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Resumen Ejecutivo

El problema de la Planificacién de la Expansion de la Transmision (TEP) puede
volverse dificil de tratar computacionalmente a medida que se incluyen mas variables en
su formulacién, por lo cual los planificadores generalmente limitan la representacién de
las condiciones operacionales del sistema.

De este modo, este trabajo propone metodologias de clustering para la selecciéon de
condiciones operativas en el TEP, considerando ademas la creciente integraciéon de ener-
gias renovables variables (ERV) en los sistemas. Para lograr dicho objetivo, se contrasta
el método tradicional de descomposicion de la curva de duracion de la demanda (LDC)
con técnicas de clustering como k-means y PAM, que consideran la diversidad espacial
de la demanda neta.

Los métodos propuestos se prueban en el sistema IEEE de 24 barras para diferentes
niveles de penetracion renovable variable (0 %, 5 %, 12 %, 26 % y 50 %), ubicando parques
eblicos y solares en diferentes localizaciones, con el objetivo de mostrar los efectos de la
variabilidad espacial y temporal en los perfiles de demanda neta. Las representaciones
obtenidas se ingresan como entradas en el problema TEP y los resultados se comparan
con la solucion del problema completo (sin reduccion por clustering) utilizando diferentes
métricas comparativas.

Los resultados numéricos muestran que el ntimero 6ptimo de clusters depende de
la variabilidad de los perfiles de demanda neta. Ademas, la selecciéon de condiciones
operativas para los estudios de TEP que utilizan las técnicas de clustering propuestas
reducen el error con respecto al método LDC a medida que la demanda neta se vuelve
mas diversa espacialmente.

La segunda parte de este trabajo presenta una metodologia alternativa para la re-
duccién de escenarios de demanda, basando su clustering en un anélisis post-6ptimo de
variables de interés para el problema de expansiéon de la transmisiéon. La metodologia
utilizada consiste en el pre-procesamiento de los datos de entrada a través de un flu-
jo de potencia 6ptimo, cuyos resultados relacionados con los costos de operacién y los
flujos a través de las lineas se procesan y agrupan para rescatar grupos de demanda
representativos a partir de ellos.

Las metodologias propuestas realizan su proceso de clustering basadas en las técni-
cas de k-means, PAM y la conocida LDC (demanda neta), siendo PAM la técnica con
mayor requerimiento computacional asociado. De este modo, se agrupan los respectivos
indicadores horarios de las variables de interés y a través de estos realizar los respectivos
grupos de demanda del sistema. De manera adicional, se presenta una variable relativa a

VII



VIII RESUMEN EJECUTIVO

los flujos del sistema que considera informacién de interés respecto a los flujos de lineas
con y sin limites de capacidad de transmisién. Las metodologias propuestas se contrastan
con la metodologia propuesta en la primera parte, que consiste en el clustering directo
en la demanda.

Los resultados numéricos indican que la selecciéon de una metodologia adecuada de-
pende directamente del nivel de variabilidad del sistema. De manera general, el agrupar
a partir de la demanda y flujos de potencia sin limites de capacidad son las metodologias
con mejor desempeno cuando se utiliza k-means y PAM en sus clusters. Asi, para los
casos de estudio con baja variabilidad el estas dos tienen un rendimiento similar, sin
embargo en los casos de alta variabilidad el agrupamiento basado en PAM tiene el mejor
desempeno.



Abstract

The Transmission Expansion Planning (TEP) problem it is known to become compu-
tationally intractable as the number of variables are included in the formulation increase,
this is why planners usually restrict their analysis to consider only a few representative
operational conditions.

This work proposes a clustering methodology for the selection of operational condi-
tions in TEP. In particular we study the effect of the rising in penetration of variable
renewable energy. The traditional Load Duration Curve (LDC) decomposition method
is contrasted against clustering techniques such as k-means and PAM that consider the
spatial diversity of the net load.

The proposed method is tested in the 24-bus IEEE Test System for different rene-
wable penetration levels (0%, 5 %, 12 %, 26 % and 50 %), locating wind and solar farms
in different buses to show the effects of spatial and temporal variability in the net load
profiles. The clusters are then used in the TEP problem and results are compared against
the solution of the full problem without clustering using different metrics.

Numerical results show that the optimal number of clusters depends on the variability
of the net load profiles. Furthermore, the selection of operational conditions for TEP
studies using clustering techniques reduces the error with respect to the LDC method
as the net load becomes more spatially diverse.

The second half of this work presents an alternative methodology to the reduction
of load scenarios, basing its clustering on a post-optimal analysis of interesting variables
for TEP. The methodology consists of a preprocessing of input data through an optimal
power flow, whose outputs related to operating costs and flows through the lines are
used to cluster load groups.

The proposed methodologies carry out their clustering process based on the techni-
ques of k-means, PAM and the well-known LDC (net demand), being PAM the technique
with the highest associated computational requirement. In this way, the respective time
indicators of the analyzed variables and through these performing the respective demand
groups of the system. Additionally, it is proposed to use a variable related to the system
flows that considers relevant information regarding the flows of lines with and without
capacity limits is presented. The proposed methodologies are tested in the same test
system and load scenarios as the first half of the work.

The numerical results indicate that the proper selection of a methodology depends
directly on the variability level of the system. In general, grouping based on demand
and power flows without capacity constraints are the best performing methodologies
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when using k-means and PAM in their clusters. Thus, for the cases of study with low
variability both have similar performance, however, in the cases of high variability the
clustering based on PAM provide better results.



Abreviaturas

ER
ERV
SEP
OF
OPF
CEP
GEP
GEPMs
TEP
TEPMs
LDC
CA

Energia(s) Renovable(s)

Energia(s) Renovable(s) Variable(s)

Sistema(s) Eléctrico(s) de potencia

Operacion Econémica

Optimal Power Flow o Flujo 6ptimo de potencia
Capacity Expansion Planning

Generation Ezxpansion Planning

Generation Ezpansion Planning Models
Transmission Exrpansion Planning

Transmission Fxpansion Planning Models

Load Duration Curve o Curva de Duracién de la Demanda
Clustering Algorithm o Algoritmo de Clustering

Variables del problema

Q<T@

new
km,y

flgm,t
fkm,t
Pjt
USEkyt

Puvert ERV kit
0jit

Conjunto de trazos de lineas

Conjunto de barras del sistema

Conjunto de nuevas lineas candidatas

Conjunto de estados del sistema

Conjunto de unidades generadoras del sistema

Variable binaria de decisiéon de construccion del nuevo tramo de
linea y, entre los nodos k y m

Flujo de potencia entre las lineas iniciales del sistema

Flujo de potencia entre las lineas nuevas del sistema

Potencia en MW generada por el generador j durante el tiempo ¢
Energia no servida en MW, generada en el nodo k durante el tiem-
pot

Potencia en MW, vertida en el nodo k durante el tiempo ¢
Angulo relativo a la tension de la barra j en el tiempo ¢

XI



XII

ABREVIATURAS

Pardmetros del problema

Qi

ék‘m

fkm

p;
b;

0j
Cuw

Factor tasa de descuento del sistema en el periodo t. Se trabajara
con su aproximacion limy_s.o ap = %, con r la tasa de descuento
del sistema, v ay el factor relativo a la tasa de descuento que lleva
al valor presente el costo de inversion

Value of Lost Load o valor de pérdida de carga del sistema
Potencia base del sistema

Namero de intervalos de agrupamiento del problema

Ancho del intervalo asociado al grupo t

Costos de construccion de linea entre nodos k y m

Demanda en MW el nodo k, en el tiempo ¢

Numero de circuitos iniciales entre los nodos k y m

Namero méximo de nuevos circuitos entre los nodos k y m
Susceptancia de linea entre nodos k y m

Flujo maximo permitido para cada tramos de linea entre los nodos
kym

Generacién maxima disponible del generador j

Generacién minima disponible del generador j

Méximo valor del d4ngulo de tensién en la barra j
Costos variable de operacion del generador j sistema en $/MW

FEscenarios de estudio

ERV,
ERV}

ERV?

ERV}

ERV1,
ERV?%,
ERV3,
ERV},
ERV3,
ERVi,

ERV5g

Escenario con 0% de generacion ERV.

Escenario con 5% de generacion ERV, ubicada en las barras 7, 15
y 17.

Escenario con 5% de generacion ERV, ubicada en las barras 4, 13
y 22.

Escenario con 5% de generacion ERV, ubicada en las barras 1, 6,
9, 15, 16 y 23.

Escenario con 12% de generacion ERV, ubicada en las barras 7,
15y 17.

Escenario con 12 % de generacion ERV, ubicada en las barras 4,
13 y 22.

Escenario con 12 % de generaciéon ERV, ubicada en las barras 1, 6,
9, 15, 16 y 23.

Escenario con 26 % de generacion ERV, ubicada en las barras 7,
15y 17.

Escenario con 26 % de generacion ERV, ubicada en las barras 4,
13 y 22.

Escenario con 26 % de generacion ERV, ubicada en las barras 1, 6,
9, 15, 16 y 23.

Escenario con 50 % de generacion ERV (relativa al total de la de-
manda), distribuida en 9 barras del sistema.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En la actualidad existe un aumento considerable en las inversiones relativas a ener-
gias renovables (ER) [3], debido tanto a razones ambientales como econdémicas, cuyo
rapido desarrollo tecnolégico ha permitido disminuir costos de manera significativa en
su construcciéon e implementacién. Es por ello que los Sistemas Eléctricos de Potencia
(SEP) deben adaptarse a estas tecnologias de generacion, incrementando los niveles
de flexibilidad operativa del sistema, por lo cual se requiere de la integracion de estas
variables a la planificaciéon eléctrica de los sistemas. De este modo, surge la necesidad de
buscar nuevas metodologias que ayuden a simplificar sus calculos, sin perder la precision
requerida en estos.

Por otra parte, las interconexiones de los SEP (integracion energética entre sistemas)
son cada vez més frecuentes, por lo cual el problema de la planificacién de expansion de
transmision ha adquirido mayor dimension y su implementacion se requiere en sistemas
cada vez més grandes.

En general, en los problemas de planificacién de los SEP existen un gran nimero
de variables dependientes e independientes que afectan su comportamiento, las cuales
pueden ser indexadas de manera temporal, espacial, y por escenario, entre otras. Relativo
al modelo del sistema, al tratarse de un estudio de mediano y largo plazo del SEP, este
tipo de problemas poseen un gran nimero de variables de trabajo y probablemente de
complejo manejo computacional, siendo su tratamiento dificultoso. Es por ello que el
problema debe ser tratado de una forma simplificada, agregando variables para de este
modo representar la operaciéon de manera reducida, procurando perder la menor cantidad
de informacién relevante en el proceso.

En general se pueden considerar tres categorias de simplificaciones cominmente em-
pleadas en problemas de planificacién de expansion:

1. Omision de ciertos fenémenos, tal como ignorar restricciones de pre-despacho o
fenémenos dindmicos en formulacién.

2. Representacion simplificada de ciertos fenémenos, tales como el uso de flujo de
carga en DC en vez de AC para linealizar ecuaciones.
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3. Agregacion de variables para reducir la dimensionalidad del problema de optimi-
zacion. El como realizar esta reduccién preservando las caracteristicas principales
del problema principal es el foco de esta propuesta.

Tipicamente en problemas de planificacion de la expansion las variables y parametros
se encuentran indexados de manera espacial (e.g. por barra, nodo o regién), temporal
(e.g. por hora, dia, mes o afo) y por escenario. Por ello, usualmente podemos destacar
tres tipos de agregacion de variables para reducir la dimensionalidad del problema y la
disminucién del niimero de variables de decisién, restricciones, y parametros:

1. Espacial: Por ejemplo, representar varias barras relativamente cercanas por una
Gnica barra.

2. Temporal: Por ejemplo, representar un conjunto de horas con caracteristicas simi-
lares de demanda por un bloque, o varios dias por un dia representativo.

3. Estocasticidad: Por ejemplo, representar varias posibles realizaciones de un feno-
meno estocistico por un solo escenario.

Dados los antecedentes anteriormente mencionados, el estudio de variables indepen-
dientes multi-dimensionales en los modelos de operacion, tales como sus datos de entrada
(demanda y generacion renovable variable), seran el foco principal de esta tesis. Por ello
se busca analizar el efecto que tiene el modelamiento y seleccién de estos datos de entra-
da en la planificacion final del sistema, buscando establecer una relacion entre el detalle
de este proceso y la magnitud de los beneficios computacionales resultantes.

Por una parte, en el estudio de planificacién de interconexion de sistemas eléctricos,
una de las variables independientes principales por estudiar en esta tesis sera la demanda,
debido a que esta entrada del sistema considera aspectos espaciales y temporales muy
relevantes en este tipo de problemas.

En general, en un sistema de potencia su operacion econémica se desarrolla buscando
abastecer su demanda al minimo costo, empleando para ello herramientas que de alguna
forma predigan su comportamiento, siendo de este modo una variable de alta sensibi-
lidad en el problema. Ademaés, al considerar la interconexién de sistemas, se destaca el
hecho que generalmente sistemas distintos poseen perfiles de consumo distintos, y en el
caso de sistemas en distintas zonas horarias las demandas se encuentran, generalmente,
desfasadas. El argumento anterior hace resaltar la importancia de considerar el factor
intertemporal en estos casos de estudio.

Una simplificacién comtinmente utilizada en estos estudios es la discretizacién de
las variables de entrada en bloques. En el caso de la demanda, esta ha sido tratada
histéricamente en los problemas de planificacién eléctrica de forma discreta, trabajandose
en bloques a través de la Curva de Duraciéon de la Demanda o Carga -Load Duration
Curve (LDCE—, cuyo objetivo es aproximar la curva de demanda de un sistema en L

'La Curva de Duracién de la Demanda ilustra la variacion de la demanda de un sistema en orden
descendiente, en lugar de su orden cronolégico. Esta es utilizada generalmente para ilustrar la relacion
entre los requisitos de capacidad de generacion y sus respectivos usos, dado un cierto incremento de
carga.
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bloques, donde cada bloque de demanda define un nivel y duracién. La ventaja de esta
metodologia es que en vez de una representacion detallada de 8760 horas al ano, la
demanda puede ser representada solo por L < 8760. Asi, esta reduccién en el tamafio
del modelo permite expandir el horizonte de tiempo a mas anos (décadas) o aumentar
el detalle de otros aspectos del modelo. Sin embargo, su desventaja radica en la pérdida
de secuencialidad de los datos, y con ello informacién relevante relativa a temporalidad
y causalidad del problema.

Otra variable de entrada del sistema con gran relevancia en este estudio es la ge-
neracion de energias renovables variables (ERV)EL la cual se considera como ingresos
de energia de disponibilidad limitada que posee variabilidad e incertidumbre, y cuyos
perfiles de generacion poseen alta correlacion con su localizacion geografica. Ademas, en
conjunto con la integracion de altos niveles de generacién ERV en los sistemas de po-
tencia, estos se han visto en la necesidad de generar incentivos econémicos que busquen
la insercion de recursos que permitan aumentar la flexibilidad del sistemaﬂ y de este
modo integrar nuevas restricciones operativas al problema de planiﬁcaciénﬂ

Es de considerar, ademas, que la influencia de estas variables sobre el sistema depende
directamente de la escala del sistema que se estudia. En algunos casos se considera esta
entrada en la Demanda Netaﬂ del sistema, modelando su variabilidad directamente en
la demanda, y simplificando de este modo espacialmente esta variable de entrada.

En resumen, el trabajo relativo a esta tesis se basaréd en el andlisis de datos multi-
variables relativos a demanda y generacion ERV y su aplicacién en la resoluciéon del
problema de expansién de la transmision. El trabajo se enfocaré en proponer y aplicar
metodologias para la representacién reducida de estas variables, considerando formula-
ciones que simplifiquen sus relaciones de temporalidad y espacialidad, minimizando en
el proceso la pérdida de informacién relevante para la resolucién del problema. Relativo
a la demanda y generacion ERV, se contrastaran estrategias de representacion reducida
actualmente empleadas en la literatura, y se propondra una nueva metodologia basada
en un analisis post-6ptimo de las soluciones de un problema reducido con caracteristicas
similares a las del problema de expansién de transmision eléctrica. En la Figura se
presenta un esquema que ilustra el trabajo propuesto.

