como

la suma ponderada de la potencia generada en cada escenario.
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Figura 4-3. Diagrama de la etapa de optimizacion.

Una vez que se emplea el Modelo de programacion estocastico, se obtiene el
plan 6ptimo para todos los perfiles de demanda considerados, el cual contempla el
costo total que se compone del costo de inversion de nuevas lineas y el costo de
produccion de los generadores, asi como su ubicacion. Esta etapa se describe
graficamente en la Figura 4-3, donde el inciso a) se presentan las curvas de demanda
diaria representativas obtenidas en la etapa anterior y en el inciso b) se obtienen los

resultados del modelo de Programacion Estocastico.

Previamente, se contempla una lista de lineas candidatas que selecciona
previamente el planificador de la red, que depende de factores como de estabilidad de
la red e incluso presupuestarios. En este trabajo, la cantidad de lineas candidatas
depende directamente del presupuesto a considerar con la finalidad de satisfacer la
demanda y de las necesidades de cada caso de estudio, sin contemplar condiciones de
estabilidad o seguridad. La obtencién de las curvas de demanda representativas y
simulacion del modelo estocastico fue realizado en el software de MATLAB® R2017b,
en una computadora con procesador Intel® Core™ i5-8265U, CPU a 1.60-1.80 GHz de
8.0 GB de memoria RAM.

4.5. Validacion del modelo propuesto

Los resultados del modelo presentado han sido validados con respecto a dos fuentes
de la literatura. El primer modelo de validacion es el trabajo presentado en [18] que
presenta un modelo estatico de PET estocastico bajo incertidumbre en la demanda
cuando se toman consideraciones de confiabilidad. Se emplea el algoritmo SFLA

(Suffled Frog Leaping Algorithm) que es una técnica de optimizacion ampliamente
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utiizada en problemas de sistemas eléctricos de potencia como asignacion de
unidades, flujos de potencia 6ptimos, flujos de potencia trifasicos en sistemas de
distribucion desbalanceados y la ubicacién 6ptima de interruptores en sistemas de
distribucion automéatica. Se utiliza el modelo de red en CA con restricciones de limites
de potencia activa y reactiva de las lineas de transmision, de los generadores y el
balance nodal entre generacion y demanda. Los escenarios de la demanda son

generados por medio de la SMC basados en la FDP Gaussiana.

El segundo modelo de validacion desarrollado en [12] presenta un modelo
estéatico PET estocastico considerando incertidumbre en la demanda nodal. Se emplea
el algoritmo BPSO (Binary Particle Swarm Optimization) que es un algoritmo de
busqueda basado en el comportamiento social de las aves, abejas o0 peces. La
generacion de escenarios de demanda es por medio de un arbol de decision para cada
nodo del sistema, donde se considera una rama de valores de demanda optimista,

promedio y pesimista.

Tabla 4-1. Comparacion del modelo propuesto con modelos de la literatura usando caso Garver

Modelo No. De Lineas Lineas nuevas Costo Inversiéon [$MM]

2 x (2-6)
Estocastico Global k=2 6 gg 18.8

2 X (4-6)

3 X (2-6)
Estocastico Nodal k=2 6 gg 18.8

4-6

2 X (3-5)
SFLA [18] 6 2 X (2-6) 120
2 x (4-6)

3-5
BPSO [12] 7 4 x (2-6) 20
2 x (4-6)

En ambos modelos de validacion se emplea el sistema Garver [10], cuyos
resultados son comparados con los resultados obtenidos con el modelo propuesto en

este trabajo, considerando como datos de entrada los empleados en la Referencia [12].

54




Capitulo 5. Casos de estudio

En la Tabla 4-1 se observa dicha comparacion de los costos de inversion y el
numero de lineas candidatas a invertir entre las referencias de la literatura y el modelo
propuesto en este trabajo. Se observa que, si se emplea tanto el enfoque de demanda
global como el enfoque de demanda nodal, los resultados del modelo propuesto son
similares a los resultados obtenidos en las dos referencias presentadas en el nimero

de lineas a invertir y su localizacion.

D5 Dl @1

(a) Modelo propuesto Global (b) Modelo propuesto Nodal

D5 D1 @1 D5 D1 &1

o o

(c) SFLA (d) BPSO
Figura 4-4. Diagramas unifilares de los modelos (a) Global, (b) Nodal, (c) SFLA, (d) BPSO.

Cabe resaltar que el costo de inversion el método SFLA [18] es diferente a los

demas modelos debido a que se tomaron costos de inversion de cada linea diferentes.
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Sin embargo, los costos de operaciéon y los datos restantes son los mismos para

el modelo propuesto en ambos enfoques y el modelo BPSO [12].
4.6. Resumen y conclusion

En este capitulo se define la Programacion Estocastica y sus caracteristicas principales,
de las cuales, el modelo propuesto para la resolucion del problema PET considerando

la incertidumbre en demanda presenta las siguientes caracteristicas:

a) Es de dos etapas, es decir, que presenta una etapa en la que se definen las
variables conocidas (impedancia de las lineas, limite de capacidades de las
lineas y generadores, niumero de lineas candidatas y su ubicacién) y en la
segunda etapa, que depende de la demanda estocastica, se definen las
variables desconocidas (flujo de las lineas, generacion y demanda en cada
nodo).

b) Es de recurso total, es decir, que solo las variables de la segunda etapa
dependen de la variable estocastica (la demanda). Las variables de la primera
etapa no dependen de esta variable.

c) Se utiliza el Modelo Determinista Equivalente (MDE), que es un modelo de la
Programacion Estocéastica que trata de asemejarse a un Modelo Determinista,
sin embargo, toma en consideracién el peso de cada escenario y el resultado es
el 6ptimo para la cantidad de escenarios propuesta. Ademas, se escogié por su

practicidad y mejor entendimiento al programarlo en el software de MATLAB®.

Por todo lo anterior, era necesario definir las caracteristicas del modelo de
Programacion Estocastica. Ademas, es importante mencionar que cada uno de los
escenarios utilizados para este modelo cumple con los axiomas de la probabilidad
presentados en la Seccion 4.2.1.

En la Seccion 4.5 se compara el modelo PET propuesto con dos referencias de
la literatura, los cuales también consideran la incertidumbre en la demanda y se trata de
modelos metaheuristicos que cada vez son utilizados con mayor frecuencia, obteniendo
resultados similares en el numero de lineas, ubicacion y costos de inversién, lo que nos
dice que el modelo propuesto presenta un desempefio parecido para el mismo caso de

estudio.
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Capitulo 5 Casos de estudio

5.1. Introduccion

En el presente capitulo se definen los casos de estudio en los cuales se emplea la
metodologia propuesta en sus enfoques de demanda global y de demanda nodal para
un numero de escenarios dado. Se compara el resultado final de cada enfoque del
modelo propuesto por separado con el modelo determinista, donde el Escenario 1
comprende el enfoque global y el Escenario 2 comprende el enfoque nodal. Los
resultados comprenden el costo total, el costo de inversién de nuevas lineas, el costo
de produccién de las unidades generadoras, el nimero de lineas para construccion y su

localizacion.

Primeramente, se estudia el Caso 1 clésico del sistema de Garver de 6 nodos
[10] en la Seccidon 5.2 y posteriormente el Caso 2 del sistema IEEE RTS-24 nodos [58]
en la Seccion 5.3. Lo anteriormente descrito puede resumirse en los siguientes puntos,

considerando incrementos en la demanda como se especifica a continuacion:
» Caso 1.- Sistema Garver 6 nodos
Escenario 1.- Incertidumbre en la Demanda Global:
Crecimiento de la demanda total de 10%.
Escenario 2.- Incertidumbre en la Demanda Nodal:

Crecimiento de la demanda en el nodo 2 y 5 de 10%.

» Caso 2.- Sistema IEEE RTS 24 nodos
Escenario 1.- Incertidumbre en la Demanda Global:
Crecimiento de la demanda del 20% en la zona de 138 kV.
Escenario 2.- Incertidumbre en la Demanda Nodal.

Crecimiento de la demanda del 20% en la zona de 138 kV.
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5.2. Caso 1: Sistema de Garver 6 nodos

El sistema de Garver es tomado de la referencia [10]. En resumen, se presentan los
datos mas relevantes, el resto de los datos fueron tomados de la Seccién 3.5.1. En la
Tabla 5-1 se muestran los datos de las lineas de transmision existentes y candidatas
tomadas de la Tabla 3-3 y la Tabla 3-4. El diagrama unifilar del sistema de 6 nodos se

presenta en la Figura 3-2.

Tabla 5-1. Lineas de transmisién existentes y candidatas del sistema Garver

No. Linea O'\:?gdeon i R [pu] Xpul | P7ex [MW] | c; [$MM]
Existentes
1 1 2 0.01 0.4 100 40
2 1 4 0.15 0.6 80 60
3 1 5 0.05 0.2 100 20
4 2 3 0.05 0.2 100 20
5 2 4 0.10 0.4 100 40
6 3 5 0.05 0.2 100 20
Candidatas
7 1 3 0.09 0.38 100 38
8 1 3 0.09 0.38 100 38
9 1 3 0.09 0.38 100 38
10 1 6 0.17 0.68 70 68
11 2 5 0.08 0.31 100 31
12 2 6 0.08 0.30 100 30
13 2 6 0.08 0.30 100 30
14 2 6 0.08 0.30 100 30
15 2 6 0.08 0.30 100 30
16 3 4 0.15 0.59 82 59
17 3 5 0.05 0.20 100 20
18 3 5 0.05 0.20 100 20
19 3 5 0.05 0.20 100 20
20 3 6 0.12 0.48 100 48
21 4 5 0.16 0.63 75 63
22 4 6 0.08 0.30 100 30
23 4 6 0.08 0.30 100 30
24 4 6 0.08 0.30 100 30
25 5 6 0.15 0.61 78 61

5.2.1. Consideraciones

Para el sistema de Garver de 6 nodos se tomaron en cuenta las siguientes

consideraciones:
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» El horizonte de planificacion es de un afio. Se considera una sola etapa de
inversion de un afo, recordando que el modelo es estatico.