2En particular, se consideraran como energias renovables variables la generacién solar y eolica

3Entendida como la capacidad de todo sistema eléctrico para adaptarse a las crecientes fluctuaciones
de la oferta y la demanda garantizando al mismo tiempo la fiabilidad del sistema

4Algunas restricciones operativas son el almacenamiento en base a baterias para Control Primario
de Frecuencia (CPF), maquinas con alta tasa de toma de carga para Control Secundario de Frecuencia
(CSF), condensadores sincrénicos, entre otras

®La demanda neta considera a la generacién renovable como negativa y se la resta al perfil de
demanda original
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Figura 1.1.1: Esquema general del trabajo propuesto.
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1.2. Hipotesis

Para el desarrollo de la presente tesis algunas de las principales hipétesis de trabajo
fueron:

» El considerar las caracteristicas del problema que se intenta resolver (en el presente
caso expansion de la capacidad de transmision), ayudaria a obtener representacio-
nes reducidas de variables multi-dimensionales de demanda y generaciéon renovable
variable, que no afectarian demasiado la precision de la solucion final del problema.

» El problema completo (sin agregacion de variables) no es resoluble en un tiem-
po razonable, por lo que se requieren representaciones reducidas de los datos de
entrada y variables del problema agregadas.

= La aproximacién empleada a través de los bloques de la curva de duracién de la
demanda no considera la temporalidad del problema; por lo cual afecta al espacio
de solucién, puesto que estas no consideraran necesariamente la temporalidad y
Causalidadlﬂ del problema. Esto incide principalmente sobre variables de decision
y fenémenos que requieren de este tipo de consideraciones, como lo es el caso del
almacenamiento y restricciones de flexibilidad operacional del sistema.

= Respecto a la correlacion espacial de la demanda en diferentes nodos del sistema:

e Relativo a la distribucion espacial de las variables, se esperan mejores resul-
tados para casos de estudio que consideren la espacialidad del sistema, dada
su alta relevancia dentro del problema de expansion de la transmision (una
descripciéon mas detallada del sistema tendré claramente una mejor represen-
tatividad de los efectos espaciales que una aproximacion simplificada).

e Para un escenario de estudio con alta correlaciéon espacial entre variables, se
espera que el método LDC sea lo suficientemente bueno, ya que la variable
espacial pierde importancia en este caso.

Para escenarios de estudio con baja correlaciéon espacial la calidad del cluster
dependera de la forma en que se considere esta. Se propone un analisis post-
o6ptimo que realice clustering segin costos de operaciéon y otro segin flujos
por las lineas, a modo tal de determinar que tan importante es la informacién
que entregan estos respecto a la distribucién espacial de la demanda.

= Respecto a las técnicas de clustering propuestas para el analisis post-6ptimo:

e Un agrupamiento basado en costos de operacién considerando un OPF con
limites de capacidad de lineas serd mucho maés representativo que el caso sin
limites, dado que podra considerar el agrupamiento segin los altos costos de
la energia no servida.

SEntiéndase causalidad como la relacién de causa y efecto entre dos eventos.
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e Un agrupamiento basado en flujos por la lineas considerando un OPF sin
limites de capacidad de lineas sea mucho més representativo que el caso con
limites, dado que el considerar agrupamiento de lineas con niveles muy supe-
riores de flujo, puede entregar una buena senal de agrupamiento de demanda
para el problema de expansion de la transmision.

e El método de clustering basado en métricas de congestion (o método alter-
nativo), que procesa de forma conjunta los datos de flujos por las lineas de
un OPF con y sin limites de capacidad, deberia poder rescatar de mejor for-
ma la informacién espacial, debido a que posee informacién relevante del el
problema de expansiéon de la transmision.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo Principal

El objetivo principal de esta tesis es proponer y aplicar metodologias para la re-
presentaciéon reducida de demanda y generacién renovable variable de un sistema de
potencia, considerando formulaciones que simplifiquen sus relaciones de temporalidad y
espacialidad, para la aplicacion de estas como entradas del problema de planificacion de
la transmision eléctrica, minimizando en el proceso la pérdida de informacion relevante
a este.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Disenar estrategias para obtener representaciones reducidas de variables multi-
dimensionales de demanda y generacién renovable variable, en base a la revision
del estado del arte y a las necesidades relativas a su aplicacién al problema de
expansion de la transmision.

= Proponer una nueva metodologia para obtener representaciones reducidas de va-
riables multi-dimensionales de la demanda y generacién renovable variable basadas
en el andlisis post-6ptimo de las soluciones de un problema reducido con caracte-
risticas similares a las del problema de expansién de transmisién eléctrica.

= Desarrollar algoritmos para la implementacién de las metodologias de reducciéon
de variables multidimensionales de demanda y de generacién renovable variable.

= Evaluar el desempeno de estrategias disenadas para la generacion de escenarios de
demanda y generaciéon renovable variable a través de los algoritmos propuestos e
implementar en el problema de expansién de la transmision.

1.4. Metodologia

La metodologia de trabajo utilizada se divide en 6 etapas, las cuales se describen a
continuacion:
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1. Revision bibliogréafica y estado del arte: se realiza una revision de los trabajos y
publicaciones realizadas hasta la fecha respecto al problema planteado. Respecto
a estas se plantean los alcances y objetivos generales del presente trabajo.

2. Seleccion de escenarios de estudio: dado que uno de los principales aportes de
este estudio es la implementacion de la reduccién de escenarios en diferentes casos
de demanda, se requiere de la elecciéon correcta de un conjunto de estos para
poder contrarrestar de mejor forma los resultados obtenidos. Se realizan analisis
de correlaciones espaciales de los diferentes escenarios de estudio, para diferentes
niveles de generacion renovable y diferentes localizaciones de estas.

3. Implementaciéon de algoritmos de clustering: para la reducciéon de escenarios pro-

puesta se modifican e implementan los respectivos algoritmos de agrupacion de
k-means, LDC y PAM[L los cuales reducen la dimension temporal de los datos de
entrada de demanda ingresados en vectores multidimensionales. Estos algoritmos
son trabajos en R y sus librerias asociadas.
Para el desarrollo de la segunda parte del estudio, la cual consiste en una reduc-
cion de escenarios basada en un analisis post-6ptimo, se realiza una modificacién
de los algoritmos para implementar clusters segin entradas obtenidas de las sali-
das de un subproblema (OPF), y que agrupe sus respectivos indices horarios, para
de esta forma obtener los respectivos clusters de demanda. Las metodologias de
agrupamiento de datos desarrolladas en esta etapa son:

» Clustering basado en COp (con limites de flujos): Se considera el vector
de costos de operacion de OPF realizado con restricciones de capacidad de
lineas.

» Clustering basado en COp (sin limites de flujos): Se consideran el
vector de costos de operacion de OPF realizado sin restricciones de capacidad
de lineas.

» Clustering basado en Flujos (con limites de flujos): Se considera el con-
junto de vectores de flujos por las lineas del OPF realizado con restricciones
de capacidad de lineas.

» Clustering basado en Flujos (sin limites de flujos): Se considera el
conjunto de vectores de flujos por las lineas del OPF realizado sin restricciones
de capacidad de lineas.

» Clustering basado en Métricas de Congestion (o método alterna-
tivo): Se considera un conjunto de vectores de flujo “alternativos” (fla), el
cual consiste en un agrupamiento respecto a flujos con (fleon) v sin (flsin)
limites de capacidad en las lineas y un tratamiento posterior de estos.

En los préximos capitulos se explicard con mayor detalle estas metodologia y su
aplicacion.

"El trabajo realizado es la continuacién del trabajo iniciado por Ignacio Aravena en [1], en donde se
proponen las técnicas respectivas (k-means, PAM y LDC) para casos méas pequefios. El presente trabajo
propone algunas modificaciones a estos algoritmos y una implementacién en sistemas de mayor escala.
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4. Implementaciéon de modelo de TEP: se crean algoritmos del problema OPF y del
TEP en PYOMOE

5. Seleccién de métricas de evaluacion de resultados: se analizan las diferentes salidas
obtenidas de la resolucién del problema de expansiéon de transmisién y se procesan
para obtener los datos relevantes para determinar cualitativa y cuantitativamente
qué tan buena es la metodologia implementada.

6. Analisis de resultados: una vez obtenidas las métricas de evaluacion de resultados
se realiza un contraste generalizado de lo obtenido y se concluye respecto a los
aportes reales del trabajo.

1.5. Alcances y estructura del documento

El alcance de este trabajo es proponer e implementar metodologias de reducciéon
de escenarios de demanda y generacién renovable, cuya principal aplicaciéon sera en el
problema de planificaciéon de la expansion de la transmision de sistemas de potencia. De
este modo, se busca reducir la cantidad de variables necesarias para la representacion
del problema, reduciendo tiempos de simulacién, pero procurando ademéas una buena
calidad de la solucién.

El desarrollo de este trabajo ha requerido del manejo de modelos de optimizacién
y técnicas de manejo de datos. Sin embargo su principal aporte es relativo a las me-
todologias de reduccién de escenarios de demanda, quedando en un segundo plano la
complejidad del modelo de planificacién de la transmision utilizado y los algoritmos de
clustering implementados, a fin de centrar la atencién en las aplicaciones de ingenieria
eléctrica que los distintos problemas tienen.

La presente tesis se organiza en capitulos autocontenidos para facilitar la lectura
del documento. Cada capitulo contiene de forma independiente su propia introduccion,
estado del arte, metodologia y analisis, para de este modo separar los dos casos de estudio
de manera independiente. Los capitulos del cuerpo de esta tesis se organizan como sigue:

= Capitulo 1: Introduccion.
Se presenta la introducciéon al problema estudiado, con los principales alcances,
objetivos, metodologia de trabajo y la presentaciéon de la estructura del documento.
= Capitulo 2: Marco Teorico y Estado del Arte.

Se desarrolla de manera general la teoria, con descripciones introductorias a los
diferentes topicos relativos a este trabajo y metodologias de trabajo utilizadas en
los siguientes capitulos. De manera conjunta se desarrollard un estado del arte
generalizado de los diferentes topicos de interés.

= Capitulo 3: Reduccion de Escenarios Considerando Diversidad Espacial de Gene-
racion Renovable.

8Pyomo es una colecciéon de paquetes de software de Python para formular modelos de optimizacion.
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Se presenta el primer trabajo relativo al empleo de técnicas de clustering directa-
mente en los datos de entrada del problema de expansién, en donde se contrasta la
metodologia de la curva de duracién de la demanda con la reduccién de escenarios
a través de k-means y PAM. Se presenta el estado del arte del problema, los casos
de estudio desarrollados, la metodologia empleada y los resultados generales. En
la seccién anexos se complementan estos resultados con otras graficas de interés y
tablas relativas a la simulaciones realizadas.

s Capitulo 4: Reduccion de Escenarios en Base a Condiciones Operacionales de un
Analisis Post-6ptimo.

Se plantea un método de reduccion de escenarios en base al procesamiento de da-
tos relevante en el problema, obtenidos a través de un subproblema o problema
reducido con caracteristicas similares a las del problema de expansiéon de transmi-
sién eléctrica. Luego se define un conjunto de resultados de interés y realizar la
reducciéon de casos identificando las caracteristicas relevantes que se buscan pre-
servar en la representacion reducida. Se propone utilizar como modelo sencillo un
OPF (Optimal Load Flow), de modo tal que a través de este se pueda obtener de
manera rapida los datos de realimentacion para la seleccion de escenarios adecua-
dos a simular en el problema de expansiéon de la transmisiéon real. La presentaciéon
del capitulo se desarrolla de manera similar al capitulo 3, presentando su propio
estado del arte, metodologia y resultados.

= Capitulo 5: Conclusiones.






Capitulo 2

Marco Teérico y Estado del Arte

RESUMEN: Se presenta el marco teorico y el estado del arte de los dos temas
principales abarcados en el trabajo. Inicialmente se describe lo relativo al proble-
ma de planificacion y operacion de sistemas de potencia, en donde se describen las
principales consideraciones relativas a estos temas y las respectivas formulaciones
consideradas durante el trabajo. En la segunda parte del capitulo se describen técni-
cas de reduccién de escenarios utilizadas en este tipo de problemas y la descripcién
generalizada de las técnicas escogidas.

2.1. Planificacién y Operaciéon de Sistemas de Potencia

La planificacién del disenio y operaciéon de un SEP requiere de un continuo anélisis y
estudio, con el objetivo de evaluar su operacién y establecer la efectividad de su disefio
o los planes alternativos, como por ejemplo, si la necesidad del sistema es algtn tipo de
expansion futura. Este tipo de decisiones requiere de estudios apropiadamente concebidos
y conducidos con el objetivo de que sean cada vez méas econdémicas, seguras, confiables
y ambientalmente sostenibles. Aqui es donde surge con gran relevancia la figura del
operador del sistema, cuyo deber es garantizar el cumplimiento de estos objetivos y
llevar esto acorde al sistema regulatorio que lo rige.

Los modelos regulatorios bajo los que pueden funcionar los sistemas de energia eléc-
trica son béasicamente dos: Modelo Centralizado, Regulado o Pool, y Modelo Liberalizado
o Desregulado [4].

En el Modelo de Operacién Centralizado, la explotacion del sistema la lleva a cabo
un operador central con el objetivo de minimizar los costos totales de generacion, con el
objetivo de reducir el precio de la energia y al mismo tiempo asegurar el cumplimiento
de estandares de calidad de servicio. El Modelo Liberalizado en cambio, opera bajo las
leyes de libre mercado, desapareciendo la figura de un operador central y aparecen otros
agentes, entre los que se destacan companias generadoras, comercializadores, companias
distribuidoras, y un operador independiente que coordina las transacciones de energia
entre los agentes anteriores. En este modelo las companias generadoras son libres de par-

11
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ticipar en el mercado, no tienen obligacién de servicio y su tinico objetivo es maximizar
sus ingresos por venta de energia.

Asi, con los nuevos paradigmas planteados por el Modelo Liberalizado, los precios
de mercado son definidos por la oferta y la demanda. El operador independiente tendra
como objetivo lograr la coordinacién del sistema igualando la produccién de energia
eléctrica de los generadores con la demandada por los consumidores, y que esta transac-
cion de energia se lleve a cabo cumpliendo determinados criterios, como, por ejemplo,
maximizar el beneficio social neto. En particular, en el caso chileno se tiene un merca-
do desregulado relativo a la generaciéon y uno centralizado relativo a las decisiones de
transmision, lo cual se genera una dificultad a la hora de encontrar una decisién 6ptima
en el plan de inversiones final del sistema.

Por otra parte, afios atréas los problemas bésicos tradicionalmente enfocados en los
sistemas eléctricos de potencia eran: cortocircuitos, flujos de potencia y estabilidad, los
cuales en el tiempo fueron resueltos mediante modelamientos matematicos y fisicos, y
llevados a su implementacién computacional. Hoy en dia, los nuevos problemas enfocados
en el control y operacion de los sistemas eléctricos de potencia son los relacionados con la
operaciéon econdémica y expansion 6ptima de los sistemas; por lo cual su area de estudio
se encuentra en constante expansion.

2.1.1. Operacion Econémica

La Operacién Econoémica (OE) del sistema de potencia tiene como uno de sus
principales objetivos el minimizar los costos de operacién del sistema, sujeto a las res-
tricciones de red y operacion. Para ello se recurre al desarrollo de modelos mateméti-
cos del sistema eléctrico, tales como los modelos de las centrales eléctricas -térmicas e
hidraulicas-, de la red y la demanda.

El problema de la operacién econdémica se basa en el conjunto de caracteristicas de
entrada - salida de las unidades de generacién: térmica convencional - vapor, fuel, carbon,
diesel y gas -, nuclear, hidraulica y actualmente se consideran con gran importancia las
energias renovables. Este problema, conocido también con el nombre del Despacho
Econémico -Economic Dispatch (ED)-, busca un nivel de generacion para cada uno de
los generadores disponibles; de manera que el costo total de operacién sea minimo para
satisfacer a toda la carga y las pérdidas. Las pérdidas de transmision son importantes;
luego, éstas se deberan incluir en el modelo del sistema segtn el nivel de exactitud
de calculos buscado. El propésito de este modelo, es encontrar una politica 6ptima de
operacién para estas unidades.

Por otra parte, el problema de entrada en servicio de una unidad u otra central, es
més complejo y se denomina Predespacho de Carga - Unit Commitment (UC)-. Este
problema posee mayor complejidad matemética, debido a que se involucran variables
enteras binarias (1 - 0, encendido-apagado); lo que lo hace un problema de programacion
lineal entera mixto.

Puesto que, un generador en particular tiene que estar conectado o desconectado de
la red, pero no todos los generadores estaran conectados al sistema; sino de acuerdo a los
requerimientos operacionales, satisfacer la demanda y disponer de suficiente reserva en
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giro para enfrentar una contingencia; sin embargo la cuestion es, jcudl sera la politica
o6ptima? Para resolver el problema, existen tres técnicas ampliamente empleadas, las
mismas son: la lista de prioridad, la programacién entera y la programacion dinamica.