> Se tienen 3 generadores en el sistema. La generacion es considerada de plantas
convencionales por lo que la incertidumbre en la generacion no es tomada en
cuenta.

» Se considera que las plantas generadoras siempre se encuentran disponibles en
el horizonte de planificacion.

» El perfil de demanda fue tomado del sistema ERCOT [57] para el afio 2019 de la

base de datos publica disponible, de cada una de las zonas que la componen.
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Figura 5-1. Perfil de demanda anual del sistema ERCOT del afio 2019 [57].

» Para el enfoque de demanda global, se consideraron los patrones de las curvas
de demanda diarias totales del sistema ERCOT y para cada nodo se le asigné su
parte proporcional de acuerdo con la proporcién entre la demanda pico por nodo
y la demanda total. Adicionalmente, se considerd un crecimiento de la demanda
total del 10% en el enfoque global y un crecimiento del mismo porcentaje
Unicamente en los nodos 2 y 5 en el enfoque nodal, con el propdsito de probar
las diferencias entre ambos enfoques.

» Para cada uno de los nodos de carga, en el enfoque de incertidumbre de
demanda nodal, se le asigna un patron de demanda de una zona del sistema

ERCOT, con el propoésito de representar mejor la variabilidad en cada nodo del
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sistema. Para el nodo 1 se emplea la curva de demanda de la zona EAST +1h,
para el nodo 2 la zona SCENT, para el nodo 3 la zona WEST -1h, para el nodo 4
la zona SOUTH +1hy para el nodo 5 la zona NORTH.

El costo de generacién se considera constante, sin considerar el tipo y costo de
combustible. De la Ecuacién (3-21) cuadratica, de entrada-salida para las
unidades generadoras, que muestra la entrada de combustible en funcién de la
potencia de salida, se considera Unicamente el término de primer orden.

Para la seleccion del nimero de escenarios (representados por los clisteres), se
realizd6 una evaluacion con el Método del Coeficiente de Silueta (CS) [60],
tomando el rango de valores desde k = 2 hasta k = 10.

Este rango de valores ha sido seleccionado tomando como referencia la
literatura consultada al respecto, la cual menciona que es conveniente considerar
un namero pequefio de clusteres, de tal manera de balancear el tiempo de
ejecucion con la precision. En [12] la demanda estocastica fue modelada
utiizando una estructura de arbol de decisibn que reduce el numero de
escenarios potenciales, esto debido a que se presentan algunos de ellos
repetitivos y unicamente 10 fueron considerados para su simulacion. En [18] se
presentan dos cargas inciertas con tres niveles distintos de demanda cada uno,
gue en conjunto conforman 9 escenarios con sus respectivas probabilidades.

En [49] se emplean datos reales correspondientes a los perfiles de demanda de
Gran Bretafia de 1994 a 2005, los cuales son particionados en perfiles
representativos de demanda. En ese caso, para la determinacion del nimero de
clusteres se empled la métrica de Estadistica pseudo-F de Calinski y Harabasz,
donde se obtiene buenos resultados para un nimero de clisteres menor a 25.
Sin embargo, se presentan cllsteres poco representativos o pequefios, por lo
gue se recomendo el uso de un rango menor de 6 a 8 clusteres.

La gréfica del Coeficiente de Silueta (CS) mostrada en la Figura 5-2 muestra que
k = 2 es el mas adecuado para formar clisteres mejor definidos para el conjunto
de datos empleados [61]. El criterio establece que el nUmero de clusteres que

presenta el mayor valor de CS corresponde a la mejor seleccion.
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» La etapa de reduccion de escenarios es independiente de la etapa de
optimizacién, por lo que la seleccién de k = 2 clUsteres no asegura la obtencién
de la solucibn que contemple los casos extremos, pero si una mejor
representacion de los datos a ser utilizados.

» Para el caso de Garver, se analiza los resultados obtenidos empleando un

namero de clisteres desde k = 2 hasta k = 5, despreciando los valores mayores

ab.
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Figura 5-2. Coeficiente de Silueta de los datos de demanda del sistema ERCOT.

5.2.2. Escenario 1: Incertidumbre en la Demanda Global

A continuacion, se muestra en la Tabla 5-2 los resultados obtenidos con el modelo
propuesto tomando el enfoque de incertidumbre en la demanda de forma global para el
sistema de Garver. Se compara el modelo propuesto con el modelo determinista. El
modelo propuesto se prueba para un numero de cllsteres de 2 hasta 5 para observar el
comportamiento del modelo. Se compara el numero de lineas a construir, el costo de
inversion, el costo de operacion, el costo total y el tiempo de ejecucion del cédigo en
MATLAB®.

61



Capitulo 5. Casos de estudio

Tabla 5-2. Resultados del modelo estocéastico para la demanda global del caso Garver

Modelo No. De Iinea_s icr:l?/setrgigﬁ Oci)oesr;%%i Costo Total Tiempo
por construir [SMM] [$MM] [$MM] [s]

Determinista 6 160 241.4 401.4 1.183

Estocastico k=2 4 110 141.78 251.78 1.917

Estocastico k=3 4 110 141.88 251.88 2.554

Estocastico k=4 5 130 140.61 270.61 2.763

Estocastico k=5 5 130 142.99 270.99 3.409

En la Figura 5-3 se muestra la totalidad de los perfiles de demanda diarios
normalizados a lo largo de un afio empleados en este caso de estudio, tomados del
sistema ERCOT para el afio 2019. Se tienen 8760 datos correspondientes a cada una
de las horas del afio, por lo que se tienen 365 perfiles de demanda diarios. La reduccion
de los perfiles de demanda horarias se realiza, como se mencioné anteriormente, con el
algoritmo mejorado K-means++, considerando una selecciéon del nimero de clusteres
de 2 ab.

09 r

08 r
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o
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Figura 5-3. Perfiles de demanda horarios normalizados para enfoque global para caso Garver

En la Tabla 5-3 se muestra para la seleccién de k = 2 clUsteres, determinado por
el CS, el nivel de demanda de cada nodo de carga con su respectiva probabilidad de
ocurrencia. En el enfoque global, estos valores son iguales para todos los nodos de
carga. Se observa que 215 dias pertenecen al clister 1 y 150 dias pertenecen al cllster

2 de un total de 365 dias. Como se mencion6 anteriormente, cada cluster representa un
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escenario dentro del modelo de Programacion Estocastico que se utiliza para resolver

el modelo PET propuesto.

Tabla 5-3. Nivel de demanda por nodo de carga para k=2 clusteres enfoque global en caso Garver

_ Nivel de demanda
Nodo de carga | Demanda pico [MW] Probabilidad p*
[MW]

215/365 = 0.5890 48.98
1 80

150/365 = 0.4109 74.93
) 240 215/365 = 0.5890 146.95

150/365 = 0.4109 224.81

215/365 = 0.5890 24.49
3 40

150/365 = 0.4109 37.46
4 160 215/365 = 0.5890 97.97

150/365 = 0.4109 149.87
c 240 215/365 = 0.5890 146.95

150/365 = 0.4109 224.81

En la Figura 5-4 se muestra la evaluacion grafica para valores distintos de k para
el algoritmo de K-means. En la Figura 5-4 (a) se observan dos perfiles de demanda
diaria resultado de aplicar K-means para un numero de k = 2 escenarios. Aplicando
nuevamente el algoritmo de K-means, en la Figura 5-4 (b) se observan tres perfiles para
k = 3 escenarios, en la Figura 5-4 (c) se observan cuatro perfiles para k = 4 escenarios

y finalmente en la Figura 5-4 (d) se observa cinco perfiles para k = 5 escenarios.

Al comparar los perfiles para los distintos valores de k, se puede corroborar
visualmente que el resultado obtenido del Coeficiente de Silueta (CS) es consistente
con la forma de los perfiles obtenidos para valores de k mayores a 2, es decir, con k =
2 se obtienen dos perfiles de demanda que representan suficientemente al conjunto de
perfiles a lo largo del afio, por lo que estos perfiles son los que se utilizaran para el

modelo PET propuesto.
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Método k-means, k=2

Método k-means, k=3
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Figura 5-4. Evaluacioén de perfiles de demanda para enfoque global para el caso Garver,
a) Para k=2, b) Para k=3, c) Para k=4, d) Para k=5 escenarios
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Figura 5-5. Costo de inversién y nimero de lineas nuevas por niimero de escenario para enfoque global
en caso Garver
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En la Figura 5-5 se muestra de manera grafica la cantidad de lineas a invertir y el
costo de inversion considerando diferente nimero de clusteres empleando el enfoque
de incertidumbre en la demanda global. Se compara el modelo propuesto con el modelo

determinista, que en la gréafica es representado como si se tratara de un solo escenario.
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Figura 5-6. Costo de operacion por nimero de escenario para enfoque global en caso Garver
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Figura 5-7. Costo total por nimero de escenario para enfoque global en caso Garver

Con esa misma consideracion, en la Figura 5-6 se observa una disminucién del

costo de operacion desde el modelo determinista hasta el modelo propuesto
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considerando desde un numero de cllsteres de 2 hasta 5. En la Figura 5-7 se muestra
el costo total compuesto por los costos de inversion y de operacion para observar la

proporcién de estos en el costo total.

Se observa para un numero de clister igual a 2 un menor costo total del sistema,
considerando que para un cluster igual a 2 se obtiene el resultado méas confiable al
considerar una mejor representatividad de los datos de entrada de acuerdo con la

referencia del Coeficiente de Silueta.

En la Figura 5-8, se presenta el diagrama unifilar del sistema de Garver con las
lineas candidatas a invertir en color azul punteadas, cuando se considera el enfoque de
la demanda global para un numero de cllster igual a 2. Se muestra un total de 4 lineas
nuevas como resultado del modelo PET propuesto: 2 lineas entre los nodos 2y 6, 1

linea entre los nodos 4y 6, y 1 linea entre los nodos 3y 5.

240 MW 80 MW G1=150 MW

O

6 4 —
G6=600 MW

160 MW

Figura 5-8. Diagrama unifilar del caso Garver con lineas nuevas para enfoque global con k=2
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5.2.3. Escenario 2: Incertidumbre en la Demanda Nodal

En la Tabla 5-4 se muestran los resultados obtenidos con el modelo propuesto tomando
el enfoque de incertidumbre en la demanda nodal para el sistema de Garver. Se
compara el modelo propuesto con el modelo determinista. El modelo propuesto se
prueba para un numero de cllsteres de 2 hasta 5 para observar el comportamiento del
modelo en cada uno de ellos. Se compara el numero de lineas a construir, el costo de
inversion, el costo de operacion, el costo total y el tiempo de ejecucion del cédigo en
MATLAB®.

Tabla 5-4. Resultados del modelo estocastico para la demanda nodal del caso Garver

Modelo No. De Il'nea_s ﬁszizigﬁ ()(.;OeS;taOCi((jﬁ] Costo Total Tiempo
por construir [SMM] [SMM] [$MM] [s]

Determinista 5 130 230.2 360.2 0.703

Estocastico k=2 3 80 129.74 209.74 0.768

Estocastico k=3 3 80 135.67 215.67 0.798

Estocastico k=4 4 110 138.50 248.50 1.047

Estocastico k=5 4 110 141.62 251.62 1.124

En este enfoque, para cada uno de los nodos de carga es necesario contar con
los perfiles de demanda diaria a lo largo de un afio, para el caso de estudio del sistema
de Garver, se cuenta con los perfiles para los 5 nodos de carga. A manera de ejemplo,
en la Figura 5-9 se muestra la totalidad de los perfiles de demanda diarios normalizados
a lo largo de un afio de la zona SOUTH del sistema ERCOT utilizados para el nodo 4.
De la misma manera cada uno de los nodos se les ha asignado sus propios perfiles

tomados de zonas diferentes del sistema ERCOT como se detallé en la Secciéon 5.2.1.

En la Figura 5-10 se observan los perfiles representativos diarios para la
diferente seleccion del numero de cllusteres desde 2 hasta 5, especificamente para el
nodo 4. Se realiza el mismo analisis para cada nodo de carga porque cada uno
presenta un comportamiento diferente. Se puede comprobar visualmente que para k =
2 escenarios, los perfiles de demanda representan de buena manera por su similitud la
totalidad de los perfiles que se observan en la Figura 5-9 y en la misma Figura 5-10

para los distintos valores de k.
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Figura 5-9. Perfiles de demanda horarios normalizados para enfoque nodal para caso Garver (nodo 4)
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Figura 5-10. Evaluacion de perfiles de demanda para enfoque nodal para el caso Garver en nodo 4,
a) Para k=2, b) Para k=3, c) Para k=4, d) Para k=5 escenarios.
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En la Tabla 5-7 Se muestran las probabilidades de cada escenario para cada
nodo de carga. Se observa que son diferentes entre si estos valores debido a que en el
enfoque nodal las curvas de demanda tienen patrones distintos. Esto significa que cada
nodo de carga presenta sus propios datos agrupados en dos clisteres. Para simplificar
la aplicacion del modelo propuesto, se determina utilizar la media aritmética de todos
los valores de probabilidad de los Cluster 1 de cada nodo de carga; lo mismo se realiza
para los valores de probabilidad de los Cluster 2. Estos valores medios son los que se

utilizan como p*® dentro del modelo propuesto.

Tabla 5-5. Nivel de demanda por nodo de carga para k=2 cllsteres enfoque nodal en caso Garver

Nodo de Demanda pico - Media Nivel de
Probabilidad p*® .
carga [MW] matematica | demanda[MW]
1 80 218/365 = 0.5972 0.5923 44.69
147/365 = 0.4027 0.4077 66.47
218/365 = 0.5972 0.5923 137.50
2 240
147/365 = 0.4027 0.4077 223.10
3 40 220/365 = 0.6027 0.5923 23.48
145/365 = 0.3972 0.4077 33.67
201/365 = 0.5506 0.5923 89.89
4 160
164/365 = 0.4493 0.4077 139.98
224/365 = 0.6136 0.5923 145.57
5 240
141/365 = 0.3863 0.4077 212.45

En la Figura 5-11 se muestra de manera grafica la cantidad de lineas a invertir y
el costo de inversion considerando diferente cantidad de clusteres para el enfoque de
incertidumbre en la demanda nodal. Se compara el modelo propuesto con el modelo

determinista, que en la gréfica es representado con un nimero de cluster igual a 1.
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Figura 5-11. Costo de inversion y nimero de lineas nuevas para cada escenario para enfoque nodal para
caso Garver

Con esa misma consideracion, en la Figura 5-12 se observa la variacién del
costo de operacion a lo largo del modelo determinista y el modelo propuesto

considerando desde un numero de clusteres igual a 2 hasta 5.
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Figura 5-12. Costo de operacién para cada escenario para enfoque nodal para caso Garver

En la Figura 5-13 se muestra el costo total compuesto por los costos de inversion

y de operacion para observar la proporcion de estos costos en el costo total.
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Figura 5-13. Costo total para cada escenario para enfoque nodal para caso Garver
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Figura 5-14. Diagrama unifilar del caso Garver con lineas nuevas para enfoque nodal con k=2

Se observa que los costos de inversibn y de operacibn son menores

considerando 2 clusteres que coincide con el resultado de referencia del Coeficiente de
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Silueta. El resultado de considerar este nimero de clusteres es tomado como la mejor

solucion y mostrada en la Figura 5-14.

En la Figura 5-14, se presenta el diagrama del sistema de Garver con las lineas
candidatas a invertir en color azul punteadas cuando se considera el enfoque de la
demanda nodal. Comparado con el enfoque global mostrado en la Figura 5-8, se
observa una sola diferencia; en este enfoque se prescinde de la linea entre los nodos 4
y 6 que fue si se considero6 en el enfoque global.

5.2.4. Anélisis de resultados

En la Tabla 5-6 se realiza la comparacién de los flujos de potencia para el enfoque de
demanda global y en la Tabla 5-7 la comparacion de flujos de potencia para el enfoque
de demanda nodal considerando un nimero de clister k = 2 en las lineas existentes y
en las lineas candidatas en las que se decidi6 invertir, descartando las demas lineas

candidatas.

Tabla 5-6. Comparacion de flujos de potencia para enfoque global caso Garver

Clusteres k=2 Flujo de potencia [MW]
No. Nodo Nodo Capacidad maxima Perfil 1 Perfil 2
Linea | origen | destino [MW] (pi=0.5890) (pi=0.4110)
Existentes
1 1 2 100 35.20 16.88
2 1 4 80 36.54 27.38
3 1 5 100 29.26 30.78
4 2 3 100 -100 -100
5 2 4 100 19.60 24.18
6 3 5 100 58.84 97.01
Lineas nuevas

12 2 6 100 -15.67 -66.05
13 2 6 100 -15.67 -66.05
17 3 5 100 58.84 97.01
22 4 6 100 -41.81 -98.30

De la Tabla 5-6, se puede observar que para el Perfil 1 con una probabilidad de
p; = 0.5890 se tiene una configuracion de flujos de potencia diferentes a los

observados en el Perfil 2 con una probabilidad de p, = 0.4110. La probabilidad o peso
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de cada uno, ademas de indicar cual es el de mayor probabilidad de ocurrencia, indica
cual es el que representa a la demanda base (Perfil 1) y cual a la demanda pico (Perfil
2). Esto es debido a que la demanda base tiene mayor probabilidad de ocurrencia por lo
gue su peso sera mayor en comparacion al escenario en el que ocurre la demanda
pico, generalmente de menor probabilidad de ocurrencia. Cabe sefalar que son una
representacion, no son los casos exactos de demanda pico o demanda base, esto
debido a que en el proceso de reduccion con el algoritmo K-means se pierden los casos

extremos.