Este tipo de problemas por lo general son trabajados sobre el supuesto de estado
estacionario en sus variables eléctricas y a través de estas hipotesis es posible modelar
restricciones técnicas de los SEP, restricciones de potencias activas y reactivas, dispo-
sitivos de control de flujo, rampas de carga en generadores [5l [0] y lineas, restricciones
de encendido y apagado de unidades generadoras (tiempos minimos y méximos), tiem-
pos de estabilizacion, restricciones de seguridad (dando paso al problema de Security
Constrained Unit Commitment (SCUC)), salidas forzadas o fallas de componentes, in-
certidumbres y variabilidad en generacién intermitente, entre otras. Otro tipo de consi-
deraciones en el problema son relativas a los costos de operacién, costos combustibles,
costos de personal, modelaciones de costos lineales [5] y convexas [6], desgastes de equi-
pos, etc. Los mayores desafios de modelamiento técnicos actuales que enfrenta esta area
corresponden a la inclusiéon adecuada de nuevas tecnologias como los son Flexible AC
Transmission System (FACTS) [7], Resilient AC Distribution Systems (RACDS) [§], el
Respuesta en Demanda -demand response (DR)- [9], [10], la inclusion de generaciones
ERV y el desarrollo de las Redes Inteligentes -Smart Grids-[9, [10].

Relativo a los métodos de resolucién, los avances computacionales han llevado a
resolver los problemas bases planteados, en los cuales se combinan los métodos de op-
timizacién convencionales con técnicas de aplicaciéon de medidas y procedimiento de
caracter técnico operacional, basados principalmente en experiencia y conocimiento del
sistema. De este modo, el problema puede ser planteado de forma determinista, cu-
yos enfoques han evolucionado desde la Dynamic Programming (DP), combinaciones
Heuristicas, combinaciones con técnicas de Lagrangian Relazation (LR), Integer Pro-
gramming (IP), Mized-Integer Programming (MIP), Mized-Integer Linear Programming
(MILP), Quadratic Programming (QP), Mized-Integer Quadratic Programming (MIQP)
[11], combinaciones de métodos MILP con LR [I2], entre otros. Actualmente, dentro de
los dltimos avances en la modelacién del UC pueden nombrarse las relajaciones conicas
y semidefinida positiva (SDP) presentes en los trabajos [13] [14].

Es de interés, ademés, el enfoque dado a la incertidumbre del problema en donde
surge el estudio y desarrollo de la Programacion Estocastica - Stochastic Programming
(SP)- [15], la cual consiste en la generacion de escenarios donde el valor de los parametros
sujetos a incertidumbre esté fijado. Dado que la incertidumbre se encuentra discretiza-
da, estas técnicas resultan en resolver una gran cantidad de modelos deterministas, los
cuales ya poseen una escala considerable. Otro tipo de técnicas como lo es la Optimi-
zacion Robusta - Robust Optimization (RO)- [16]. El concepto detras de este campo de
optimizacion radica en construir modelos que sean practicamente inmunes al conjunto
de datos inciertos presentes en el sistema, y a diferencia de los modelos de programacion
estocastica, no precisan de distribuciones de probabilidad; sino que utilizan la nocién de
conjuntos de incertidumbre, los cuales poseen todos los eventos de los cuales se quiere
que la solucion del modelo se proteja.

El Flujo de Potencia -Power Flow-, se refiere al problema de resolucion de las
ecuaciones de la red, con el objeto de conocer todas las variables eléctricas para de-
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terminar el estado de operacién del sistema. A partir de este problema surge un caso
particular llamado Flujo Optimo de Potencia - Optimal Power Flow (OPF)-, el cual
se refiere a un estado de operacién en las que algunas variables son optimizadas, sujeto
a limitaciones sobre las variables y funciones. Mayor desarrollo del estado de arte del
problema en [17, [18].

2.1.1.1. Flujo Optimo de Potencia: OPF

Como se mencioné anteriormente, el Flujo Optimo de Potencia busca optimizar
algunas de las variables de su formulacion, y dado que se trabaja con un modelo de
mercado desregulado, lo que se buscard en su formulacién es minimizar los costos de
operaciéon del sistema.

En el presente trabajo se utilizara un modelo simplificado del OPF, en el cual se in-
tegrara la infraestructura eléctrica del sistema a través de sus lineas y respectivos limites
de flujos, en combinacion con la operacion de los diferentes generadores de la red. A con-
tinuacién se presenta la formulacion utilizada para el OPF, la cual serd implementada
en la formulacién del problema de expansion de la transmision y ademés como problema
base para la formulacién post-6ptima explicada en mayor detalle en el capitulo 4.

Formulacion OPF:

mln Z atSBase( Z CMW j ij,t + VoLL Z Z USE};) (2.1.1)
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La formulacion utilizada en este trabajo considera en su funcién objetivo,
en donde se busca abastecer la demanda d; al minimo costo de operacion. En esta
ecuacion se presentan los bloques de demanda a través del factor h;, el cual representa el
ancho del intervalo temporal que ocupa ese bloque de demanda en el total de las horas
utilizadas en el problema.

En se presentan las ecuaciones del balance nodal, en la cual se consideran los
flujos bidireccionales en las lineas para todos los periodos de tiempo y en , ,
se presentan los diferentes restricciones empleadas en esta.

Dado que la formulacién del OPF implementada es una simplificaciéon en DC, los

flujos por las lineas vienen dados por (2.1.5)), (2.1.6) y las respectivas restricciones no-
dales se presentan en ([2.1.3)), (2.1.4).

2.1.2. Planificacion de Sistemas de Potencia

El crecimiento de la demanda y requisitos de calidad impuestos al suministro eléc-
trico obligan a las empresas del sector a realizar la ampliaciéon de su parque generador
y expandir sus sistemas de transporte y distribucion, lo cual representa altos costos de
inversiéon. La planificacion de expansion de sistemas eléctricos consiste en determinar el
nimero de centrales generadoras, lineas de transporte y redes de distribucién que el sis-
tema requiere construir en un futuro, mediante modelos de planificaciéon que determinan
politicas 6ptimas de inversién para satisfacer la demanda esperada.

Dado el gran nimero de variables y la diversidad de alternativas de solucién a este
tipo problemas, el operador se ve obligado a buscar modelos de planificacién y formas
de resolucion adecuadas a cada caso. Las caracteristicas de los modelos de planificacion
(lineales, no-lineales) dependen; por un lado, del tipo de sistema eléctrico que se esté
intentando modelar, y por el otro, de la representaciéon que se haga a cada uno de
los elementos que lo conforman: sistemas de generacién, transporte y distribuciéon de
potencia. Las metodologias de planificaciéon aplicables a ampliar generacion, sistema de
transmision y distribucién son diferentes basicamente por las restricciones de operacion
y red propias de cada sistema.

Algunas de las variables presentes en los problemas de planificacién de sistemas
eléctricos tienen la particularidad de interrelacionarse entre si, siendo, en este sentido,
dependientes. Asi, por ejemplo, existen variables del tipo temporal, espacial, probabi-
listico, entre otras, cuyo manejo debe considerar el efecto de simultaneidad entre ellas.
Relativo al modelo del sistema, al tratarse de un estudio de mediano y largo plazo del
SEP, el nimero de variables a trabajar es alto, de dificil manejo matematico y con al-
to requerimiento computacional, por lo que se debe tratar el problema de una forma
simplificada y de este modo representar la operacién de manera reducida. Entre las sim-
plificaciones utilizadas generalmente se encuentran los Flujos de Potencia en continua y
la solucién no cronologica (desacoplada) del Predespacho.

El problema de la Planificacion de la Expansion de Capacidad del Sistema - Capacity
Ezxpansion Planning (CEP)- relaciona miltiples dimensiones del problema, entre las cua-
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les se tienen aspectos econémicos (representacion en el mercado), matematicos y fisicos
(manejo de incertidumbres, tipos de variables de decision, formulacion del problema),
manejo de datos (datos de entrada y salida del problema), como se observa en el esquema
conceptual presentado en la Figura [2.1.1]

Demanda

Representacién Demanda total o desagregada
de entradas

2
-

Incertidumbre

Temporalidad

Representaciones simplificadas

Formulacion subproblemas
OPF- UC

AC/DC Generacion

Generacion Renovable
Restricciones

Hidro pasada/embalse

Pérdidas

O

Representacion
en el mercado

Decisiones estrategicas TEP/GEP
Respuesta en demanda
Incentivos a la inversion
strategias
8 . Variables de de resolucion
Formulacién estocastica
Generacion Renovable Variable

Demanda

Formulacién multeitapa, etc.
Indisponibilidad de generadores
Precios combustibles, etc.

Figura 2.1.1: Mapa conceptual variables de estudio problema de Planificacion Expansion
de la Capacidad del Sistema. [Fuente: Elaboracion propia]

Ciclos combinados, etc.

Tipo de variable
de decision

Almacenamiento

Formualcion robusta

El CEP puede dividirse en diferentes subproblemas, los cuales pueden ser tratados
de manera conjunta o separada. Estos son: Modelos de Optimizacién de Sistemas de
Energia - Energy Systems Optimization Models (ESOMs) [19]-, Modelos de Planificacion
de Expansion de la Generacion -Generation Expansion Planning Models (GEPMs)- o
Modelos de Planificacién de la Expansion de la Transmision - Transmission Ezpansion
Planning Models (TEPMs)-. Ejemplos de casos en que se realiza una co-optimizacion de
planificacion de generacion y transmision en [20] 2] 22].
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En el CEP los costos de operaciéon son modelados a través del OPF, cuya estructu-
ra cambia segun las decisiones de inversion en generacion y/o transmision. Inversiones
en generaciéon modifican la curva de abastecimiento de la demanda en el OPF (modi-
ficacion local OPF). Por otra parte, inversiones en transmisiéon modifican la matriz de
admitancias del sistema (modificacion global del OPF) [23]. De este modo, este tipo de
problemas segtn su formulacién y resolucién tiene como objetivo generar senales eco-
némicas de inversion para los sistemas de potencia. Asi pues, su desarrollo es creciente
y posee aspectos de interés por desarrollar tales como: resolucién tiempo y espacio, ba-
lance de incertidumbre y transparencia, manejo de la creciente complejidad del sistema
de energia e integracion del comportamiento humano y los riesgos y beneficios sociales
[19]. Otras bibliografias de interés relativas a este tipo de problemas y su desarrollo en
el mercado son [24, 25].

Otras variables de creciente interés en el estudio de este tipo de problemas son la
integracion de energias renovables [206] 27], construccion de almacenamiento [28] 29, [30]
311, 132] y respuesta en demanda [33].

El aumento de las capacidades computacionales han ayudado al desarrollo de este
tipo de problemas, con lo cual su implementaciéon se ha podido desarrollar en sistemas
cada vez mayores, incluyendo variables de incertidumbre, co-optimizacién de proble-
mas e incluso la solucion cronologica del problema [34]. Sin embargo, la gran cantidad
de variables involucradas en el problema sigue siendo un limitante, y se debe buscar
un equilibrio entre requerimientos computacionales, tiempos de simulacién y resultados
econdémicos del problema.

2.1.2.1. Planificacion de la Expansion de la Transmision (TEP)

Una adecuada planificacién y expansion de la transmision de un sistema eléctrico en
un mercado competitivo debe permitir su desarrollo a un minimo costo, y proveer de
senales que incentiven la eficiencia econémica y técnica de éste, adaptando los requeri-
mientos de generadores y consumidores y remunerando adecuadamente a sus propietarios
[35]. E1 TEP busca encontrar respuestas al donde, cuando y como nuevas lineas deberian
ser instaladas en el sistemas para ser capaz de abastecer su demanda, sujeto a restriccio-
nes fisicas y economicas [24]. De este modo, en su planteamiento matemético el TEP es
un problema de programacién no lineal entero mixto con variables de decisién binarias
relativas a la construccion de nuevas lineas o su expansion.

En [36] se presenta una vision generalizada del estado de arte del problema, y se
senalan bibliografias de referencias para cada una de las siguientes categorias de ana-
lisis del problema. Ademés, a continuacién se senalan nuevas bibliografias de interés
actualizadas por tema.

1. Modelamiento: Considerar ventajas y desventajas de los modelos en DC o AC
del sistema. Desarrollos actuales intentan integrar la planificacién en AC, un ejem-
plo se tiene en [37], en donde se desarrolla un TEP con un flujo AC linealizado.
Otras consideraciones son el tipo de lineas a construir y su modelamiento. En
[38] se presenta una formulacion del problema que contiene planificacion de lineas
HVAC/HVDC, restricciones de seguridad y sus respectivas pérdidas.
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2. Métodos de resolucion: En la planificacion tradicional, el objetivo del TEP es

minimizar el costo de inversion; sin embargo, en la planificaciéon mas avanzada, el
planificador deberia buscar diferentes objetivos tales como:

a) Facilitar la competencia entre los diferentes participantes del mercado.

S

Proveer de un desarrollo no discriminatorio y competitivo.

o

Mitigar las congestiones de transmision.

U

Minimizar costos de inversién.

e

Minimizar el riesgo.
Confiabilidad y seguridad.

Generacion distribuida.

Q

)
)
)
)
)
)
)
)

=

Minimizar el impacto ambiental.

3. Confiabilidad: Los indicadores comtnmente utilizados en el problema para poder

dimensionar su confiabilidad son:

a) Loss of load expectation (LOLE)

b) Hierarchical realibility assessment

¢) Loss of load cost (LOLC)

d) FEnergy expected not supplied (EENS)
e) Reliability improvement index

. Congestion de lineas: La congestion de transmision es un topico de relevan-

cia que incorpora restricciones en la operaciéon de la red, y por tanto se deberan
considerar costos asociados a esta. Ademas, se deberé considerar la capacidad de
transmisién disponible, transmisiones sobre la capacidad del sistema y el manejo
de la carga en las lineas.

. Planificaciéon de reactivos: En los sistemas de potencia reales, las cargas reac-

tivas se suministran a través de generadores. En este caso, la potencia reactiva se
transfiere a través de lineas de transmision y la transferencia de tal cantidad de po-
tencia reactiva puede reducir la capacidad de transferencia disponible y esto puede
llevar a construir méas nuevas lineas de transmisiéon. Sin embargo, al asignar fuentes
localmente reactivas cerca de los centros de carga, es posible suministrar deman-
das reactivas y, por lo tanto, se aumenta la capacidad de las lineas de transmision
y también se reducen las pérdidas de potencia. Por consiguiente, el problema de
TEP debe asociarse con la planificacién de la energia reactiva o, de lo contrario,
el TEP conduce a construir més lineas nuevas.

. Visiéon de mercado eléctrico: Los resultados de la planificacion eléctrica deben

ser acordes a los requerimientos del sistema y ademés deben brindar las seniales
econdmicas adecuadas para los inversionistas y participes del mercado.
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7.

10.

11.

12.

13.

Incertidumbre: Relativo al manejo de incertidumbre del sistema, estas se pueden
subdividir en las siguientes:

a) Incertidumbre en predicciones de demanda y precios.

S

Incertidumbre generada por las simplificaciones en el modelo y simulacion.

o

)
) Disponibilidad de las componentes del sistema.
)
d)

Incertidumbres relativas al mercado, energia disponible y riesgo, disponibili-
dad de combustibles y sus costos.

e) Nuevas tecnologias de generacion como el viendo y las unidades fotovoltaicas.

f) Politicas gubernamentales y publicas y aspectos medioambientales y sus cos-
tos.

Respecto al manejo probabilistico de este tipo de variable se tienen los trabajos
[39, 40] y un ejemplo de aplicaciéon directa en el TEP en [41].

Consideraciones de generacion renovable distribuida: La generacion distri-
buida es un foco en desarrollo que entrega al sistema variaciones en sus perfiles de
demanda, y que afecta ademas a la relacién espacial entre variables. Es un tema
en creciente desarrollo cuyo estudio es cada vez mas relevante.

Horizontes de tiempo: Desde la perspectiva del horizonte temporal, el problema
TEP se clasifica como planificacién estatica y dinamica. En la planificacién esta-
tica, el horizonte temporal no se considera y el plan 6éptimo se determina para un
solo ano. En otras palabras, se supone que todas las lineas nuevas deben instalarse
en el primer ano del horizonte de planificacion. Pero, en la planificacién dindmica,
los anos de horizonte se estudian por separado y se indican nuevas lineas para cada
ano. De hecho, se supone que cada linea nueva debe instalarse en su ano relati-
vo del horizonte de planificacién. Parece que la planificacién dindmica conduce a
una planificacién mejor y més barata, pero es muy compleja,con gran nimero de
variables y largos tiempos de resolucion.