Tabla 5-7. Comparacion de flujos de potencia para enfoque nodal caso Garver

Clusteres k =2 Flujos de potencia [MW]
No. Nodo Nodo Capacidad maxima Perfil 1 Perfil 2
Linea | origen | destino [MW] (pi=0.5923) (pi=0.4077)
Existentes
1 1 2 100 32.00 8.55
2 1 4 80 48.76 59.41
3 1 5 100 24.53 15.55
4 2 3 100 -100 -100
5 2 4 100 41.13 80.56
6 3 5 100 60.51 98.45
Lineas nuevas
12 6 100 -23.31 -97.56
15 2 6 100 -23.31 -97.5
18 3 5 100 60.51 98.45

En la Tabla 5-7, se comparan los flujos obtenidos considerando la demanda
nodal para el Perfil 1 con una probabilidad de p; = 0.5923 se tiene una configuracion de
flujos de potencia diferentes a los observados en el Perfil 2 con una probabilidad de
p, = 0.4077. Se puede aplicar la misma légica que en el enfoque global de considerar
uno de estos escenarios como la representacion de demanda base y el otro como pico.
Comparando los flujos de ambos enfoques, se observa que son muy diferentes a pesar

de que la probabilidad de ocurrencia de cada escenario sea parecida en cada enfoque.

En la Figura 5-15 se compara el tiempo de ejecucion del codigo del algoritmo del
modelo PET propuesto considerando el enfoque de demanda global y nodal empleando

el software de MATLAB®. EIl tiempo de ejecucion de los programas aumenta con el
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namero de escenarios en ambos enfoques, mostrando un mejor desempefio el enfoque

nodal sobre el global.
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Figura 5-15. Tiempo de ejecucién del modelo propuesto para ambos enfoques para caso Garver

Las lineas nuevas considerando el enfoque global corresponde a 2 lineas 2-6, 1
linea en 3-5 y 1 linea en 4-6. Como se menciond anteriormente, la diferencia es la
ubicacién de una sola linea con respecto a el enfoque nodal, donde la linea de 4-6 no
es necesaria. EI numero total de lineas nuevas en ambos enfoques es de 4 y 3 usando
em modelo PET propuesto contra 6 lineas nuevas resultantes del modelo PET clasico

determinista, respectivamente.

Tabla 5-8. Comparacion de resultados de modelos determinista, estocéastico global y nodal caso Garver

p Costo de | Costo de Costo Tiempo de
No. De Lineas . 7 s : L,
Modelo lineas nuevas inversion | operacién Total ejecucion
[$MM] [$MM] [$SMM] [s]
2 X (2-6)
Determinista 6 2 x (3-5) 160 241.4 401.4 1.183
2 X (4-6)
o 2 X (2-6)
Estocastico 4 3-5 110 141.78 251.78 1.917
Global k=2
4-6
Estocastico 2 X (2-6)
Nodal k=2 3 3.5 80 129.74 209.74 0.768
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En la Tabla 5-8 se comparan los costos de inversion, de operacion, total y el
tiempo de ejecucion para un namero de clister igual a 2 utilizando el modelo PET

estocastico propuesto junto con los resultados del modelo PET clasico determinista.

De los resultados obtenidos del Escenario 1 y del Escenario 2 para el Caso de

Garver, se puede analizar lo siguiente:

v" Tomando en cuenta lo descrito en la Seccién 5.2.1, se realiz6 el andlisis para un
namero de clisteres desde k = 2 hasta k = 5, tanto para el enfoque global como
para el enfoque nodal.

v En la Tabla 5-2 se resume los resultados obtenidos con el modelo propuesto
empleando el enfoque de demanda global, comparandolo con el modelo clasico
determinista. Se muestra una disminucion en el nUmero de lineas a invertir y por
tanto en el costo de inversion. Ademas, se observa una reduccion del costo de
operacion del sistema, mostrando que, al existir un mayor nimero de alternativas
para el flujo de potencia, mejora el despacho de las unidades generadoras para
satisfacer la demanda. Un comportamiento similar ocurre con el enfoque nodal,
como se muestra en la Tabla 5-4.

v' Los resultados de flujo de potencia mostrados en la Tabla 5-6 considerando el
enfoque global y en la Tabla 5-7 considerando el enfoque nodal, son flujos
representativos de cada escenario asociados a una probabilidad de ocurrencia. Sin
embargo, estos flujos no son casos criticos reales que se pueden presentar en el
sistema. Generalmente, al utilizar el algoritmo de K-means, se pierde de vista los
casos criticos como la demanda pico y la minima. A pesar de esta desventaja de
desconocer con precision los casos criticos, dentro de la solucién del modelo de
optimizacién, estos son contemplados para la inversion de las lineas y pueden ser
tomados como representativos.

v" En los tiempos de ejecucion de la metodologia aplicada en este trabajo aplicado al
sistema de Garver, en la Figura 5-15 se observa que son crecientes en ambos
enfoques, resultando que el enfoque de demanda nodal presenta mejores tiempos

para el rango de clusteres considerados de 2 a 5. En la Tabla 5-8 se muestra un
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tiempo mayor para el modelo estocastico propuesto que el modelo clasico
determinista.

En la Tabla 5-8 se compara el modelo clasico determinista con el modelo propuesto
con ambos enfoques de demanda considerando dos cllsteres. Se observa una
disminucién de lineas a invertir, principalmente porque en el modelo determinista se
toman en cuenta Unicamente los valores pico de demanda de cada carga. En el
modelo propuesto existe variacion de este pico como resultado de la reduccién de
todas las curvas representativas.

Comparando el enfoque global con el nodal, se muestra que si se considera un
incremento de la demanda total del sistema se requiere un mayor niamero de lineas
gue unicamente considerando el incremento en la demanda en los nodos 2 y 5. Se
seleccionaron estos nodos porque son las mayores cargas del sistema que influyen
mayormente en la configuracion de flujos del sistema. Al localizarse estas cargas en
los nodos 2 y 5, de los diagramas unifilares y en los resultados de flujos de potencia
se observa que la linea 4-6 no es necesaria como lo era en el enfoque global.

Los costos totales de los enfoques propuestos son menores que considerando el
modelo PET determinista. ElI enfoque nodal resulta ser mas econdmico que el
global, debido a que se invierte en una menor cantidad de lineas. Esto se debe a
gue en el primero, la inversion es focalizada para atender un crecimiento en la
demanda especifico. En cambio, en el segundo se trata se resolver el crecimiento

de demanda generalizado, lo que puede resultar en una inversion mayor.
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5.3. Caso 2: Sistema de IEEE RTS-24 nodos

5.3.1. Descripcién sistema IEEE RTS-24

El sistema IEEE RTS-24 es un Sistema de Prueba de Confiabilidad propuesto en [58]
donde se presenta un modelo de carga, generacion y transmision que es utilizado
comunmente para comparar metodos de analisis de confiabilidad de sistemas eléctricos
de potencia. El modelo de carga esta dado por cargas horarias para un afio en por
unidad expresado en modo cronoldgico de tal manera que pueden ser modelados
patrones de demanda estacionales, semanales y diarios. El sistema se compone de 24
nodos de carga/generacion, 32 unidades de generacion y 38 lineas de transmision
existentes (5 de ellas son autotransformadores). Se definen dos zonas caracterizadas
por su nivel de voltaje (Zona 1 — 138 kV y Zona 2 — 230 kV). En la Tabla 5-9 se
muestran los datos de los nodos del sistema IEEE RTS-24 donde la potencia

demandada representa el valor pico en cada nodo.

Tabla 5-9. Datos de los nodos del sistema IEEE RTS-24

. Vméx le’n

Nodo Tipo PD,; [MW] | Base [kV] Zona [pu] [pu]
1 P-V 151.2 138 1 1.05 0.95
2 P-V 135.8 138 1 1.05 0.95
3 P-Q 252 138 1 1.05 0.95
4 P-Q 103.6 138 1 1.05 0.95
5 P-Q 99.4 138 1 1.05 0.95
6 P-Q 190.4 138 1 1.05 0.95
7 P-V 175 138 1 1.05 0.95
8 P-Q 239.4 138 1 1.05 0.95
9 P-Q 245 138 1 1.05 0.95
10 P-Q 273 138 1 1.05 0.95
11 P-Q 0 230 2 1.05 0.95
12 P-Q 0 230 2 1.05 0.95
13 Slack 265 230 2 1.05 0.95
14 P-V 194 230 2 1.05 0.95
15 P-V 317 230 2 1.05 0.95
16 P-V 100 230 2 1.05 0.95
17 P-Q 0 230 2 1.05 0.95
18 P-V 333 230 2 1.05 0.95
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. Vméx Vmin

Nodo Tipo PD,; [MW] | Base [kV] Zona (pu] [bu]
19 P-Q 181 230 2 1.05 0.95
20 P-Q 128 230 2 1.05 0.95
21 P-V 0 230 2 1.05 0.95
22 P-V 0 230 2 1.05 0.95
23 P-V 0 230 2 1.05 0.95
24 P-Q 0 230 2 1.05 0.95

En Tabla 5-10 se muestra los datos unidades generadoras. Se especifica sus
limites de generacion minima, limites de generacion maxima y el costo asociado a la

operacion de cada unidad expresado en USD$/MWh.