Impacto ambiental: Hoy en dia, las emisiones ambientales como el carbono, el
oxido de 6xido y los gases naturales estan limitados en funcién de la regulacién
de las Agencias de Proteccion Ambiental (EPA). Se alienta a los planificadores a
instalar energias renovables en lugar de energias convencionales como el petroleo.

Flexible AC Transmission System (FACTS): Los dispositivos FACTS ayu-
dan a incrementar la capacidad de transmisién del sistema, por ello su integracién
puede ser utilizada en lugar de instalar nuevas lineas.

Co-optimizacion TEP y GEP: es un area de creciente desarrollo, en donde se
realizan ambas planificaciones de manera conjunta, de modo tal de buscar el plan
6ptimo para el sistema.

Integracion de energia edlica en el problema: la integraciéon de la energia
eblica en el sistema es un factor que entrega incertidumbre al sistema. Se estudian
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muchas metodologias de implementacion de este tipo de variables, dado su efecto
en los perfiles de demanda neta del sistema.

14. Security constrained TEP problem: La planificacién de la expansion de la
transmisién con restricciones de seguridad ha sido ampliamente investigada en los
tltimos anos. Se han considerado diferentes restricciones de seguridad en problemas
TEP tales como margen de estabilidad de voltaje, flujos de linea y limitaciones
de generaciones, limites de tension en estado estable y criterio de seguridad |N-
1]. A modo de ejemplo, en [42] se presenta un TEP considerando restricciones de
seguridad de transmision. En [43] se plantea el como modelar estas restricciones
de transmision desde la formulacion del OPF.

En [44] se presenta una vision generalizada del estado de arte actual del problema,
y se desarrolla una metodologia para implementacién en un sistema de escala real y en
[45] se expone una revision de los modelos de planificacion de la transmision, clasifican-
dolos relativo a sus métodos de resolucion, horizontes de planificacion y el prospecto de
modelado.

El objetivo principal de esta tesis es el anélisis desde el punto de vista de los datos
de entrada del TEP, por lo cual el enfoque principal serd en la variable de entrada
demanda del sistema y en la generacion de energias renovables variables (ERV). Estas
seran estudiadas como las variables multidimensionales el sistema a trabajar. Relativo
a la demanda, se estudiara su entrada de forma no-cronolégica (a través de técnicas
de agrupamientos de datos), buscando orientar este trabajo para sentar las bases de
futuros estudios en que se considere la cronologia, como lo es por ejemplo a través de la
metodologia de dias tipicos.

Las bases de este estudio se dan en los trabajos [I] y [46], los cuales se espera
complementar con las metodologias de analisis actuales y proponer una metodologia
innovadora.

2.1.2.2. Planificacion estatica versus dinamica

En general la planificaciéon del sistema, es un problema de optimizacién no lineal
entero-mixto, el cual considera minimizar el costo de inversiéon de la construccién de
nuevas lineas considerando una demanda proyectada en el horizonte de planificacién.

La planificacién estatica del modelo de optimizacién considera que el plan de expan-
sién se reduce a un periodo especifico, el cual disminuye la complejidad de su resolucion.
De este modo, para la planificacién estética se realiza la planificacién de un ano entero,
en donde en el tiempo tg se realiza inversion en la transmision para el resto del ano, para
posteriormente llevar a valor presente los respectivos costos de operaciéon del sistema, y
de este modo, proyectar la inversién a tiempo futuro.

El objetivo de la planificacion dindmica o multi-etapa de generacidn es minimizar el
costo de inversion y operacion de las distintas centrales eléctricas, esto es, donde, cuando
y cuanto tipo de generacion instalar (tecnologia y capacidad) en el sistema eléctrico para
el horizonte de planificacién establecido.
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En la presente tesis se trabajara con planificacion estatica, dado que se busca simpli-
ficar lo maximo posible el problema de expansiéon de la transmisién, tomando en cuenta
que el principal aporte de este trabajo es relativo a la reduccién de escenarios.

2.1.2.3. Formulacion del problema de planificacién de la transmisiéon

Los modelos de TEP se han desarrollado por lo general en manera conjunta a la
planificacién de largo plazo, sin embargo, presentan algunas diferencias importantes con
respecto a otros modelos: (i) Los modelos TEP son mas dificiles de resolver que los
modelos de expansion de generacion y (i) los costos de inversion en transmision son
solo una fraccion de la inversién en generacién, por lo que generalmente se asume que
las inversiones en transmision seguirén a la inversiéon de generacion en sistemas reales. Sin
embargo, este no es el caso o la regla comun en la practica, y la congestion, que resulta
de decisiones de expansion de transmision subdptimas, puede socavar significativamente
el funcionamiento econémico del sistema.

Respecto al modelo de planificacion, la formulacién de este tipo de problemas es
de naturaleza entera mixta, debido a que posee variables enteras en las decisiones de
construccién de nuevas lineas. En el presente trabajo dado que se quiere trabajar con
una formulacién sencilla para poder comparar la calidad de las soluciones de expansion
de transmision respecto a los datos de entrada, se ha escogido ocupar una formulacién
relajada de este problema. Para ello, se han considerando las variables de decisién como
continuas buscando hacer el problema mas tratable, debido a que el tratamiento de
variables enteras en este tipo de formulaciones es de alto requerimiento computacional.

El modelo del TEP se presenta en las ecuaciones —. Debido a su formu-
lacion no-lineal (ya que posee una multiplicacién de variables en la ecuacion ),
se deben utilizar técnicas alternativas de resolucién, dado que es dificil encontrar un
6ptimo global en este tipo de formulaciones.

Para la resoluciéon del problema, se utiliza el solver Ipopt + HSL MA86EL el cual
a través del método de punto interior busca soluciones locales del problema no lineal.
Debido a que esta metodologia ayuda a obtener soluciones locales del problema, es
necesario definir un punto de partida adecuado para su resolucion.

Para la definicién de los puntos de partida adecuados se utilizard un modelo alterna-
tivo presentado en [49], el cual consiste en una formulacion disyuntiva, cuya relajacion
de variables de construccion de lineas se conoce a través de la literatura como relajacion
de McCormick [50] [51], a través de la cual, el problema lineal entero mixto se relaja y
es posible tratarlo como un problema lineal, cuyos requerimientos computacionales son
menores. Esta formulacién se presenta en —. El problema de la relaja-
cion de McCormick radica en que sus soluciones solo son cotas inferiores de la solucion
requerida, por ello es que no se utiliza este modelo para las simulaciones.

Una forma de hacer mas precisa la relajacion es a través de envolturas de McCormick
[51], las cuales se implementaron para la corroboracion de los resultados obtenidos.

! Interior Point OPTimizer [47), [48], es una biblioteca de software para la optimizaciéon no lineal a
gran escala de sistemas continuos.



22 CAPITULO 2. Marco Teorico y Estado del Arte

Formulacion no-lineal TEP:

min Y 4SBase(8760h) (> cyw ;¥ pja+ VOoLLY Y USEy,)+

p7Lnew

teT JEG teT kEBteT
3 L (2.1.10)
kmeL
st > piu— > femat >, fmka=
jeG(k) kmeL(k,) mkeL(-k)
d
4 peert BRV ki — USEw, VkeBYteT (2.1.11)
SBase
—0<6p1 <6 VkEBVteT (2.1.12)
6 =1 (2.1.13)
Hk’m,t = 5k7t — 5m7t VEme LVteT (2114)
—0<Opms <0 VkmeLNVteT (2.1.15)
Frmit = —Okm (N + L0y Vhkm € LVLET (2.1.16)
— (M + L") Fiom < fome < (0 + L") Frm Vhm € LVt €T (2.1.17)
P, <pjt<p; VjEGTIET (2.1.18)
dpt
USE): < : Vke B,teT (2.1.19)
Base
dk,t . dk,t
Puert ERV kit < - Vke B,teT, ssi —— <0 (2.1.20)
Base Base
L < gy, Vhm € L (2.1.21)
ol continua  Vkm € L (2.1.22)

La funcion objetivo ([2.1.10)) considera los costos de inversion de nueva infraestructu-
ra y los costos asociados a la operacion del sistema en los diferentes bloques temporales,
considerando la totalidad de un ano (8760 horas). Cada bloque temporal sera definido
segun el tipo de criterio (temporal o atemporal de ancho h; con técnicas de clustering).
Los costos de operaciéon son evaluados para cada periodo segiin su correspondiente de-
manda. Las restricciones f modelan la red utilizando un modelo de flujo
en continua. Restricciones en flujos de potencia se presentan en (2.1.18]) .

Respecto a la formulacion disyuntiva con relajacién de McCormick en el TEP, se pre-
senta una estructura similar, siendo la diferencia mayor en la ecuaciéon , en donde
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a través de una penalizacién se determinan los valores de las lineas nuevas construidas.
Formulacion disyuntiva con relajacion de McCormick en TEP:

min Y 04SBase(8T60h) (D> cyw 5 ¥ pja+ VOLLY Y USEy,)+

p,Lnew .
teT JEG teT k€BteT
SN L ckm (2.1.23)
kmeL yeY
s.t. Z Dyt — Z (fl(c)m,t + Z fkm,t,y) + Z (f?nk,t + Z fmk’,t,y) =
FEG(k) kmeL(k,) yey mkeL(-,k) yey
d
"1t poert BRV ki —USEyy VYke BYVteT (2.1.24)
SBase
—0<6p1 <6 VkeEBNVteT (2.1.25)
6 =1 (2.1.26)
St = —bkmnpn (Ot — 6my) Vkm e LVELET (2.1.27)
- ngm?kzm < flgm,t < ngm?k’m Vkm e LVt eT (2128)
2% new \ fkm,y,t 5 5 <95 new
- (1 - km,y) - T + ( kit — mvt) <2 (]‘ - km,y)
m
Vkm e L,Vy e Y,vteT (2.1.29)
— Frm Ly < feme < FemLigmy, Vkm e Ly € Y,Vt €T (2.1.30)
Lan“fy < LZ:}L“fy_l Vkm e LVy €Y (2.1.31)
p; <pj+<p;, Vi€eG,teT (2.1.32)
dit
USEy; < Vke B,teT (2.1.33)
SBase
At o dy
pq}ert ERV k’t S - Vk S B,t € CZ—‘7 SS1 S O (2.1.34)
Base Base
D Lpet, < Mg Vhkm € L (2.1.35)
yey
Limyy continua (entre 0y 1) Vkm € L,Vy € Y (2.1.36)

Es importante recalcar que el foco principal de este trabajo es la reducciéon de esce-
nario de demanda, por lo que la formulacién escogida del TEP es sencilla para poder
facilitar la comparaciéon de las diferentes estrategias de seleccién de escenarios.
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Comentarios generales y algunos ejemplos relativos a las formulaciones
escogidas

Las figuras contrastan diferentes resultados obtenidos segin el modelo
matemaéatico utilizado. La solucion real del problema es la solucién del problema no lineal
para las 8760 horas del ano, la cual serd denominada como solucién original, mientras
que la solucion de este caso con la formulacién de McCormick sera denominada como su
solucién relajada.

Tipe ERV Method
@ L0cC
20.00% A kmeans

# pau

m
]
=1

15.00% Axka k Method
) A LDC

& % “ . kmeans
10.00% PAM

% Variacion FO (McCormick) respectoa
solucién original (relajada)
5
5
3
-

N clusters N clusters

Figura 2.1.2: % Variacion FO (formulacion de McCormick) respecto a solucién original
relajada (McCormick) para diferentes niveles de generacion renovable ERVy y ERVs5.
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Figura 2.1.3: % Variacion FO (formulacion de McCormick) respecto a solucién original
para diferentes niveles de generaciéon renovable ERVy y ERV5p.
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Tipo ERV Method
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Figura 2.1.4: % Variacion FO (formulacion no-lineal) respecto a solucién original para
diferentes niveles de generacioén renovable ERVy y ERV5.

En las graficas se puede apreciar que en las figuras y al utilizar la for-
mulacion de McCormirck para resolver el TEP, se obtiene un cierto gap respecto a la
solucion original al evaluar el error relativo respecto a las soluciones con el total de ho-
ras. Es por ello que estas soluciones no son una referencia adecuada para la evaluacion
de los resultados del problema planteado, ya que este margen de diferencia puede ser
significativo a la hora de comparar la calidad de las soluciones obtenidas. Asi, como se
observa en la figura es posible conseguir soluciones més comparables utilizando la
formulacion no-lineal.

El uso de la formulacion no-lineal es uno de los aportes que presenta este trabajo
respecto a trabajos similares como [52]. En [52] utilizan como modelo el de McCormick, el
cual como se observa en la figura[2.1.2] presenta un error muy alto respecto a la solucion
real, dado que es basicamente una cota inferior de la solucién real del problema. Sin
embargo, al utilizar la formulacién no lineal se obtienen 6ptimos locales, los cuales bajo
un adecuado ajuste de puntos de partida, son soluciones mejores y permiten comparar
de mejor manera las diferentes soluciones obtenidas.
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2.2. Reduccion de escenarios

En diversas areas de la ingenieria es necesario el estudio de variables independientes
multi-dimensionales, dado que cada vez es méas necesario el considerar el efecto de la
simultaneidad de eventos en los diferentes casos de estudio, y tanto su correlaciéon como
su efecto en el resto de variables del problema. En particular, relativo al problema TEP,
las variables de interés para este trabajo son la demanda de entrada del problema y la
generacion ERV. Estos casos de estudio consideran la simultaneidad temporal y espacial;
por lo cual la representatividad de su conjunto de entrada afecta a los resultado finales del
problema, es por esto que se buscara perder la menor cantidad de informacion relevante
en el proceso.

En los estudios de mediano y largo plazo las variaciones estacionales y diarias en
demanda y generacién son representadas cominmente a través de un namero limitado de
intervalos temporales, lo cual conlleva generalmente un problema de sub o sobrestimaciéon
de la planificacion. Bajo este punto, surge el problema de c6mo modelar la serie de tiempo
relativa a la entrada, minimizando este error de estimacién.

2.2.1. Tratamiento de Variables Aleatorias en TEP

El problema de planificacién de la expansiéon de la transmisién cuenta con variables
de gran incertidumbre como lo son el pronéstico de demanda del sistema, la generacion,
disponibilidad de tecnologias, precios del mercado, entre otras. En términos précticos,
a la hora de realizar la modelacién del sistema estas variables se consideran de manera
simplificada, y se intenta mantener un equilibrio entre la simplicidad y la representativi-
dad del problema modelado. En el caso de estudio, se trabaja con un problema complejo
y de dificil manejo computacionalidad dadas las no linealidades que su modelo presenta.

Ademas, es de considerar que los niveles de incertidumbre de variables del tipo gene-
raciéon y demanda son por general comunes a todos los procesos de planificacion eléctrica
de un sistema. Dentro de estos, existen incertidumbre consideradas de bajo y alto nivel,
siendo las de bajo nivel cuantificables en base a modelos probabilisticos (e.g. hidro-
logias, niveles de radiacién, viento, etc.), y por ende posibles de abordar en términos
metodologicos a través del uso de métricas de las variables de interés, mientras que la
incertidumbre de alto nivel no es cuantificable y es dificil de predecir, por lo cual es a
su vez compleja de analizar ya que depende de muchos factores, entre ellos, econémicos,
sociales, tecnologicos, entre otros (e.g. costos de inversion, costos de combustibles).

En este dltimo punto es relevante destacar la importancia de incorporar escenarios
de expansion que consideren la incertidumbre de alto nivel, como lo es para el caso del
costo de inversion de tecnologias de generaciéon, donde las localizaciones de los recursos
asociados a distintas tecnologias se encuentran distantes entre si, y por ende sensibili-
zaciones en los costos de inversion de las tecnologias podrian resultar en requerimientos
de desarrollo de la transmision radicalmente opuestos [53]. En [40] se presenta un vision
generalizada de como enfrentar este tipo de problematicas en la planificaciéon de sistemas
de potencia.

El desarrollo de técnicas matemaéticas relativo al manejo de incertidumbres en los
problemas de optimizaciéon ha sido un gran aporte en la ingenieria eléctrica, dando
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solucién a este tipo de problemas y proponiendo alternativas a la manipulacién de sus
datos [54, 55]. En la actualidad ya hay trabajos que han implementado este tipo de
desarrollos en sistemas reales [50].

En particular, el manejo de la incertidumbre es tratado a través de la generaciéon
de escenarios. Asi, la programaciéon estocastica a través del anéalisis de escenarios busca
modelar la incertidumbre de una manera realista y desarrollar una metodologia practica,
cuyo éxito depende de la facilidad en la construccién de un arbol de escenarios relati-
vamente sencillo. En caso que el niimero de escenario generado impida la resoluciéon del
problema, existen metodologias para la reducciéon de escenarios tales como muestreos,
igualaciéon de momentos, métricas de probabilidad, entre otras, cuyo objetivo es que el
conjunto de escenarios finales afecte de manera minima a la solucién final.

2.2.2. Temporalidad y Espacialidad

Bajo una visiéon general de la problemética anteriormente expuesta, surge el proble-
ma general del como considerar la simultaneidad de procesos que consideran variables
temporales y espaciales, como demanda y generaciéon. Las propuestas hasta ahora men-
cionadas consideran diversas aproximaciones y técnicas de manejo de datos cuyo fin es
lograr una mayor precisiéon en el modelo de modo tal que los resultados sean lo mas
realistas posibles.

Algunos de los articulos actuales se enfocan en el aumento de la resolucién temporal
relativo a los intervalos de tiempos seleccionados, aumentando su cantidad. Sin embargo,
esto no es suficiente para capturar la inherente variabilidad de las ERV (se debe relacio-
nar especialidad y temporalidad). Otras plantean técnicas de manejo de la especialidad
como lo son la Demanda Neta (demanda menos generacion renovable) como se ve en los
casos |57, (58], sin embargo esto no soluciona problematicas relativas a relaciones intra-
temporales de datos. Es asi como métodos como la aproximacién por estados del sistema
propuesta en [59] da cabida a estas consideraciones, pero que sin embargo requieren de
mayor detalle en el modelamiento del sistema. Un contraste de esta metodologia con la
metodologia de dias representativos se presenta en [60].

Esta ha sido un area de interés en el desarrollo de modelos durante los tltimos anos,
en donde algunos desarrollos se ven en los siguientes articulos: en [61] se presenta una
metodologia que busca relacionar la curva de duracién de la demanda y la demanda neta
del sistema a través de un algoritmo de k-means (clustering) y ademas representar la
incertidumbre de la correlacion entre al demanda y la produccién edlica. Otro ejemplo
de tratamiento de este problema a través de técnicas de clustering se presenta en [29], en
donde se propone un nuevo método de agrupacion de periodos de tiempo que supera los
inconvenientes mencionados manteniendo la cronologia de las series de tiempo de entrada
a lo largo de todo el horizonte de planificaciéon. Por lo tanto, el método propuesto puede
evaluar correctamente el valor econémico de combinar la generaciéon de energia renovable
con dispositivos de almacenamiento entre dias. En [62] se desarrolla el problema anterior
aplicado a un TEP, sin embargo el modelo de demanda varia y la integracion ERV es
modelada a través de factores de penalizaciéon en la reduccién del viento.

Otras perspectivas se basan en la generacion de escenarios de demanda y generacion
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ERV. En [63] se presenta un modelo dinamico, en donde a través del ruido blanco, y un
polinomio matricial, que representa la correlaciéon temporal y geografica entre la carga
v la potencia del viento, se busca preservar la correlaciéon entre generaciéon y demanda.

Otros desarrollos actuales respecto a la aplicacion directa en el TEP se presentan en
[30L 22}, 21].

2.2.2.1. Espacialidad: Integracion ERV y su localizacion

Actualmente, en conjunto con la integracion de altos niveles de generacion ERV
en los sistemas de potencia, estos se han visto en la necesidad de generar incentivos
econdémicos que busquen la insercién de recursos que permitan aumentar la flexibidad
del sistema?, como lo es el caso de almacenamiento en base a baterias para Control
Primario de Frecuencia (CPF), otras opciones de almacenamiento y/o méquinas
con alta tasa de toma de carga para Control Secundario de Frecuencia (CSF),
condensadores sincrénicos o centrales de base para requerimientos de inercia minima, y
centrales flexibles en términos de ciclaje o almacenamientos para dar complementariedad
a las ERV para el abastecimiento seguro de la demanda [53].

Otros ejemplos son la incorporacién de restricciones operativas en el modelo de
optimizacion de la generacion, con el fin de cuantificar niveles de flexibilidad, identificar
niveles de factibilidad técnica de inserciéon de ERV, y evaluar econémicamente posibles
requerimientos de flexibilidad que permitirian aumentar los niveles de insercién factible
de ERV. La incorporacién de restricciones de seguridad operativa (CPF, CSF,
Inercias minimas, minimos técnicos, etc) y de seguridad transmision (N-1) en el
modelo de simulacién de la operaciéon econdémica, para realizar evaluaciones y ajuste
de las propuestas de transmisiéon, cuyos 6rdenes de magnitud son obtenidos a partir
de los modelos de optimizacién conjunta generacidén-transmision, y adicionalmente para
realizar evaluaciones econémicas de los recursos que proveen flexibilidad al sistema.

Es asi como, dado que la generacion ERV posee alta incertidumbre y que las ca-
racteristicas de sus perfiles de generaciéon tienen alta correlacién con su localizacién
geografica (perfiles de viento, niveles de irradiancia solar), es necesario que su modela-
miento considere un alto nivel de temporalidad y detalle geografico (espacialidad). De
este modo, la correlacion espacial y temporal es uno de los datos importantes a rescatar
en la representacion simplificada del sistema.

En [27] se presenta el modelo Switch - herramienta de planificacion para sistemas con
grandes cantidades de generaciéon renovable intermitente - el cual considera un modelo
de planificaciéon lineal por periodo, cuyo objetivo es minimizar el valor presente del
costo de construcciéon de plantas, capacidad de transmisién, combustibles, producciones
de didxido de carbono, entre otras variables. Otros modelos consideran la optimizacion
conjunta generacién-transmisiéon para la propuesta de los planes de obras de generaciéon y
posterior evaluaciéon de propuestas de transmisién, con lo cual se incorporaria de manera
implicita la senal de localizaciéon en generaciéon, y de esta forma, promover o impulsar
el desarrollo de la oferta 6ptima a través del desarrollo de la transmision. En [26] 21] se

2Entendida como la capacidad de todo sistema, eléctrico para adaptarse a las crecientes fluctuaciones
de la oferta y la demanda garantizando al mismo tiempo la confiabilidad del sistema
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presenta la co-optimizaciéon de la planificacion y métodos de manejo de la correlacion
entre variables de demanda y generacién renovable, para introducirlas en el problema.

2.2.2.2. Temporalidad:

Relativo a la formulacién de problema de expansion de la transmision, la temporali-
dad es una variable determinante, debido a que de ella dependen la gran cantidad de sus
variables de decision. Ademas, respecto al tipo de restricciones formuladas en el proble-
ma, puede ser relevante o no la consideracién inter-temporal de cada bloque de demanda
(por ejemplo, restricciones de almacenamiento, encendido y apagado de plantas, etc).
Sin embargo, estas no seran consideradas en el modelo de trabajo utilizado, pero son
futuros desafios que se pueden abarcar a partir de este trabajo y su implementacién en
metodologias como por ejemplo dias tipicos.

Para visualizar lo anterior se presenta la tabla en la cual se representa la
reducciéon dimensional del problema de expansion de la transmision en el sistema RT'S
96 zona A [64], al considerar el uso de diferentes bloques de demanda y en diferentes
formulaciones (formulacion entera y formulacion relajada).

Tabla 2.2.1: Cantidad de variables segiin nimero de clusters y formulacion en el problema
de expansion de la transmision simplificado, implementado en el sistema RTS 96 zona
A.

No-lineal No-lineal relajada
N° cluster | Variables continuas | Variables enteras | Variables continuas
1 162 34 196
2 324 34 358
3 486 34 520
4 648 34 682
5 810 34 844
6 972 34 1,006
8 1,296 34 1,330
10 1,620 34 1,654
12 1,944 34 1,978
15 2,430 34 2,464
24 3,888 34 3,922
30 4,860 34 4,894
40 6,480 34 6,514
60 9,720 34 9,754
73 11,826 34 11,860
120 19,440 34 19,474
8,760 1,419,120 34 1,419,154
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2.2.3. Modelamiento de la Demanda

Dentro del problema de planificaciéon existe un subproblema relacionado con la mo-
delaciéon de la demanda como variable de entrada del sistema de estudio. El desafio es
minimizar el error entre el modelo de demanda y la demanda real, considerando segin
el tipo de estudio las correlaciones de estas en términos espaciales y temporales. De este
modo, por ejemplo, en modelos de corto plazo, la demanda es representada generalmente
de manera horaria, sin embargo, en modelos de largo plazo esto no es siempre factible,
dado el alto requerimiento computacional que su tratamiento implica.

Es asi como se definen técnicas de representacion alternativas, como lo son la dis-
cretizacion de la demanda a través de bloques, o técnicas un tanto mas avanzadas como
la generacion de dias representativos. En [59], por ejemplo, se plantea un modelo que
realiza una descripcion de estados del sistema y entorno a estos, se define una matriz
de transicién de sistema que ayuda a capturar de mejor forma la cronologia y relaciéon
entre los datos.

Como se menciond anteriormente, la integracion de energias renovables, construccion
de almacenamiento y respuesta en demanda, son variables que han impuesto nuevos
requerimientos en la planificacién de los SEP, ya que su dependencia temporal y espacial
requiere de consideraciones cronolbgicas y geograficas entre las variables de estudio, como
los son generacion, demanda, y las instalaciones existentes del SEP. A modo de ejemplo,
en trabajos como [32] se representa la interaccion horaria entre el almacenamiento y la
red a través de bloques de demanda agregados, los cuales se encuentran correlacionados
con la generacion ERV horaria, simplificando significativamente el modelo. Otro caso se
presenta en [33], en donde el modelamiento se realiza en torno a la integracion de la
respuesta en demanda e integraciéon de ERV al problema.

Actualmente en Chile, la Comisiéon Nacional de Energia realiza su planificacion de
transmision segun [53], proyectando su demanda como se indica en [65]. Basicamente se
generan perfiles tipicos de demanda de potencia media horaria, de acuerdo a los tipos de
clientes y de dias definidos, esto es: lunes, trabajo (martes a viernes), sabado y domingo.
Estos perfiles se determinan en base a las demandas horarias reales del afio anterior, para
cada mes y dia tipo, por cada barra de consumo modelada, de modo de poder repre-
sentar de buena manera la distribuciéon espacial y temporal de la demanda proyectada.
Asimismo, para efectos de permitir una adecuada proyeccion de la demanda futura, es-
tos perfiles son estimados para cada tipo de cliente, de acuerdo a la definicién entregada
previamente, permitiendo con esto contar con tasas de crecimiento diferenciadas para
cada uno de ellos, e incluso por barra.

A partir de estos perfiles se generan curvas de carga mensual para todo el horizonte
de proyeccién, de acuerdo a la composiciéon de dias tipo de cada mes del horizonte.
De esta forma, se recoge la cantidad de dias de cada tipo en cada mes del horizonte,
reemplazando los feriados conocidos por dias tipo domingo, en los casos que corresponda.
Una vez generadas, son estas curvas de carga las que se ponderan de acuerdo a las tasas
de proyeccién de demanda para cada tipo de cliente.
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2.2.3.1. Curva de Duracién de la Demanda

En modelos de planificacién de mediano y largo plazo es comin aproximar la curva
de demanda a través de niveles, de modo tal de hacer a estos computacionalmente
tratables. Esta curva es conocida como Curva de Duraciéon de la Demanda -Load
Duration Curve (LDC)- y tipicamente es modelada por el ajuste de una funcion continua.
Posteriormente, a esta funcion se le determinan los bloques de operacion, consistentes en
discretizaciones que aproximan toda la curva por un ntimero reducido de segmentos. El
problema central de esta metodologia consiste en la irregularidad del comportamiento
de los datos originales y por lo mismo, existe un error de ajuste de las funciones que la
describen.

Las primeras publicaciones respecto a esta metodologia datan de 1949 en un articulo
publicado por M. Boiteux [66] [67] relativo al problema de tarificacién a costo marginal.
La evolucion de esta aproximacion a través del tiempo se desarrolla en [68, 69, [70]
71], [72]. El objetivo es aproximar la curva de demanda de un sistema en L bloques,
donde cada bloque de demanda define un nivel y duracién. Para lograr este objetivo,
se resuelve un problema de optimizacién que divide la curva de carga continua en L
grupos. Esta particién de datos busca minimizar la suma, sobre todos los grupos, de las
distancias punto a entre el grupo y un “centro”lﬂ El resultado de este proceso produce
una representaciéon de la demanda discreta que parece una funcién escalonada.

La ventaja de esta metodologia es que en vez de una representacion detallada de 8760
horas al afio, la demanda puede ser representada solo por L < 8760. Asi esta reduccion
en el tamano del modelo permite expandir el horizonte de tiempo a més afios (décadas).
Sin embargo, su desventaja radica en la pérdida de secuencialidad de los datos, la que
cobra mas importancia en planificaciones de corto plazo.

Algunos casos de aplicacion de esta metodologia se presentan en [30, [32] 62]

Dias Tipicos Debido a las restricciones computacionales, comtinmente los modelos de
planificacién suelen representar variaciones intra-anuales en la demanda mediante el uso
de un ntmero limitado de los llamados intervalos de tiempo, generalmente discretizado
a través de la LDC. En [73] se realiza un contaste de ambas metodologias.

Capturar el caracter variable inherente de las fuentes de ERV en este nimero limi-
tado de segmentos de tiempo es un desafio, dado que el agrupamiento temporal debe
considerar el factor espacial en su desarrollo. Un enfoque para hacer esto es usar un
pequeiio conjunto de dias historicos para representar el afio completo (los llamados dias
representativos), sin embargo, no hay modelos de optimizaciéon disponibles en la lite-
ratura para optimizar la selecciéon de dias representativos, por lo cual los desarrollos
de estos tienden a ser obtenidos a través de simple heuristica, pero en otros casos se
complementan seleccionando aleatoriamente algunos dias adicionales.

Algunos enfoques diferentes para seleccionar dias representativos [74]:

1. Heuristicas.

3Al existir diferentes metodologias de agrupamiento de datos o clustering, el tipo de centro se
escogera segin la técnica empleada. La metodologia mas cominmente empleada para este tipo de casos
es el método de minimos cuadrados.
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2. Algoritmos de Clustering Jerarquicos [75].

3. Seleccion Aleatoria: un subconjunto aleatorio de dias y retiene el subconjunto con
los errores mas bajos.

4. Modo de optimizacion de programacion lineal de enteros mixtos (MILP OPT):
es un enfoque recientemente desarrollado que emplea un modelo de optimizacién
MILP para identificar qué dias se seleccionan (variables binarias), asi como el peso
asignado a cada dia (variables lineales).

5. Enfoque hibrido (HYB): Seleccion Aleatoria seguida de una ponderacion éptima:
el peso asignado a cada dia se optimiza.

Otra agrupacion de técnicas de seleccion de dias representativos son:

» Algoritmos de Clustering (CA): para agrupar periodos con similar demanda,
velocidad del viento y/o irradiancia solar dentro de clusters. El anélisis de agrupa-
mientos de datos o Clustering es la tarea de agrupar un conjunto de objetos de tal
manera que los objetos en el mismo grupo (llamado grupo) sean més similares (en
cierto sentido) entre si que a los de otros grupos (grupos). Es una tarea principal
de la mineria de datos exploratoria y una técnica comin para el anélisis de datos
estadisticos, utilizada en muchos campos, incluido el aprendizaje automatico, el
reconocimiento de patrones, el analisis de imégenes, la recuperacién de informa-
cion, la bioinformatica, la compresion de datos y los gréficos de computadora [76].
Ejemplos de aplicaciones en [77, [7§]

= Optimizar la seleccion de periodos representativos con respecto a un cri-
terio definido por el usuario y un indicador numérico externo: la seleccién
es basada en las caracteristicas de cada periodo de tiempo de manera individual o
la similitud entre periodos de tiempos.

Generalmente, la necesidad de la implementacién de estas metodologias esta directa-
mente ligada a la integracion de ERV, almacenamiento o respuesta en demanda en los
problemas de planificacion eléctrica, entre otros. En [27, [75], 29, 28] se desarrollan ejem-
plos de estos casos. Ademas en [75, [74] se plantean otros desarrollos y metodologias de
dias tipicos y en [77, [78] se presentan aplicaciones concretas en modelos de expansion.