Tabla 5-10. Datos de las unidades generadoras del sistema IEEE RTS-24

Nodo Etiqueta PG [MW] PG [MW] ¢y [$IMWh]
1 U20 20 16 5
1 U20 20 16 5
1 u76 76 15.2 0.9
1 u76 76 15.2 0.9
2 U20 20 16 5
2 U20 20 16 5
2 u76 76 15.2 0.9
2 u76 76 15.2 0.9
7 U100 100 25 0.8
7 U100 100 25 0.8
7 U100 100 25 0.8
13 U197 197 69 0.7
13 U197 197 69 0.7
13 U197 197 69 0.7
15 u12 12 2.4 0.9
15 U12 12 2.4 0.9
15 u12 12 2.4 0.9
15 u12 12 2.4 0.9
15 u12 12 2.4 0.9
15 U155 155 54.3 0.8
16 U155 155 54.3 0.8
18 U400 400 100 0.3
21 U400 400 100 0.3
22 U50 50 10 0.1
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Nodo Etiqueta PG} [MW] PGP™ [MW] cg [$/MWh]
22 us0 50 10 0.1
22 us0 50 10 0.1
22 us0 50 10 0.1
22 us0 50 10 0.1
22 us0 50 10 0.1
23 U155 155 54.3 0.8
23 U155 155 54.3 0.8
23 U350 350 140 0.7

Se tienen 38 lineas de transmision existentes en la red, especificando su nodo de
origen y su nodo destino, ademas de la resistencia y reactancia de las lineas. Se
presenta la capacidad maxima de transmision y su costo de inversion que fue estimado
utilizando como referencia los datos del trabajo mostrados en [28]. En la Tabla 5-11 y

la Tabla 5-12 se muestran estos datos. Los costos de inversion de las lineas de

transmision estan expresados en millones de délares ($MM).

Tabla 5-11. Datos de las lineas de transmision existentes en el sistema IEEE RTS-24

No. Linea Nodo origen | Nodo destino R [pu] X [pu] P [MW]
1 1 2 0.0026 0.0139 175
2 1 3 0.0546 0.2112 175
3 1 5 0.0218 0.0845 175
4 2 4 0.0328 0.1267 175
5 2 6 0.0497 0.192 175
6 3 9 0.0308 0.119 175
7 3 24 0.0023 0.0839 400
8 4 9 0.0268 0.1037 175
9 5 10 0.0228 0.0883 175
10 6 10 0.0139 0.0605 175
11 7 8 0.0159 0.0614 175
12 8 9 0.0427 0.1651 175
13 8 10 0.0427 0.1651 175
14 9 11 0.0023 0.0839 400
15 9 12 0.0023 0.0839 400
16 10 11 0.0023 0.0839 400
17 10 12 0.0023 0.0839 400
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No. Linea Nodo origen | Nodo destino R [pu] X [pu] P [MW]
18 11 13 0.0061 0.0476 150
19 11 14 0.0054 0.0418 150
20 12 13 0.0061 0.0476 150
21 12 23 0.0124 0.0966 150
22 13 23 0.0111 0.0865 500
23 14 16 0.005 0.0389 500
24 15 16 0.0022 0.0173 500
25 15 21 0.0063 0.049 500
26 15 21 0.0063 0.049 500
27 15 24 0.0067 0.0519 150
28 16 17 0.0033 0.0259 500
29 16 19 0.003 0.0231 500
30 17 18 0.0018 0.0144 500
31 17 22 0.0135 0.1053 500
32 18 21 0.0033 0.0259 500
33 18 21 0.0033 0.0259 500
34 19 20 0.0051 0.0396 500
35 19 20 0.0051 0.0396 500
36 20 23 0.0028 0.0216 500
37 20 23 0.0028 0.0216 500
38 21 22 0.0087 0.0678 500

Tabla 5-12. Datos de las lineas de transmisiéon candidatas del sistema IEEE RTS-24

No. Linea Oﬂ?gdeon dggfi'r‘l’o R [pu] Xpul | PPIMW] | ¢ [sMM]
39 11 13 0.0061 0.0476 150 24.10
40 11 14 0.0054 0.0418 150 21.16
41 11 15 0.0054 0.0418 150 50.00
42 12 13 0.0061 0.0476 150 24.10
43 12 14 0.0060 0.0500 150 50.00
44 12 23 0.0124 0.0966 150 48.9
45 14 24 0.0124 0.0966 150 50.00
46 15 24 0.0067 0.0519 150 26.27

Para este caso de estudio, se consideran 8 lineas de transmision candidatas, con

sus respectivas ubicaciones, parametros eléctricos, capacidad maxima de transmision y

80



Capitulo 5. Casos de estudio

su costo de inversion asociado. En la Tabla 5-12 se muestran estos datos. El costo de
inversion estd expresado en millones de dolares ($MM) y los datos fueron tomados de
la Referencia [55]. Finalmente, se presenta el diagrama unifilar del sistema IEEE RTS-
24, que se observa en la Figura 5-16. De los datos presentados en [58], se han
reducido la capacidad de transmisiéon maxima de las lineas de transmisidon existentes
L18, L19, L20, L21 y L27 de 500 MW a 150 MW con la finalidad de generar la
necesidad de expansion de la transmision, que en la Figura 5-16 estan marcadas en

color rojo.

17 . 18 @ q;)

21

22

o

o=
e

Lo
230 kv -I 230 kv = 1 230 w\l‘ 12

AA LAA
oyt '
S '
138 kV 3 138 kv 9 138 kv 10 6
>
a4
5
<4 8
-+
7
b 1 . 2 é*
)Y Y

Figura 5-16. Diagrama unifilar del sistema IEEE RTS-24
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5.3.2. Consideraciones

Para el sistema IEEE RTS-24 se tomaron en cuenta las siguientes consideraciones:

» El horizonte de planificacion es de un afio. Se considera una sola etapa de
inversion, recordando que el modelo es estéatico.

» La generacion es considerada de plantas convencionales por lo que la
incertidumbre en la generacion no es tomada en cuenta.

» Se considera que las plantas generadoras siempre se encuentran disponibles en
el horizonte de planificacion.

> El perfil de demanda anual fue formado con los datos presentados en [58], que

se presenta en la Figura 5-17.
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Figura 5-17. Perfil de demanda anual del sistema IEEE RTS-24 [58]

» Para el enfoque global, se consideraron los patrones de las curvas de demanda
diarias a lo largo del afio y para cada nodo se le asign6 su parte proporcional de
acuerdo con la proporcion entre la demanda pico por nodo y la demanda total.

» Para el enfoque nodal, se toma como base las curvas de demanda diarias del
sistema IEEE RTS-24, agregando variaciones aleatorias para cada uno de los
valores de demanda horaria de cada uno de los nodos de carga. En la Figura
5-18 (a) se observan los perfiles de demanda diaria normalizados del sistema
IEEE RTS-24. En la Figura 5-18 (b) se muestran los perfiles de demanda diarios
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normalizados en el nodo 5. Se realiza el mismo procedimiento para cada uno de

los nodos de carga del sistema.
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Figura 5-18. Perfiles de demanda diaria, a) Del sistema IEEE RTS-24, b) Del nodo 5

El costo de generacidn se considera constante, sin considerar el tipo y costo de
combustible. De la Ecuacién (3-21) cuadratica de entrada-salida para las
unidades generadoras, que muestra la entrada de combustible en funcién de la
potencia de salida, se considera que se toma el término de primer orden.

Para la seleccion del numero de escenarios, se realizé una evaluacion con el
Método del Coeficiente la Silueta [60], tomando valores desde k = 2 hasta k =
10, como referencia las fuentes consultadas [12], [18] y [49] que se describen en
la Seccion 5.2.1 para el caso Garver, donde se explica la conveniencia de la
seleccion de un numero pequefio de clisteres donde se busca el balance entre
tiempo de ejecucion y precision del modelo. En la Figura 5-19 se muestra la
gréfica del Coeficiente de Silueta.

Para ambos enfoques del método propuesto, se considera un aumento en la
demanda del 20% en la zona de 138 kV. Para este caso, se busca observar la
ventaja de emplear el enfoque nodal sobre el global. Los resultados seran
diferentes dependiendo de la forma de cada curva representativa de demanda
para cada carga, recordando que en el enfoque global todas las cargas

presentan la misma forma de la curva.
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Figura 5-19. Coeficiente de Silueta de los datos de demanda del sistema IEEE RTS-24 hasta k=10
» En la Figura 5-20 se muestra el Coeficiente de Silueta de los mismos datos de
demanda desde k =2 hasta k =52. De esta gréfica se observa que si se
deseara representar los datos con 52 clusteres, donde cada uno representaria

una semana, se tiene una representatividad similar si se considera Unicamente 2

clisteres.
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Figura 5-20. Coeficiente de Silueta de los datos de demanda del sistema IEEE RTS-24 hasta k=52
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» El Coeficiente de Silueta de la Figura 5-19 muestra que k=2 es el mas
adecuado para formar clusteres mejor definidos para el conjunto de datos
empleados [61].

» Con k = 2 se tiene una mejor representacion de los datos que contribuye, pero

no interviene directamente para la obtencién de un plan de expansién 6ptimo.
5.3.3. Escenario 1: Incertidumbre en la Demanda Global

A continuacion, se muestra en la Tabla 5-13 los resultados obtenidos con el modelo
propuesto tomando el enfoque de incertidumbre en la demanda de forma global para el
sistema IEEE RTS-24, incremento del 20% en la zona de 138 kV. Se compara el
modelo propuesto con el modelo determinista. El modelo propuesto se prueba para un
namero de clusteres de 2 hasta 5 para observar el comportamiento del modelo para
diferente nUmero de clusteres. Se compara el numero de lineas a construir, el costo de
inversion, el costo de operacion, el costo total y el tiempo de ejecucion del codigo en
MATLAB®.

Tabla 5-13. Resultados del modelo estocastico para la demanda global del caso IEEE RTS-24

Modelo No. De Iinea_s icrjlt\)/ztrzigﬁ ocpoes;;%%i Costo Total Tiempo
por construir [SMM] [$MM] [$MM] [s]

Determinista 3 74.47 2,091.40 2,165.90 0.228

Estocastico k=2 1 26.27 1,434.10 1,460.40 0.591

Estocastico k=3 1 26.27 1,441.50 1,467.80 0.656

Estocastico k=4 1 26.27 1,442.20 1,468.50 0.657

Estocastico k=5 1 26.27 1,449.40 1,475.70 0.657

En la Figura 5-21 se muestra el numero total de los perfiles de demanda diarios
normalizados a lo largo de un afio empleados en este caso de estudio, tomados de la
referencia [58]. Se tiene 8760 datos correspondientes a cada una de las horas del afio,

por lo que se tienen 365 perfiles de demanda diarios.

La reduccion de los perfiles de demanda horarios se realiza, como en el caso del
sistema Garver, con el algoritmo mejorado K-means++, considerando una seleccién del

numero de cllUsteres de 2 a 5.

85



Capitulo 5. Casos de estudio

0.6 A

Potencia unitaria

o

)
317
/

N : =
1234567 8 9101112131415161718192021222324
Horas

Figura 5-21. Perfiles de demanda horarios normalizados para enfoque global para caso IEEE RTS-24

En la Figura 5-22 (a) se presentan los perfiles de demanda correspondientes a
k = 2 en el algoritmo de K-means, de manera similar se obtienen los perfiles para k = 3
gue se muestran en la Figura 5-22 (b), los perfiles para k = 4 en la Figura 5-22 (c) y los
perfiles para k = 5 en la Figura 5-22 (d). Se observa que, de acuerdo con el resultado
del Coeficiente de Silueta, los perfiles para k = 2 representan de buena manera todos

los perfiles de demanda obtenidos de los datos.

Comparando la Figura 5-22 con la Figura 5-21, se puede inferir que los perfiles
obtenidos del algoritmo K-means resultan similares a los perfiles generados de los

datos estimados.

En la Seccion 5.3.2, se realiza el andlisis del Coeficiente de Silueta desde k = 2
hasta k = 10, sin embargo, para la implementacion en el modelo PET propuesto solo se
considera desde k = 2 hasta k = 5 a partir de ahora para la obtencion de los planes de

expansion.
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Figura 5-22. Evaluacion de perfiles de demanda para enfoque global para el caso IEEE RTS-24,
a) Para k=2, b) Para k=3, c) Para k=4, d) Para k=5 escenarios

la cantidad de lineas a construir con el numero de escenarios. Cabe sefialar que el
namero de escenario marcado como el numero 1, representa el resultado del modelo
determinista. El resultado fue el mismo desde k =2 hasta k =5 en los costos de

inversion por lo que no se muestra variacion en este aspecto, ni en el numero de lineas

En la Figura 5-23 se muestra la grafica de la variacion del costo de inversion y de

a invertir, que en este caso resulta ser de una linea de transmision.
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Figura 5-23. Costo de inversion y nimero de lineas nuevas por nimero de escenario para enfoque global
caso IEEE RTS-24.

En la Figura 5-24 se presenta la grafica de la variacion de los costos de
operacion del sistema dependiendo del numero de escenarios, desde el modelo

determinista (k = 1) hasta el modelo propuesto desde k = 2 hasta k = 5.
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Figura 5-24. Costo de operacién por nimero de escenario para enfoque global caso IEEE RTS-24

En la Figura 5-25 se muestra el costo total compuesto por los costos de inversion
y de operacion para observar como cambia la proporcion de estos costos en el costo

total, observando que para un numero de clisteres igual a 2 se obtiene el menor costo
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total del sistema. En este caso, el resultado coincide con el criterio de selecciéon de
escenarios en el que el Coeficiente de Silueta establece que para un numero de clister

igual a 2, los datos alcanzan una mejor representacién de la totalidad de los datos.

En la Figura 5-25 se presenta la grafica de la variacion del costo total compuesto
por el costo de inversion y el costo de operacion de 2 a 5 escenarios. El costo de
inversion resulta minimo en relacién con el costo de operacion. El costo de operacion
se muestra mayor en el caso del modelo determinista.
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Figura 5-25. Costo total por niimero de escenario para enfoque global en caso IEEE RTS-24

En la Figura 5-26 se presenta el diagrama unifilar del sistema IEEE RTS-24 con
tres lineas nuevas (15-24, 11-13, 12-13), determinadas por el modelo PET clasico
determinista descrito en la Seccion 3.4, considerando las mismas 8 lineas candidatas,
esto con la finalidad de comparar su desempefio con respecto al modelo PET propuesto
bajo los enfoques global y nodal. Se observa en el diagrama unifilar que para las
consideraciones propuestas en la Seccidén 5.3.2 se debe invertir en las tres lineas de

transmision antes mencionadas, con un incremento en la demanda anual del 20% en la
zona de 138 kV.
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Figura 5-26. Diagrama unifilar sistema IEEE RTS-24 con lineas nuevas utilizando modelo determinista
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230 kV -

138 kv

Figura 5-27. Diagrama unifilar sistema IEEE RTS-24 con lineas nuevas para enfoque global con k=2

En la Figura 5-27 se presenta el diagrama unifilar del sistema de IEEE RTS-24
con las lineas candidatas a invertir en color azul punteadas, cuando se considera el
enfoque de la demanda global para un nimero de escenarios igual a 2. Se muestra la
construccion de 1 nueva linea de las 8 candidatas. Se agrega la linea entre los nodos
15y 24.
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5.3.4. Escenario 2: Incertidumbre en la Demanda Nodal

En la Tabla 5-14 los resultados obtenidos con el modelo PET propuesto tomando el
enfoque de incertidumbre en la demanda nodal para el sistema IEEE RTS-24. Se
compara el modelo propuesto con el modelo determinista. El modelo propuesto se
prueba para un numero de cllsteres de 2 hasta 5 para observar el comportamiento del
modelo ante un numero diferente de cllisteres. Se compara el nimero de lineas a
construir, el costo de inversion, el costo de operacion, el costo total y el tiempo de
ejecucion del codigo en MATLAB®.

Tabla 5-14. Resultados del modelo estocastico para la demanda nodal del caso IEEE RTS-24

Modelo No. De Iinea;: icri(\)/ztr(;igi ()C;Oesr;%%i Costo Total Tiempo
por construir [SMM] [SMM] [$MM] [s]

Determinista 3 74.47 2,091.40 2,165.90 0.228

Estocastico k=2 2 47.43 1,347.00 1,394.40 0.859

Estocastico k=3 1 26.27 1,336.07 1,362.34 0.624

Estocastico k=4 1 26.27 1,381.30 1,407.60 0.750

Estocastico k=5 2 47.43 1,352.30 1,399.70 0.658

En la Figura 5-28 se muestra el numero total de los perfiles de demanda diarios
normalizados a lo largo de un afio empleados en este caso de estudio, tomadas de la

referencia [58] pero considerando variaciones aleatorias especificas para el nodo 14.

Para cada uno de los nodos de carga, consideran como base las curvas
estimadas en la referencia [58] considerando variaciones especificas para cada nodo
de carga para diferenciar cada una de las cargas. Se tienen 8760 datos
correspondientes a cada una de las horas del afio, por lo que se tienen 365 curvas de

demanda diarias.

En la Figura 5-29 se observan los perfiles representativos diarios para la
diferente seleccion del numero de cllsteres desde 2 hasta 5, especificamente para el
nodo 14. Se tienen perfiles representativos para cada uno de los nodos de carga del
sistema. Se observa que los perfiles del nodo 14 son distintos a los perfiles presentados
en la Figura 5-22 pero con ciertas similitudes debido a las variaciones aleatorias que

fueron anadidas.
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En la Figura 5-30 se muestra de manera grafica la cantidad de lineas a invertir y
el costo de inversion considerando diferente cantidad de escenarios considerando el
enfoque nodal. Se compara el modelo PET propuesto con el modelo PET clésico
determinista, que en la grafica es representado como si se tomara como un namero de
cluster igual a 1.
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Figura 5-30. Costo de inversion y nimero de lineas nuevas para cada escenario para enfoque nodal para
caso |[EEE RTS-24

En la Figura 5-31 se muestra la variacion de los costos de operacion para cada

namero de clusteres y considerando el modelo determinista.

2500 T T T T

—

2000

1500

1000

Costo de operacion [MUSD$
S
o

1 2 3 4 5
Numero de escenarios

Figura 5-31. Costo de operacion para cada escenario para enfoque nodal caso IEEE RTS-24
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Con esa misma consideracion, en la Figura 5-32 se observa una disminucion del
costo total de operacion del modelo PET propuesto contra el modelo PET considerando
desde un numero de clusteres igual a 2 hasta 5. Se muestra el costo total compuesto

por los costos de inversion y de operacién para observar la proporcion de estos costos
en el costo total.
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Figura 5-32. Costo total para cada escenario para enfoque nodal caso IEEE RTS-24

En la Figura 5-33 se presenta el diagrama unifilar del sistema de IEEE RTS-24
con las lineas candidatas a invertir en color azul punteadas, cuando se considera el
enfoque de la demanda nodal para un nimero de escenarios igual a 2. Se muestra la
construccion de 2 nuevas lineas de las 8 candidatas. Se agrega una linea entre los

nodos 15y 24 y una linea entre los nodos 11y 14.