2.2.3.2. Aproximacion por bloques de la curva de duraciéon de la demanda

La curva de duracién de la demanda, o curva de carga, es un método cominmente
utilizado en la planificacién de sistemas eléctricos de potencia cuya finalidad es represen-
tar la demanda del sistema de una manera reducida y representativa. Esta se construye
ordenando todas las demandas totales de cada hora del sistema de mayor a menor,
perdiendo su cronologia, pero conservando su equivalente en horas porcentuales de du-
racion. De este modo, se identifican los valores maximos y minimos de la demanda y,
posteriormente, mediante un procedimiento de cuadratura, es posible convertir la curva
en bloques de demanda representativos, tales como la demanda base (la cual ocurre las
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8760 horas del ano); la demanda intermedia, que se encuentra por arriba de la minima
y que ocurre un par de horas al ano; y la demanda de punta que solo ocurre algunas
pocas horas al ano.

Este método ha sido muy empleado en los problemas de operacién y planificacién de
sistemas de potencia, ya que en sistemas puramente térmicos -y en algunos casos hidricos
dentro de cada intervalo ¢-, luego es completamente equivalente emplear la demanda
cronolégica o la curva de duraciéon de la demanda en ambos problemas. Esta metodologia
ha sido empleada ademés en sistemas de transmisién y decisiones de inversién enteras.

Su mayor ventaja se debe a que, al ser una curva unidimensional y mono6tona, puede
aproximarse a una funcién constante por tramos, con un error relativamente bajo per-
mitiendo resolver las ecuaciones de flujo de potencia para solo un ntmero acotado de
valores, llamados "bloques de demanda"(los que ademas son ponderados por un factor
de tiempo representativo), en lugar de utilizar todos los valores de la curva de dura-
cion. De este modo, segin la cantidad de bloques elegidos, y el criterio de agrupamiento
de estos, es posible obtener diferentes soluciones 6ptimas en el problema. Sin embargo,
dado el gran numero de variables y su respectiva naturaleza entera-mixta, resulta muy
complejo el utilizar todos los valores de la curva de duracién, debido a la gran cantidad
de variables que se debe considerar en el problema de optimizacién.

2.2.4. Técnicas de Agrupamiento de Datos: Clustering

Como se mencion6 anteriormente, el gran ntimero de variables manejadas en este tipo
de problemas conllevan el uso de técnicas avanzadas de manejo de datos e informacion.
Es asf como surge la importancia de la ciencia de datos -Data Science- o el Analisis de
Datos -Data Analytics- como procesos de extraccién de conocimiento significativos de
estos. Sin embargo, al ir un poco mas alla, resulta interesante el encontrar una estructura
interesante de estos, lo que hace surgir una nueva area de interés que es la Mineria de
Datos -Data Mining- y de este modo la estructura de datos puede tomar muchas formas,
incluyendo un conjunto de reglas, un grafico o red, un arbol, una o varias ecuaciones,
entre otras [79].

Relativo a las aplicaciones en ingenieria eléctrica, para problemas que consisten en
el manejo de datos, existen una serie de técnicas relativas al Aprendizaje de Maquinas
-Machine Learning-, como se observa en la figura [2.2.1

En este trabajo es de particular interés el clustering, la cual es una técnica de apren-
dizaje de maquinas que involucra la agrupacién de puntos de datos. Dado un conjunto
de datos, es posible utilizar un algoritmo de clustering para clasificar cada punto en
un grupo especifico. En teoria, los puntos de datos que estan en el mismo grupo debe-
rian tener propiedades similares y/o caracteristicas a fines, mientras que los puntos en
diferentes grupos de datos deberén ser altamente diferentes. Clustering es un método
de aprendizaje no supervisado y es una técnica comun para anélisis de datos estaticos
usada en muchos campos.
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2.2.4.1. Clustering aplicado a la reducciéon de escenarios.

El término clustering hace referencia a una variedad de técnicas unsupervised cuya
finalidad es encontrar patrones o grupos (clusters) dentro de un conjunto de observacio-
nes. Las particiones se establecen de forma que, las observaciones que estan dentro de un
mismo grupo, son similares entre ellas y distintas a las observaciones de otros grupos. Se
trata de un método unsupervised, ya que el proceso ignora la variable respuesta que indi-
ca a que grupo pertenece realmente cada observacion (si es que existe tal variable). Esta
caracteristica diferencia al clustering de las técnicas estadisticas conocidas como analisis
discriminante, que emplean un set de entrenamiento en el que se conoce la verdadera
clasificacion.

Dada la utilidad del clustering en disciplinas muy distintas (genémica, marketing. . . ),
se han desarrollado multitud de variantes y adaptaciones de sus métodos y algoritmos.
Pueden diferenciarse en diferentes grupos, como por ejemplo:

s Métodos que combinan o modifican los anteriores: hierarchical k-means,
fuzzy clustering, model based clustering y density based clustering

= Segun su definicién de similitud:Puedes estableces diferentes definiciones de
similaridad, basados en distancia, densidad, semejanza a distribuciones de proba-

bilidad, etc.

= Segun particién o jerarquizacion Algoritmos que establecen los clusters sobre
una muestra de datos es un tnico calculo (particionandolo) o en forma jerarquica,
via particiones o uniones sucesivas. De este modo se definen:

e Partitioning Clustering: Este tipo de algoritmos requieren que el usuario
especifique de antemano el namero de clusters que se van a crear (k-means,

k-medoids, CLARA).

e Hierarchical Clustering: Este tipo de algoritmos no requieren que el usua-
rio especifique de antemano el namero de clusters. (agglomerative clustering,
divisive clusterig).

e Segun tipo de particiéon blanca o dura: La agrupaciéon puede realizarse
construyendo clusters duros - hard partition - en los que lso elementos de
la muestra pyeden pertenecer a un cluster u otro en forma excluyente; o
cluster difusos - soft partition o fuzzy clustering - en que los elementos pueden
pertenecer a varios clusters a la vez, con distintos grados de pertenencia a
cada uno.

Al igual que en [1], en el desarrollo de esta tesis se trabaja con la definicion de
similitud en base a distancia, puesto que se emplean datos numéricos con unidades
fisicas similares. Ademés, basados en base a esto se han escogido las metodologias de
clustering para emplear en este trabajo, las cuales buscan verificar el impacto de la
simultaneidad y espacialidad de las variables de entrada de los modelos de SEP, por lo
cual se utilizaran solo técnicas duras de clustering.
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A continuacion se realizara una pequena descripcion de los algoritmos de clustering
utilizados en esta tesis, cuyo mayor desarrollo se presenta en la tesis [I] y en la seccion
anexos. No se discute mayormente su implementacién, puesto que se utilizan implemen-
taciones ya desarrolladas para el software R y incluidas en los paquetes cluster [80] y
fpc [81].

En la tabla [2:2.2] se presenta un resumen con las principales técnicas clustering uti-
lizadas en este trabajo y sus respectivas ventajas y desventajas.
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Capitulo 3

Reducciéon Dimensional de la
Demanda Considerando Diversidad
Espacial de Generacién Renovable

RESUMEN: El problema de la Planificacién de la Expansiéon de la Transmision
(TEP) puede volverse complejo de resolver computacionalmente a medida que se
incluyen més variables en la formulaciéon. Es por ello que los planificadores general-
mente limitan sus estudios a unas pocas condiciones operativas representativas. Por
lo tanto, este capitulo propone una metodologia de agrupamiento para la seleccién
de condiciones operativas en TEP, considerando la creciente penetracion de energia
renovable variable. El método tradicional de descomposicién de la curva de duracién
de carga (LDC) se contrasta con las técnicas de agrupamiento como k-means y PAM
que consideran la diversidad espacial de la demanda neta. El método propuesto se
prueba en el sistema de prueba IEEE de 24 barras para diferentes niveles de pene-
tracion renovable (0%, 5%, 12 %, 26 % y 50 %), ubicando parques edlicos y solares
en diferentes localizaciones para mostrar los efectos de la variabilidad espacial y
temporal en los perfiles de demanda neta. Los clusters se utilizan como entradas en
el problema TEP y los resultados se comparan con la solucién del problema comple-
to (entradas sin clusters) utilizando diferentes métricas. Los resultados numéricos
muestran que el namero 6ptimo de grupos depende de la variabilidad de los perfiles
de carga neta. Ademas, la seleccion de condiciones operativas para los estudios de
TEP utilizando técnicas de agrupamiento reduce el error con respecto al método
LDC a medida que la demanda neta se vuelve més diversa espacialmente.

3.1. Introduccién
El rapido aumento en las inversiones relativas a energias renovables (ER), debido

tanto a razones ambientales como econémicas, se ha desarrollado de la mano con su
tecnologia, permitiendo disminuir costos de manera significativa en su construccion e
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implementacion [3,[83]. Es por ello que los Sistemas Eléctricos de Potencia (SEP) deben
adaptarse a estas tecnologias de generacién, incrementando los niveles de flexibilidad
operativa del sistemaﬂ por lo que se requiere de la integracién de estas variables a la
planificacién eléctrica de los sistemas. De este modo, surge la necesidad de buscar nuevas
metodologias que ayuden a simplificar sus calculos, sin perder la precisién requerida en
estos.

Relativo al modelo del sistema, al tratarse de un estudio de mediano y largo plazo
del SEP, este tipo de problemas poseen un gran nimero de variables de trabajo y pro-
bablemente de complejo manejo computacional. Es por ello que el problema debe ser
tratado de una forma aproximada, agregando variables con la finalidad de representar
la operaciéon de manera reducida, procurando perder la menor cantidad de informacién
relevante en el proceso.

Tipicamente en problemas de planificacién de la expansién, las variables y parametros
se encuentran indexados de manera espacial (e.g. por barra, nodo o regién), temporal
(e.g. por hora, dia, mes o afo) y por escenario. Por ello, usualmente podemos destacar
tres tipos de agregacion de variables para reducir la dimensionalidad del problema y la
disminucién del niimero de variables de decisién, restricciones, y parametros:

1. Espacial: Por ejemplo, representar varias barras relativamente cercanas por una
tnica barra.

2. Temporal: Por ejemplo, representar un conjunto de horas con caracteristicas simi-
lares de demanda por un bloque, o varios dias por un dia representativo.

3. Estocasticidad: Por ejemplo, representar varias posibles realizaciones de un feno-
meno estocastico por un solo escenario.

Dados los antecedentes anteriormente mencionados, el estudio de variables indepen-
dientes multi-dimensionales en los modelos de operacion, tales como sus datos de entrada
(demanda y generacion de energias renovables variables (ERV)), seran el foco principal
de este trabajo. Por ello se busca analizar el efecto que tiene el modelamiento y seleccion
de estos datos de entrada en la planificacién final del sistema, buscando establecer una
relacion entre el detalle de este proceso y la magnitud de los beneficios computacionales
resultantes.

Una simplificaciéon cominmente utilizada en estos estudios es la discretizaciéon de
las variables de entrada en bloques. En el caso de la demanda, esta ha sido tratada
histéricamente en los problemas de planificacién eléctrica de forma discreta, trabajandose
en bloques a través de la Curva de Duraciéon de la Demanda o Carga -Load Duration
Curve (. LDC'E, cuyo objetivo es aproximar la curva de demanda de un sistema en L
bloques, donde cada bloque de demanda define un nivel y duracién. La ventaja de esta

!Entendida como la capacidad de todo sistema eléctrico para adaptarse a las crecientes fluctuaciones
de la oferta y la demanda garantizando al mismo tiempo la confiabilidad del sistema

2La Curva de Duracién de la Demanda ilustra la variacién de la demanda de un sistema en orden
descendiente, en lugar de su orden cronoldgico. Esta es utilizada generalmente para ilustrar la relacion
entre los requisitos de capacidad de generacién y sus respectivos usos, dado un cierto incremento de
carga.
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metodologia es que en vez de una representacién detallada de 8760 horas al afo, la
demanda puede ser representada solo por L < 8760. Asi, esta reduccion en el tamafio
del modelo permite expandir el horizonte de tiempo a mas anos (décadas) o aumentar
el detalle de otros aspectos del modelo. Sin embargo, su desventaja radica en la pérdida
de secuencialidad de los datos, y con ello informacién relevante relativa a temporalidad
y causalidad del problema.

Otra variable de entrada del sistema con gran relevancia en este estudio es la ge-
neracion de energias renovables variables (ERV)EL la cual se considera como ingresos
de energia de disponibilidad limitada que posee variabilidad e incertidumbre, y cuyos
perfiles de generacién poseen alta correlacion con su localizacion geografica.

El presente trabajo se basa en el anélisis de datos multi-variables relativos a de-
manda y generacion ERV y su aplicacién en la resoluciéon del problema de expansion
de la transmisiéon. Se busca proponer y aplicar metodologias para la representaciéon re-
ducida de estas variables, considerando formulaciones que simplifiquen sus relaciones
de temporalidad y espacialidad, minimizando en el proceso la pérdida de informacion
relevante para la resoluciéon del problema. Para ello, se propone realizar la reducciéon de
la dimensién temporal de la demanda a través de técnicas de clustering en escenarios de
demanda-generacion ERV, conservando en este proceso la variable espacial. Las técnicas
utilizadas seran k-means y PAM, las cuales seran comparadas con la representacion de
la LDC bajo diferentes escenarios.

El método propuesto se prueba en el sistema de prueba IEEE de 24 barras para dife-
rentes niveles de penetracion renovable (0%, 5%, 12 %, 26 % y 50 %), ubicando parques
eblicos y solares en diferentes localizaciones para mostrar los efectos de la variabilidad
espacial y temporal en los perfiles de demanda neta.

Finalmente, para el analisis de los beneficios relativos a la metodologia propuesta se
utilizan diferentes métricas de comparacion de los resultados obtenidos respecto a la so-
lucién del problema sin reduccién de escenarios. Las métricas utilizadas son: MSE, MAE
y correlaciones para anélisis de los vectores de nuevas lineas construidas, comparaciones
porcentuales de variacién respecto a funcién objetivo y nuevas lineas, y ademés, se intro-
duce una métrica que se denominara “FO recalculada”, la cual consiste en comparar el
valor de la funciéon objetivo de la solucion real (8760 horas) con la solucion de las nuevas
lineas construidas obtenida aplicando la reduccion de escenarios, y evaluando esta en un
OPF, de modo tal de obtener la operacion bajo la escala temporal original.

3.1.1. Estado del Arte

3.1.1.1. Modelamiento de la Demanda

Dentro del problema de planificacién existe un subproblema relacionado con la mo-
delacién de la demanda como variable de entrada del sistema de estudio. El desafio es
minimizar el error entre el modelo de demanda y la demanda real, considerando segin
el tipo de estudio las correlaciones de estas en términos espaciales y temporales. De este
modo, por ejemplo, en modelos de corto plazo, la demanda es representada generalmente

3En particular, se consideraran como energias renovables variables la generacion solar y eolica
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de manera horaria. Sin embargo, en modelos de largo plazo esto no es siempre factible,
dado el alto requerimiento computacional que su tratamiento implica.

Es asi como se definen técnicas de representacion alternativas, como lo son la discre-
tizacién de la demanda a través de bloques, o técnicas un tanto més avanzadas como la
generacion de dias representativos [84]. Otro tipo de representaciones son, por ejemplo,
el modelo presentado en [59], donde se plantea una descripcion de estados del sistema
y respecto a estos se define una matriz de transiciéon, que ayuda a capturar de mejor
forma la cronologia y relacion entre los datog’]

El presente trabajo se basa en una metodologia sencilla de procesamiento de da-
tos de demanda, considerando de forma particular la informacién relevante respecto a
los perfiles de entrada del problema, y rescatando a partir de ellos y su variabilidad lo
relevante para el problema de expansion de la transmision. De este modo, ademéas se
analizan diferentes casos de estudios, para variados perfiles de generacion ERV y dife-
rentes localizaciones, de modo tal de capturar los reales beneficios de la metodologia en
diferentes escenarios de ERV.

Trabajos similares se presentan en [85] 86], en donde se plantea una metodologia de
trabajo similar a la desarrollada, sin embargo el planteamiento de la reduccién de escena-
rios es respecto a la variable estocéstica, tema en el cual se han desarrollado numerosos
trabajos respecto al tratamiento de la variabilidad e incertidumbre en el problema de
planificacién de la transmision. Otros desarrollos mas orientados a la reducciéon de la
temporalidad del problema han sido desarrollados respecto al problema de expansién de
generacion del sistema, como se presenta en [29].

Relativos a la reducciéon de la espacialidad del problema se tienen trabajos como
[87, [88] en donde consideran agrupamientos por zonas.

Finalmente, el trabajo méas reciente respecto a esta tematica se presenta en [89], en
donde se desarrollan tres nuevas técnicas para reducir el tamano del problema TEP en sus
tres dimensiones principales: la representacion espacial [88], la representacion operacional
(representacion temporal) [52] y el ntimero de elementos de la red a considerar. Si bien
el desarrollo de esta tesis posee aspectos similares a los desarrollados en [89] en cuanto a
la reduccion temporal, las técnicas de reduccion de escenarios propuestas son distintas,
intentando replicar algunos casos comparativos para poder rescatar los beneficios de las
nuevas técnicas propuestas. Ademas se propone un mayor ntimero de casos de estudio
y un modelamiento diferente del problema de expansion de la transmision considerando
nuevas métricas de comparaciéon de resultados.

Curva de Duraciéon de la Demanda En modelos de planificacién de mediano y
largo plazo es comtn aproximar la curva de demanda a través de niveles, de modo tal
de hacer a estos computacionalmente tratables. Esta curva es conocida como Curva de
Duracion de la Demanda -Load Duration Curve (LDC)- y tipicamente es modelada
por el ajuste de una funcién continua.

Las primeras publicaciones respecto a esta metodologia datan de 1949 en un articulo
publicado por M. Boiteux [67, [66] relativo al problema de tarificaciéon a costo marginal.

Acre . <. . . 2
Si bien este modelo entrega una reducciéon de escenarios, su planteamiento no esta desarrollado
entorno al TEP, el cual requiere de consideraciones adicionales respecto a la naturaleza del problema.
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La duracion (pesos) de cada caso de demanda es calculada minimizando el error
cuadratico entre el nivel de demanda y la data disponible. Una metodologia un tanto
més sofisticada para ello es la aplicacion de técnicas de clustering, especificamente el
algoritmo de k-means para la seleccién de los niveles de demanda y sus respectivos pesos
[90].

La evolucion de esta aproximacion a través del tiempo se desarrolla en [72] [70] 69,
711, [68]. Algunos casos de aplicacion de esta metodologia se presentan en [30, 32] 62].

Temporalidad y Espacialidad Esta ha sido un area de interés en el desarrollo de
modelos durante los tltimos anos, en donde algunos desarrollos se ven en los siguientes
articulos: en [61] se presenta una metodologia que busca relacionar la curva de duracion
de la demanda y la demanda neta del sistema a través de un algoritmo de k-means
(clustering) y ademés representar la incertidumbre de la correlacion entre al demanda y
la produccién edlica. Otro ejemplo de tratamiento de este problema a través de técnicas
de clustering se presenta en [29], en donde se propone un nuevo método de agrupacion
de perfodos de tiempo que supera los inconvenientes mencionados manteniendo la cro-
nologia de las series de tiempo de entrada a lo largo de todo el horizonte de planificacion.

En [62] se desarrolla el problema anterior aplicado a un TEP, sin embargo el modelo
de demanda varia y la integracion ERV es modelada a través de factores de penalizacion
en la reduccién del viento.

Algunos estudios se basan en la generaciéon de escenarios de demanda y generacion
ERV. En [63] se presenta un modelo dinamico, en donde a través del ruido blanco, y un
polinomio matricial, que representa la correlaciéon temporal y geografica entre la carga
y la potencia del viento, se busca preservar la correlaciéon entre generaciéon y demanda.
Otros desarrollos actuales respecto a la aplicaciéon directa en el TEP se presentan en
[30, 211, 22].

Cabe mencionar que un aspecto importante en este tipo de problema es la relacion
intertemporal de variables, que se presenta en casos de integracién de almacenamiento
y variables operacionales en el sistema, y cuya representacién se hace generalmente a
través de metodologias como los dias tipicos. Si bien, el presente trabajo no considera
la relacién intertemporal de variables en la planificaciéon eléctrica, su aporte relativo
a la consideracion de la espacialidad y variabilidad al generar bloques representativos
de demanda puede ser provechoso para este tipo de aplicaciones, y por tanto para el
posterior desarrollo de metodologias de este tipo.

3.1.2. Contribuciones y Organizacion del Capitulo
3.1.2.1. Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo son:

1. Una metodologia simple de representaciéon reducida de la demanda basada en téc-
nicas de clustering para los datos de entrada del problema. Se propone emplear las
técnicas de k-means y PAM para la reduccion de la temporalidad de la demanda,
buscando de paso rescatar la informacion espacial presente en el sistema.
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. Contrastar los resultados de la aplicaciéon de estas representaciones reducidas de

la demanda con la técnica de la LDC en el sistema de RTS 96 de 24 barras, bajo
diferentes perfiles de demanda y generacién renovable, implementando ademaés
casos de estudio con diferentes localizaciones de fuentes renovables con el objetivo
de comparar los efectos de su localizacion en el problema.

. El uso de un modelo de planificacién de la transmisién con variables de decision

relajadas, es decir, se utilizaran variables de decisiéon continuas en vez de ente-
ras. De este modo se busca contrastar de mejor manera las diferentes soluciones
obtenidas y no ver limitadas las soluciones a la discretizacién de estas variables.

. A diferencia de otros trabajos, se implementara un modelo de planificaciéon con

variables relajadas no lineal, el cual sera resuelto a través del método de punto
interior, obteniendo los puntos iniciales a través de un problema disyuntivo relajado
(formulacion de McCormick), cuyas soluciones finales son més comparables dada
su mayor precision.

. Un analisis de la importancia de la variabilidad temporal y espacial al seleccionar

una técnica de representaciéon reducida en el TEP.

3.1.2.2. Organizacion del Capitulo

El presente capitulo se organiza segin:

Introduccion: se plantea la problematica abordada.

Estado del Arte: se hace un breve resumen respecto a la literatura actual referente
al tema, y a los principales trabajos utilizados como referentes para el desarrollo
de esta tesis.

Metodologia: se realiza una vision general respecto a las variables y simplificaciones
del problema de expansion de transmision consideradas en este trabajo. Ademas,
se describen las metodologias utilizadas para la reducciéon de dimensionalidad a
través de LDC, k-means y PAM.

Casos de estudio: de manera general se describen los casos de estudio selecciona-
dos con sus respectivos datos considerados. Se presentan ademés las métricas de
evaluacion de resultados utilizadas en el trabajo.

Resultados Numéricos: se presentan los principales resultados numéricos a través
de graficas representativas y tablas resumen de resultados principales.

Conclusiones: se indican las principales conclusiones de este trabajo y las posibles
extensiones futuras.

Anexos: se adjuntan 4 secciones anexas, las cuales consisten en desarrollo de las
metodologias de LDC y clustering, datos especificos de los sistemas de estudio y
resultados anexos de las simulaciones realizadas.
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3.2. Metodologia

3.2.1. El problema de la expansion de la Transmision (TEP)

Una adecuada planificacién y expansion de la transmision de un sistema eléctrico en
un mercado competitivo debe permitir su desarrollo a un minimo costo, y proveer de
senales que incentiven la eficiencia econémica y técnica de éste, adaptando los requeri-
mientos de generadores y consumidores, remunerando adecuadamente a sus propietarios
[35].

El TEP busca encontrar respuestas al dénde, cudndo y como nuevas lineas deberian
ser instaladas en el sistemas para ser capaz de abastecer su demanda, sujeto a restriccio-
nes fisicas y economicas [24]. De este modo, en su planteamiento matemético el TEP es
un problema de programacioén no lineal entero mixto con variables de decisién binarias
relativas a la construcciéon de nuevas lineas o su expansion.

En [44] se presenta una vision generalizada del estado de arte actual del problema,
y se desarrolla una metodologia para implementacién en un sistema de escala real y en
[45] se expone una revision de los modelos de planificacion de la transmision, clasifican-
dolos relativo a sus métodos de resoluciéon, horizontes de planificacion y el prospecto de
modelado.

El objetivo principal de esta tesis es el analisis desde el punto de vista de los datos de
entrada del TEP, por lo cual el enfoque principal es relativo a dos variables multidimen-
sionales de entrada del sistema, las cuales son la demanda y la generacion ERV. Relativo
a la demanda, se estudia de forma no-cronologica (a través de técnicas de agrupamientos
de datos), buscando orientar este trabajo para sentar las bases de futuros estudios en
que se considere la cronologia, como lo es por ejemplo a través de la metodologia de dias
tipicos.

Para el presente trabajo se utiliza un modelo de planificacién estético, es decir, se
define el horizonte de planificacion (se utiliza un ano, es decir, 8760 horas), en donde en
el tiempo tg se realiza inversion en la transmisién para el resto horizonte temporal. Del
mismo modo, se realizan las proyecciones de demanda para este tiempo y se valorizan
los costos de operacion del sistema para dicho ano. Posteriormente, se repite el proceso
para anos futuros, lo cual queda representado al llevar a su valor presente la inversion,
multiplicando los costos operacionales de un ano del sistema por el factor uno sobre
la tasa de descuento utilizada. De este modo es posible hacer comparable costos de
inversién y operaciéon del sistema en un horizonte temporal.

Respecto al modelo de planificaciéon, se ha escogido un modelo de planificacién no
lineal, cuyas variables de decisién respecto a cantidad de nuevas lineas son enteras.
Sin embargo, dada la naturaleza entera del problema, se ha escogido ademés realizar
una relajaciéon a este problema. Para ello se han considerando las variables de decisiéon
de nuevas lineas construidas como continuas, haciendo de este modo el problema maés
tratable computacionalmente.

Es importante notar que segin el tipo de modelo de planificacién y sus restricciones,
es posible que a medida que se considera un mayor ntmero de clusters el problema
aumente su cantidad de variables enteras de decisiéon, y por ende aumenten de manera
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exponencial sus tiempos de simulacion, por lo que encontrar la soluciéon para el horizonte
temporal total se hace altamente costoso computacionalmente. Sin embargo, dado el
modelo de planificaciéon estéatico escogido, se han utilizado restricciones que mantienen
fijo el namero de variables enteraﬂ, y que por tanto simplifican esta problemética.
Ademas, al considerar las variables de decisiéon de construccion de lineas como con-
tinuas se tendran menos requerimientos computacionales para la determinacién de sus
soluciones y un mejor contraste respecto a la solucién real del problema, ya que pequenas
variaciones en el vector soluciéon podréan ser percibidas por las métricas utilizadas. Més
detalles respecto al modelo de transmision utilizado se presentan en la seccion [2.1.2.3

3.2.2. Curva de duracion de la demanda

La metodologia de aproximacion de la demanda a través de su curva de duracion
(LDC) ha sido ampliamente utilizada en los diferentes problemas de planificacion y
operacion econdémica de los sistemas de potencia, por lo cual se ha escogido como un
punto base para contrastar las nuevas metodologias propuestas.

El objetivo de la LDC es aproximar la curva de demanda de un sistema en L bloques,
donde cada bloque de demanda define un nivel y duracion. Para lograr este objetivo,
se resuelve un problema de optimizacién que divide la curva de carga continua en L
grupos. Esta particién de datos busca minimizar la suma, sobre todos los grupos, de las
distancias punto a entre el grupo y un “Centro’ﬁ El resultado de este proceso produce
una representacion de la demanda discreta que parece una funcién escalonada.

La ventaja de esta metodologia es que en vez de una representaciéon detallada de
8760 horas al ano, la demanda puede ser representada solo por L < 8760. Asi, esta
reduccion en el tamafnio del modelo permite expandir el horizonte de tiempo a més anos
(décadas) y/o utilizar un modelo més detallado de la red o de la operacion del sistema.
Sin embargo, su desventaja radica en la pérdida de secuencialidad y espacialidad de los
datos, la que cobra méas importancia en planificaciones de corto plazo.

Relativo al presente trabajo, para la construcciéon de la LDC se empleara el esquema
presentado en la figura [3.2.1] en donde inicialmente se tienen los perfiles de demanda
del sistema separados de forma temporal (horas) y espacial (barras). Luego se agrupan
espacialmente a través de su demanda neta, perdiendo la informacién espacial relativa
a su localizacion.

Posteriormente, se realiza el agrupamiento unidimensional, a través de alguna técnica
de clustering, en este caso k-means, el cual realiza un agrupamiento de datos basado en
la minimizacién de la distancia al centro de los clusters, en donde se rescata su indice
horario agrupado segun clusters, para poder asignarlos posteriormente a las respectivas
barras desagregadas del sistema.

Asi, el tercer paso es desagregar la demanda por barras, a través de sus respectivos
indices horarios asignados por clusters, para luego, a través del promedio de cada uno,

SLas decisiones de inversion solo se toman en el tiempo to, por lo que son fijas para el resto del
horizonte temporal.

SAl existir diferentes metodologias de agrupamiento de datos o clustering, el tipo de centro se
escogera segin la técnica empleada. La metodologia mas cominmente empleada para este tipo de casos
es el método de minimos cuadrados.
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obtener su centroide representativo. De este modo se obtiene finalmente una matriz
reducida temporalmente, que si bien conserva la dimensién espacial, ha perdido en el
proceso de agrupacion informacion relevante relativa a la localizacion de la demanda y
generacion ERV, siendo esta la principal diferencia con los nuevos métodos propuestos,
que buscan conservar dicha informacién en su proceso de agrupacion.

Barras

‘ ‘
ENER N N BN oem. veta Dem. Neta

Agrupar por k-means /-D
|:> # [ conservando indice
horario (Ix)

Horas
1L

OIEEDEEET oo e

ﬂ n ﬁ Prom. Cluster 3

Agrupar la demanda de cada barra segun cluster
indexado, obteniendo la demanda representativa

del cluster por barra a través del promedio

L J

!
Desagregar la demanda respecto a su
indice horario (Ix)

Figura 3.2.1: Esquema de reducciéon de la LDC.

Una descripcion méas detallada respecto a esta metodologia se presenta en [I] y en el

anexo [3.6.1]

3.2.3. Técnicas de Agrupamiento de Datos: Clustering

Como se menciond anteriormente, el gran niimero de variables manejadas en este tipo
de problemas conllevan el uso de técnicas avanzadas de manejo de datos e informacion.
En este trabajo de particular interés el clustering [91, 2], [82], el cual es una técnica de
Machine Learning que involucra la agrupaciéon de puntos de datos. Dado un conjunto
de datos, es posible utilizar un algoritmo de clustering para clasificar cada punto en un
grupo especifico.

En teoria, los puntos de datos que estan en el mismo grupo deberian tener propie-
dades similares y/o caracteristicas a fines, mientras que los puntos en diferentes grupos
de datos deberén ser altamente diferentes.

A continuacion, se presenta un resumen de las técnicas clustering empleadas en este
trabajo y sus respectivas ventajas y desventajas. La descripcion de los algoritmos de
clustering utilizados en este trabajo se presentan en [3.6.2
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3.2.3.1. K-means

El método k-means clustering (MacQueen, 1967) agrupa las observaciones en K
clusters distintos, donde el nimero K lo determina el analista antes de ejecutar del al-
goritmo. k-means clustering encuentra los K mejores clusters, entendiendo como mejor
cluster aquel cuya varianza interna (intra-cluster variation) sea lo mas pequena posible.
Se trata por lo tanto de un problema de optimizacién, en el que se reparten las obser-
vaciones en K clusters de forma que la suma de las varianzas internas de todos ellos sea
lo menor posible. Para poder solucionar este problema es necesario definir un modo de
cuantificar la varianza interna.

Requiere saber de antemano el nimero de clusters en los datos a trabajar. Organiza
los datos en torno a los centros de los clusters, respecto a alguna medida de distancia.
Inicialmente se selecciona empiricamente la cantidad K de clases/grupos de datos a usar,
y se inician al azar sus puntos centrales.

Los datos se clasifican calculando la distancia entre ese punto y el respectivo centro
del grupo, y se clasifica en el grupo cuyo centro esté méas cercano a él. Luego, en funcién
de los puntos ya clasificados, se recalcula el centro del grupo a través de la media de
todos los vectores del grupo. Se itera en el mismo procedimiento hasta que los centros de
grupo no cambien significativamente entre iteraciones. El algoritmo entrega soluciones
minimos locales. Este a través de la distancia euclidiana organiza los clusters en torno
a sus centroides. El algoritmo en el que se basa esta técnica se puede encontrar en [82].
Algoritmo:

1. Escoge n puntos como «centros» de los K clusters.
2. Asocia cada elemento al centro més cercano.
3. Calcula los nuevos «centros» usando los elementos asociados en el paso anterior.
4. Repetir pasos 2-3 hasta convergencia.
K-means |82]:
= Ventajas de k-Means:

1. Si se tiene un gran nimero de variables, k-means la mayor parte del tiempo
es mas rapido que los Hierarchical Clustering Methods.