En el enfoque nodal se invierte en una linea de transmision adicional en

comparacion con el enfoque global. En ambos se invierte en la linea 15-24, pero la
linea 11-14 es no es necesaria en el enfoque global.
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Figura 5-33. Diagrama unifilar sistema IEEE RTS-24 con lineas nuevas para enfoque nodal

5.3.5. Anédlisis de resultados

En la Tabla 5-15 se realiza la comparacion de los flujos de potencia para el enfoque de
demanda global y en la Tabla 5-16 la comparacion de flujos de potencia para el enfoque
de demanda nodal considerando un numero de clusteres k = 2 en las lineas existentes
y en las lineas candidatas en las que se decidio invertir, descartando las demas lineas

candidatas.
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De la Tabla 5-15, se puede observar que para el Perfil 1 con una probabilidad de
p1 = 0.5425 se tiene una configuracién de flujos de potencia diferentes a los observados
en el Perfil 2 con una probabilidad de p, = 0.4575. La probabilidad o peso del
escenario, ademas de indicar cual es el escenario de mayor probabilidad de ocurrencia,
indica cual es el escenario que representa la demanda base y cudl la demanda pico,
esto es debido a que la demanda base es de mayor probabilidad de ocurrencia por lo
gue su peso serd mayor en comparacion al escenario en la que ocurre el escenario

pico, generalmente de menor probabilidad de ocurrencia.

Estos valores de probabilidad del enfoque global se obtienen de la misma
manera descrita en la Seccion 5.2.2 para el caso de Garver, donde este valor es el
mismo para cada una de las demandas de los nodos de carga debido a que en el

enfoque global todas las cargas presentan el mismo comportamiento.

Al igual que en el caso de Garver, estos escenarios deben ser tomados como
representaciones mas no son los casos base o pico reales como anteriormente se ha
mencionado, al emplear el algoritmo de K-means, estos casos reales no son
considerados, en todo caso son tomados en cuenta en la resolucion del modelo de

optimizacién estocastico.

Tabla 5-15. Comparacién de flujos de potencia para enfoque global caso IEEE RTS-24

Clisteres k =2 Flujo de potencia [MW]
Lli\lnoéa o'\:?gde% d':gt? r? 0 CpeEleal [ (p ::;%r.glzéS) (p:D:E(:)r.T;S)
Existentes
1 1 2 175 19.77 7.03
2 1 3 175 -52.44 -57.69
3 1 5 175 11.53 7.19
4 2 4 175 -5.67 -9.70
5 2 6 175 12.81 12.14
6 3 9 175 34.53 21.21
7 3 24 400 -226.20 -255.37
8 4 9 175 -62.90 -82.25
9 5 10 175 -43.38 -62.42
10 6 10 175 -92.39 -121.19
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Clusteres k = 2 Flujo de potencia [MW]
Lli\lnoéa o’\:?gde% dgg'g r? 0 Cafpaeleie [l (p :Dzeor.fSIILéS) (p i%.TS%S)

11 7 8 175 1.70 175.00
12 8 9 175 -77.73 -10.72
13 8 10 175 -52.84 18.08

14 9 11 400 -122.46 -121.66
15 9 12 400 -119.01 -121.66
16 10 11 400 -171.45 -178.34
17 10 12 400 -167.99 -178.34
18 11 13 150 -143.91 -150.00
19 11 14 150 -150.00 -150.00
20 12 13 150 -150.00 -150.00
21 12 23 150 -137.00 -150.00
22 13 23 500 -70.45 -84.97
23 14 16 500 -275.05 -308.49
24 15 16 500 99.08 121.37
25 15 21 500 -231.66 -234.35
26 15 21 500 -231.66 -234.35
27 15 24 150 113.10 127.68
28 16 17 500 -344.16 -359.25
29 16 19 500 158.03 175.68
30 17 18 500 -202.68 -217.02
31 17 22 500 -141.49 -142.22
32 18 21 500 -47.60 -44.53
33 18 21 500 -47.60 -44.53
34 19 20 500 20.68 13.91

35 19 20 500 20.68 13.91

36 20 23 500 -20.57 -38.38
37 20 23 500 -20.57 -38.38
38 21 22 500 -158.51 -157.78

Lineas nuevas
46 15 24 150 113.10 127.68

Estos valores de probabilidad del enfoque global se obtienen de la misma
manera descrita en la Seccion 5.2.3 para el caso de Garver, donde este valor diferente

para cada una de las demandas de los nodos de carga debido a que en el enfoque
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nodal todas las cargas presentan el mismo comportamiento independiente. Sin
embargo, para facilitar el empleo del modelo propuesto se utiliza la media aritmética de
los valores de probabilidad de los Claster 1 de cada agrupamiento de datos por nodo, y

respectivamente con los valores de los Cluster 2.

En la Tabla 5-16, se puede observar que para el Perfil 1 con una probabilidad de
p1 = 0.4633 se tiene una configuracién de flujos de potencia diferentes a los observados

en el Perfil 2 con una probabilidad de p, = 0.5367.

Tabla 5-16. Comparacién de flujos de potencia para enfoque nodal caso IEEE RTS-24

Clusteres k =2 Flujo de potencia [MW]
Lli\lnoéa o'\:?gdeon d':(s)'gr?o Ctprelele | L (p 1P§(;T26133) (p;f(;.ﬂ5|3267)
Existentes

1 1 2 175 12.91 16.26

2 1 3 175 -51.69 -55.28
3 1 5 175 -4.91 17.65

4 2 4 175 -11.73 -4.25

5 2 6 175 4.08 17.67

6 3 9 175 9.26 43.59

7 3 24 400 -232.96 -234.44
8 4 9 175 -82.05 -59.57
9 5 10 175 -69.58 -33.24
10 6 10 175 -124.32 -83.67
11 7 175 139.22 -19.09
12 8 9 175 -22.58 -89.74
13 8 10 175 -2.86 -59.18
14 9 11 400 -131.57 -129.24
15 9 12 400 -130.60 -107.76
16 10 11 400 -170.38 -189.38
17 10 12 400 -169.40 -167.91
18 11 13 150 -148.28 -92.01
19 11 14 150 -76.83 -113.30
20 12 13 150 -150.00 -129.86
21 12 23 150 -150.00 -145.81
22 13 23 500 -84.97 -91.37
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Clusteres k = 2 Flujo de potencia [MW]
Lli\lnoéa o’\:?gde% dgts)'gr?o Cafpaeleie [l (p 5:6(52:6133) (png;TISI3267)

23 14 16 500 -291.85 -337.30
24 15 16 500 62.94 129.46
25 15 21 500 -242.76 -249.74
26 15 21 500 -242.76 -249.74
27 15 24 150 116.48 117.22
28 16 17 500 -348.52 -391.53
29 16 19 500 107.81 186.49
30 17 18 500 -208.16 -248.98
31 17 22 500 -140.37 -142.55
32 18 21 500 -37.06 -28.99
33 18 21 500 -37.06 -28.99
34 19 20 500 -19.93 35.07

35 19 20 500 -19.93 35.07

36 20 23 500 -71.54 -5.71

37 20 23 500 -71.54 -5.71

38 21 22 500 -159.63 -157.45

Lineas nuevas

40 11 14 150 -76.83 -113.30
46 15 24 150 116.47 117.21

En la Figura 5-34 se compara el tiempo de ejecucion del codigo del algoritmo del
problema PET considerando la incertidumbre en la demanda global y nodal empleando
el software de MATLAB®. El tiempo de ejecucion de los programas aumenta con el

namero de escenarios en ambos enfoques como se observa en la Figura 5-34.

Comparando los tiempos de ejecucion para el sistema IEEE RTS-24 el enfoque
de demanda global resulta tener un mejor desempefio a partir de un numero de
clusteres mayor a 2 que el enfoque de demanda nodal, que resulta tener un tiempo de
ejecucion mayor.

La linea nueva considerando el enfoque global corresponde a la linea 15-24. En
cambio, en el enfoque nodal se invierte en la linea 11-14 y 15-24, una linea mas en la

gue se debe invertir.
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Figura 5-34. Tiempo de ejecucién del modelo propuesto para ambos enfoques para caso IEEE RTS-24

En la Tabla 5-17 se comparan los costos de inversion, de operacién, total y el

tiempo de ejecucion para un numero de escenarios igual a 2 utilizando el modelo

estocastico propuesto junto con los resultados del modelo clasico determinista.

Tabla 5-17. Comparacion de resultados de los modelos determinista, estocastico global y nodal del
sistema |IEEE RTS-24.

No. De L .Costo_gle Costo 'd’e Costo Tl_empq ple
Modelo lineas nUEYas inversion | operacion Total ejecucion
[$SMM] [$MM] [$MM] [s]
11-13
Determinista 3 12-23 74.47 2,091.40 2,165.90 0.228
15-24
Estocastico 1 15-24 2627 | 143410 | 146040 | 0591
Global k=2
Estocastico 11-14
Nodal k=2 2 15-24 47.43 1,347.00 | 1,394.40 0.859

De los resultados obtenidos del Escenario 1 y del Escenario 2 para el sistema

IEEE RTS-24, se puede analizar lo siguiente:
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Tomando en cuenta lo descrito en la Seccion 5.3.2, se realizo el andlisis para un
namero de clisteres desde k = 2 hasta k = 5, tanto para el enfoque global como
para el enfoque nodal.

En la Tabla 5-13 se resume los resultados obtenidos con el modelo PET propuesto
empleando el enfoque global, comparandolo con el modelo PET clasico
determinista. Se muestra una disminuciéon en el nimero de lineas a invertir y por
tanto en el costo de inversion. Se observa una reduccién del costo de operacion del
sistema, mostrando que, al existir un mayor niumero de alternativas para el flujo de
potencia, mejora el despacho de las unidades generadoras para satisfacer la
demanda. Un comportamiento similar ocurre con el enfoque nodal, como se
muestra en la Tabla 5-14.

Los resultados de flujo de potencia mostrados en la Tabla 5-15 considerando el
enfoque global y en la Tabla 5-16 considerando el enfoque nodal, son flujos
representativos de cada escenario asociados a una probabilidad de ocurrencia. Sin
embargo, estos flujos no son escenarios criticos reales que se pueden presentar en
el sistema. Generalmente, al utilizar el algoritmo de K-means, se pierde de vista los
casos criticos cuando se presenta la demanda pico o la minima demanda. A pesar
de esta desventaja de desconocer con precision los casos criticos, dentro de la
solucion del modelo de optimizacion estos son contemplados para la inversion de
las lineas.

En los tiempos de ejecucion del modelo PET propuesto en este trabajo aplicado al
sistema de IEEE RTS-24, en la Figura 5-34 se observa que son crecientes en
ambos enfoques, resultando que el enfoque global presenta mejores tiempos para
el rango de escenarios considerados desde 2 hasta 5.

En la Tabla 5-17 se muestra un incremento sustancial en el tiempo entre el modelo
PET clasico determinista y el modelo PET estocastico propuesto, y un tiempo mayor
empleando el enfoque global.

En los resultados presentados se muestra una disminucion en los costos de
inversion, de operacion y, por tanto, total empleando el modelo PET propuesto

contra el modelo PET determinista.
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5.4. Resumen y conclusion

En este capitulo se presentaron los casos de estudio: el sistema Garver de 6 nodos y el
sistema IEEE RTS de 24 nodos. En el primer caso de estudio se utilizan los datos
histéricos del sistema ERCOT de Texas, Estados Unidos del afio 2019 por su facilidad y
practicidad en la obtencion de dichos datos. Este sistema se divide en 8 zonas distintas
gue fueron utilizadas para simular comportamientos diferentes en cada una de las
cargas del sistema. Se resolvidé el problema PET propuesto empleando el enfoque

global y el enfoque nodal.

En el segundo caso de estudio se utilizan datos estimados que proporciona la
referencia [58]; para simular comportamientos distintos en cada nodo de carga fue
afiadida una variacion porcentual aleatoria, de manera que cada nodo presentaba
perfiles similares, pero no exactamente iguales. Al igual que el anterior caso, se resolvio
el problema PET propuesto empleando el enfoque global y nodal. En la Tabla 5-18 se
resumen los datos obtenidos considerando para ambos casos de estudio un nimero de
clusteres k = 2:

Tabla 5-18. Resumen de resultados de la resolucién de los casos de estudio.

Casos Caso Garver 6 nodos Caso IEEE RTS 24 nodos
Enfoque Det. Global Nodal Det. Global Nodal
Costo
inversion 160 110 80 74.47 26.27 47.43
[$MM]
Costo
operacion 241.4 141.78 129.74 2,091.40 1,434.10 1,347.00
[$MM]
Co[ifh‘j”\tﬂc]’ta' 401.4 251.78 209.74 2.165.90 1,460.40 1,394.40
1. Lmests 19 19 19 8 8 8
candidatas
No. Lineas
para 6 4 3 3 1 2
construcciéon
2 x (2-6) 2 x (2-6) 11-13
Ubicacion 2x (3-5) 3-5 2 XB%'G) 12-23 15-24 Eéi
2 x (4-6) 4-6 15-24
Jemmpe ol 1.183 1.917 0.768 0.228 0.591 0.859
ejecucion [s]
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Capitulo 6 Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones y aportaciones

En la presente tesis se ha propuesto una metodologia de resolucion para el problema
de Planificacibn de la Expansion de la Transmision (PET) considerando el
comportamiento incierto de la demanda bajo dos enfoques de utilizacion de los datos,
definidos como global y nodal. En el primero se considera la demanda total de todas las
cargas existentes en el sistema eléctrico. En el segundo se toma en cuenta el

comportamiento de la demanda para cada una de las cargas de forma individual.

Para la resolucion del modelo PET con incertidumbre en la demanda fue
necesaria la utilizacion de la técnica de Programacion Estocastica, la cual considera el
uso de escenarios, que en este trabajo son proporcionados por el algoritmo de particion
de datos K-means. De los resultados obtenidos de los casos de estudio, se observa un
claro aumento en el tiempo de ejecucion al aumentar el nUmero de escenarios que son
representados por el nimero de clusteres del algoritmo K-means. El uso de todos los

datos supondria un tiempo alto de ejecucion y el uso de mayores recursos de computo.

Al emplearse el algoritmo K-means, se ha encontrado que es préctico, rapido y
efectivo en el agrupamiento de los datos de demanda para formar perfiles de demanda
representativos con los valores de centroides obtenidos. Una de las desventajas
encontradas es la alta sensibilidad del algoritmo a datos inconsistentes con respecto al
conjunto de datos restante, por lo que es necesario tratar dichos datos antes de aplicar

el algoritmo.

Con respecto a los costos, en la presente tesis se encontr6 de manera general
para ambos casos de estudio que, al considerar la incertidumbre de la demanda,
disminuye los costos de inversion, los costos de operacion y por ende los costos totales
del sistema eléctrico debido a que no se consideran las demandas pico para todas las
cargas al mismo tiempo, que es muy poco probable que ocurra en la realidad, como lo
hace el modelo PET clasico determinista. En cambio, el modelo PET propuesto

establece una configuracién de las cargas mas cercano a la realidad.
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Para el caso Garver de 6 nodos, considerando un incremento de la demanda
total del 10% para el enfoque global y presentando el mismo incremento para dos
nodos en el enfoque nodal, este ultimo enfoque proporciona los mejores costos de
inversion y de operacién. En contraste, en el caso de IEEE RTS-24 nodos,
considerando un incremento del 20% en la zona de 138 kV para ambos enfoques

propuestos, el enfoque global proporciona mejores costos de inversion y operacion.

Comparando los enfoques definidos en este trabajo, cada uno de ellos
proporciona mejores costos de inversion y de operacion dependiendo de la
configuracion del sistema eléctrico y de las consideraciones de crecimiento de la

demanda.

Del procedimiento de la obtencién de datos, se ha encontrado que el enfoque
global presenta una ventaja sobre el enfoque nodal; es mas practico y rapido obtener la
demanda total de un sistema eléctrico que obtener los datos de demanda de cada una
de las cargas. Por ejemplo, para el caso de IEEE RTS-24 ha resultado mas practico
manejar 8,760 datos en el enfoque global que 148,920 datos para el enfoque nodal

para los 17 nodos de carga existentes.

Desde el punto de vista de andlisis del sistema, se ha descubierto que el enfoque
nodal presenta ventaja sobre el enfoque global, porque al utilizar el comportamiento de
la demanda de cada una de las cargas, se obtiene una mejor proyeccion de crecimiento
de la demanda y por tanto planes de expansion mas acordes a la realidad. Por ejemplo,
para el caso de Garver al considerar el incremento de 10% en Unicamente dos nodos
de carga en el enfoque nodal en comparacion con un incremento generalizado del
mismo porcentaje en el enfoque global, es necesario invertir una linea mas en este
ultimo enfoque, por lo que al considerar las demandas nodales no es necesaria la

inversion en una linea de transmisiéon adicional.

En este trabajo se ha encontrado que el método matematico Coeficiente de
Silueta utilizado para la seleccion del numero de clusteres para el algoritmo de K-means
se comprueba visualmente al observar las gréaficas de los perfiles de demanda de los

datos del sistema ERCOT vy los datos estimados para el caso IEEE RTS-24, en los que
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coincide en forma con los perfiles obtenidos del algoritmo K-means. Este método puede

utilizarse como un apoyo en la seleccién en el niumero de clusteres.

Como aporte al estudio del problema PET, el modelo propuesto es una
herramienta util que puede ser utilizada en las etapas iniciales de la planificacion de la
red. Existe poca literatura existente que trata Unicamente del comportamiento incierto

de la demanda y que estudie los efectos de considerar demandas globales o nodales.

Puede emplearse el enfoque de demanda global para conocer los efectos del
crecimiento de la demanda anual total para la planificacion de generacion futura. El
enfoque de demanda nodal puede utilizarse para conocer el efecto que tendra en la
planificacién el incremento, disminucién o retiro de un centro de carga o unidad de
generacion especifica. Concretamente, puede observarse un comportamiento mas
cercano a la realidad en los flujos de potencia y observar mejores alternativas para

proponer lineas de transmision candidatas.

Los resultados de este modelo deben tomarse como resultados previos que
servirdn como base para realizar estudios posteriores que confirmen o descarten el plan
de expansion propuesto. Estos estudios contemplan Flujos de Potencia Optimos en
Corriente Alterna (FPO-CA) donde se integre el comportamiento reactivo de los
elementos de la red, estudios de cortocircuito y coordinacion de protecciones, Yy
finalmente, estudios de estabilidad que determinen la confiabilidad de la red con el plan

Optimo propuesto.

6.2. Trabajos futuros

Para trabajos futuros, con base en el modelo presentado, se proponen los siguientes:

v Integracioén de la incertidumbre de fuentes de generacion renovable, como edlica
y/o solar.

v' Transformacion del modelo para pasar de un horizonte de planificacion estatico a
dinamico.

v Integracién de indices de confiabilidad como la pérdida de carga esperada
(LOLE), el costo de pérdida de carga (LOLC) y la Energia Esperada no
Suministrada (EENS).
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