2. K-Means produce clusters mas estrictos que los Hierarchical clustering Met-
hods.

= Desventajas de K-Means:

1. Su valor K (o namero de particiones) es dificil de predecir.

2. Al iniciar aleatoriamente los centros del cluster puede producir resultados
muy diferentes en diferentes ejecuciones del algoritmo, haciendo que los re-
sultados a veces carezcan de consistencia y lo hace dificil de comparar versus
otros clusters.
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3.2.3.2. PAM

El algoritmo PAM, propuesto en 1987 [92, 03], es una metodologia heuristica para
resolver en forma casi 6ptima el problema de agrupamiento frente a cualquier medida
de distancia o disimilitud. Es mucho mas robusta que k-means, no viéndose afectada
fuertemente por ruido u outliers, debido a que utiliza directamente la medida de disimi-
litud en lugar de su cuadrado. Otra diferencia importante respecto a k-means es que el
representante de cada cluster no es su centroide sino su medoide, es decir, el elemento
del cluster para el cual la disimilitud media respecto a los otros elementos es minima.
El algoritmo en el que se basa esta técnica se puede encontrar en [82].

Algoritmo:
FASE BUILD

1. Elige el elemento respecto al cual se minimiza la suma de distancias como primer
medoide.

2. Toma un elemento no medoide y los elementos que ya son medoides, y asigna los
elementos restantes a clusters segiin el medoide mas cercano. Calcula la suma de
disimilitudes dentro de los clusters.

3. Repite el paso dos para todos los elementos no medoides y selecciona aquel que
entrega la menor suma de disimilitudes como nuevo medoide.

4. Repite los pasos 2:3 segiin namero de clusters a formar

FASE SWAP:Una vez terminada la Fase Build, prueba mover de cluster cada uno de
los elementos en forma individual. Si se disminuye la suma de disimilitudes con alguno
de estos movimientos se reasigna el elemento.

PAM (Partitioning Arround Medoids) [91]:
» Ventajas de PAM:

1. Entrega resultados més estables y robustos que k-means

2. Las distancias entre los elementos puede calcularse en forma previa y una
sola vez, lo que permite usar cualquier tipo de distancia.

. Asignacion determinista de elementos.

3

4. Es simple de entender y facil de implementar.

5. Tiene réapida convergencia en un nimero fijo de pasos.
6

. Es menos sensible a valores atipicos que otros algoritmos de particion.
= Desventajas de PAM:

1. Es mas costoso que K-Means dada su complejidad temporal.
2. No funciona bien para grandes cantidades de datos.

3. Sus resultados y su tiempo de simulacién dependen de la particion inicial.
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3.2.3.3. Implementacion de k-means y PAM para reduccion directa de la
demanda

Demanda por Barra

nnnnn!m Dem. Neta

Agrupar por
k-means o PAM la
matriz

|::> multidimensional, ‘

conservando los
indices horarios

(Ix)

Horas

(1]2]3als| | v LA
1]

|
|
= 0

Agrupar la demanda de cada barra seglin cluster
m indexado, obteniendo la demanda representativa
del cluster por barra a través del promedio

\ )
L

|
Desagregar la demanda respecto a su
indice horario (Ix)

Figura 3.2.2: Esquema de reduccién para k-means y PAM.

Relativo al presente trabajo, la reducciéon de dimensionalidad de la demanda a través
de clustering se empleara el esquema presentado en la figura[3:2.2] en donde inicialmente
se tienen los perfiles de demanda del sistema separados de forma temporal (horas) y
espacial (barras). Luego se agrupan multidimensionalmente a través del algoritmo de
clustering seleccionado, relacionando de esta forma la espacialidad y temporalidad del
problema y obteniendo como salida los respectivos indices (Ix) de los respectivos grupos
de clusters.

Posteriormente, a través de los indices horarios que generan los nuevos clusters se
asignaran los nuevos grupos representados a través de las respectivas demandas netas
horarias. Asi, el tercer paso es desagregar la demanda por barras, a través de sus respec-
tivos indices horarios asignados, para luego, a través del promedio de cada uno, obtener
su centroide representativo. De este modo se obtiene finalmente una matriz reducida
temporalmente, pero que conserva la dimensiéon espacial.

A diferencia del esquema de la LDC aplicado directamente en la demanda, en el
caso de los métodos de k-means y PAM la seleccion de los indices de los clusters re-
presentativos se realiza observando las variables temporales y espaciales del problema,
conservando informacion espacial relevante en la seleccion de los respectivos grupos de
demanda.
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3.3. Casos de estudio

En la figura se presenta un esquema de las metodologias empleadas y la forma
de reducciéon de escenarios utilizada en este trabajo. Esta metodologia es empleada
en 5 escenarios de generacion ERV (0%, 5%, 12%, 26% y 50%), en los cuales los
escenarios con 5 %, 12 % y 26 % de ERV se subdividen en 3 casos de estudio con diferentes
localizaciones de los generadores renovables. Para hacer referencia a estos casos se utiliza
la siguiente notacion ERVé:gﬁz,zg,,s;o descrita en la seccibn Abreviaturas.

En la figura se presentan las divisiones de los diferentes casos de estudio, segtin

nivel de generacién renovable, y segtin localizacién de estas.

. Sin ERV

Sin ERV (ERV,)
ERV distribuido en 9 ERV 50%
barras (caso extremo) (ERVs)

Caso 1:

Entradas ERV barras 7,15y 17

Caso 2:
ERV barras 4, 13y 22

Baja 5% (ERVZ)
Media 12% (ERV,Y)
Alta 26% (ERV)

Caso 3:
ERV barras 1, 6,9, 15,
18y 23

Baja 5% (ERVZ)
Media 12% (ERV3)
Alta 26% (ERV})

Casos de estudio

Baja 5% (ERV?3)
Media 12% (ERV,)
Alta 26% (ERV3)

Casos de estudio

Datos de demanda y

generacion de ERV diferenciados por

diferenciados por
localizaciéon de ERV

niveles de ERV

Figura 3.3.1: Subdivision de casos de estudio por localizacion y nivel de generacién ERV.

En las figuras y se presenta una especificacion de las metodologias de
clustering empleadas en cada caso de estudio, en donde se presenta el método base,
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con el cual seran contrastados los escenarios reducidos. Inicialmente se determinara la
solucion relativa a un caso base, en donde se trabajara con los bloques horarios originales
(8760 horas), y las soluciones de este caso seran contrastadas posteriormente con los casos
de dimensionalidad reducida.

Casos de entrada

n € N (barras)

PV
t€ T (horas) |

Dim NxT
r Wind
" Jf"\-\
Método Andlisis basado en
base datos de entrada
4 Dinamicas
il relevantes
mediano y largo
Entrada sin \_ pla}zo J
preprocesamiento de
datos (trabajar con ‘v
los bloques horarios 4 Metodologias de
originales) representacién
reducida (LDC,

_ clustering, etc.) )

n € N (barras)
t €T (horas)
DimN xT'

Resolucion
TEP

v

Post-procesamiento de soluciones
(MSE, MAE, correlaciones, etc.)

Figura 3.3.2: Esquema del trabajo propuesto.
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Metodologias de Métodos . . .
reelEEen ale diferenciados por Clustering basado en: Técnicas de clustering
escenarios para datos formulacién del empleadas:
de entrada del TEP clustering
Método Base Sin Clustering
-
0 0
Métodos

< Demanda Neta LDC
~— @@ (S 4
Clustering P ——

Demanda Neta por K-means
barra (considerando

espacialidad) PAM

N —

Figura 3.3.3: Esquema del trabajo propuesto.

3.3.1. Datos
Se utilizan los datos del sistema RTS-96, area A (24 barras) [64], considerando:
» Generadores: 32
= Barras: 24
= Tramos de lineas: 34
= Nuevos tramos por linea: 3 por linea
= VoLL: 2000 [$/MW]
» Sbase: 100 [MVA]
» Tasa de descuento: 7 %

Relativo a la demanda y generacién convencional, se utilizaron los datos del sistema
RTS-96, y se realizaron las siguientes modificaciones:

= Demanda: Perfiles zona A RT'S-96, multiplicados por 4.

s Generaciéon convencional: Generacién maxima sistema RTS-96 multiplicada
por 5.

Estas modificaciones al sistema se realizan debido a que se desea congestionar la red,
para que de este modo el problema de planificacion de la transmisiéon posea un mayor
nimero de opciones de construccién, y por ende, tener un mayor nimero de soluciones
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para contrastar. Relativo a los costos de generacion del sistema, estos se presentan en la
figura[3.3:4d] En la subseccion anexa [3.6.3|se presentan los datos de la respectivas lineas
y generadores del sistema de estudio.

En la figura [3.3.4] se presenta el sistema de estudio, y las diferentes localizaciones de
generadores ERV en estudio.
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Figura 3.3.4: Localizacion de generadores ERV en el sistema y costos de operacion de
centrales. |[Fuente: Elaboracion propia.|
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3.3.2. Perfiles de demanda y generacion ERV

En la figura[3.3.5]se presentan las correlaciones entre los diferentes perfiles de deman-
da neta en cada barra segtn los casos de estudio. La generaciéon renovable se considera
restando su generacion en la demanda de la barra en la cual esta ubicada. De este modo,
los perfiles de demanda por barra aumentan su variabilidad espacial y temporal. Adicio-
nalmente, en las figuras y [3:3.7 se presentan graficamente los perfiles de demanda
promedio a nivel horario para los diferentes casos de estudio.

g i
B

|

i
_———

(j) ERVo. (k) ERV 5.

Figura 3.3.5: Graficas de correlacion espacial entre perfiles de demanda neta por barra.
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3.3.3. Seleccion de escenarios de estudio

= Demanda: Para el caso base de estudio se utilizan los perfiles de demanda dados
por el sistema RT'S-96. Luego estos son modificados de modo tal que el sistema en
estudio requiera de considerable expansiéon de la transmisiéon en la planificacién.
Segun esto, se determiné utilizar la demanda multiplicada por 4.

= Generacion convencional: Para lograr abastecer la mayor demanda planteada
en el sistema, se trabaja con los niveles de demanda dados por el sistema RTS-96
y estos se multiplican por 5, como se observa en la tabla de la seccién anexo [3.6.1

= Generacion ERV: Se tomaron perfiles de generacion de ERV edlica y solar, y
estos se adaptaron segun los diferentes casos de estudio, de modo tal de proveer
diferentes perfiles de demanda en el sistema, cuya variabilidad espacial fuese en
aumento y se pudieran observar los fenémenos buscados en el estudio.

= Ubicaciéon generacion ERV: Para determinar el primer caso de ubicacion de las
centrales de generacion ERV, primero se realiza una pequena prueba del sistema a
través de un flujo de potencia sin limite en las lineas. Ademaés, por medio de esta
informacién se detectan las direcciones promedio de los flujos y sus respectivos
gradientes en el sistema, dimensionando también los tiempos en que se supera el
limite real de capacidad de cada linea.
De este modo se observo que las direcciones de los flujos con mayor saturacion
eran las dadas entre las barras 17-16, 16-14, 24-15, 3-24, 3-9, 9-8 y 7-8. Asi, segin
la direccion de los flujos obtenida se determind una metodologia de localizacién
estratégica de fuentes renovables con el objetivo de congestionar la red, incenti-
vando de este modo la construcciéon de nuevas lineas. Este consiste basicamente en
posicionar la generaciéon renovable en las barras 17, 15 y 7, como se observa en la
figura [3.3.44]
Respecto al segundo caso de ubicacién de renovables, se utilizé la misma que en
I89], de modo tal de poder contrastar resultados (ver figura [3.3.4b)). Finalmente,
el tercer caso de ubicacién de renovables fue planteado buscando repartir en un
mayor nimero de barras la generaciéon renovable, eligiendo de este modo 9 barras

(ver figura [3.3.4c)).

= Escenarios de estudio: Dado que el objetivo de este estudio es observar el com-
portamiento de las diferentes técnicas de clustering seleccionadas sobre la deman-
da, se requerird ademas contar con escenarios de demanda lo suficientemente va-
riados para observar los efectos buscados. De este modo, sera relevante considerar
la correlacion espacial entre los perfiles de demanda y sus barras, y de este modo
poder analizar la importancia de esta en la selecciéon de una técnica de clustering
adecuada. Se considera ademés que la integracion de energias renovables en el
sistema serd trabajada como una demanda negativaﬂ Asi, durante el desarrollo
de esta tesis se definieron inicialmente 4 perfiles de integracién renovable en las 3
barras mencionadas anteriormente, estos son:

"Existen diversas formas de tratar esta informacién, pero resulta méas practico para el clustering
esta simplificacion.
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e Caso base: Caso base del sistema RTS-96 que no considera integracion ERV
(ERV 0%).

e ERV baja: Se trabajan con perfiles edlicos y solares y se integran a las tres
barras (ERV 5 %).

¢ ERV media: En base al perfil de demanda baja, se aumenta la generacion
renovable solar, tal que sea 2.5 veces la inicial (ERV 12 %).

e ERV alta: En base al perfil de demanda baja, se aumenta la generaciéon
renovable solar, tal que sea 5 veces la inicial (ERV 26 %).

e ERV muy alta: En base al perfil de demanda baja, se aumenta la generaciéon
renovable solar, tal que sea 10 veces la inicial (ERV 50 %).

3.3.3.1. Meétricas de evaluacion de resultados

El analisis de resultados se basa en métricas comparativas de las salidas del problema
de planificacion. Para ello, inicialmente se realiza la planificaciéon del problema real, con
las 8760 horas del afio, cuya solucion es la referencia para comparar las nuevas soluciones
con las técnicas empleadas.

Las métricas de evaluacion de resultados utilizadas son:

= Variacién respecto a la cantidad de nuevas lineas construidas: Se compara el total
de nuevas lineas construidas entre el caso con 8760 horas y el caso de estudio.

» Variacion en la Funcion Objetivo (FO): Se compara el valor final de la funcion
objetivo entre el caso con 8760 horas y el caso de estudio. La funcién objetivo
entrega en estos casos la suma de los costos de inversién en lineas y los costos de
operacion del sistema.

» MSE y MAE: Error cuadratico medio y error absoluto medio [94]. Estas métricas
se utilizan para contrastar los vectores de nuevas lineas construidas. De este modo,
se busca contrastar la ubicacion de las nuevas lineas construidas para los diferentes
Casos.

= Correlacion: Al igual que en el caso anterior, a través de la correlacion entre los
vectores soluciéon de las nuevas lineas construidas es posible obtener una idea de
cuan similares son las soluciones a comparar. En este caso un valor muy cercano
a 1 es una correlaciéon perfecta.

» Variacion en la Funcion Objetivo Recalculada (FO recalculada): Una vez obtenida
la solucién del TEP con los respectivos clusters, esta puede dividirse en dos partes:
la solucion relativa a la expansion de la transmision (lineas construidas y costos
de expansion) y la solucion de operacion (costo de despacho de centrales y energia
no servida).

Dado que el objetivo principal del trabajo es lograr soluciones de expansién de
transmisiéon lo mas proximas a la solucién real, esta solucién obtenida se mantendra
y se modificaré la solucién de operacion, para obtener los respectivos costos de
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operacion para las 8760 horas del ano. Para ello, se tomaran las soluciones de
expansion de transmision y se impondran como condiciones iniciales en el OPF
para las 8760, con la demanda original del sistema (sin clusters). De este modo,
la solucién de operacién seré més realista, ya que considerara la operacion real del
sistema, con lo que el valor de la funcién objetivo recalculada podra ser una buena
métrica de comparaciéon de soluciones.

3.4. Resultados numéricos

Las simulaciones del TEP se realizan para 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, 12, 15, 20, 24, 30,
40, 60, 73 y 120 clusters, en 11 casos de estudio. El pre-procesamiento de los datos de
entrada y la generacion de los respectivos clusters se realizo a través de R [95], y la
respectiva simulacién de el problema de expansion de la transmision fue desarrollado en
PYOMO (Python) |96l 07|, a través de una formulacioén no lineal, por lo que el solver
utilizado para la resolucion del problema fue Ipopt [47]. El computador utilizado para
el trabajo en R y la simulacién de los casos de estudios con reduccién dimensional de la
demanda fue un Intel ®Xeon ®X5570, 2 procesadores de 2.30 GHz y 64 Gb de RAM.

Relativo al tiempo requerido para la simulaciéon en PYOMO con las 8760 horas, este
no es del todo comparable con los casos reducidos, debido a que por su gran requerimiento
computacional se debi6 utilizar un servidor externo y diferentes configuraciones para su
simulacion. Para ello se utilizo el solver Ipopt + HSL MAS86 98], y el servidor externo
utilizado fue un nodo cluster quartzﬂ (Intel Xeon E5-2695, 344,064 Gb de RAM, CPU
Memory/Node de 128 Gb), y bajo estas condiciones los tiempos de simulacién promedio
fueron de media hor

En las tablas y [3:4.2] se representan los tiempos de simulacion para dos casos
de estudio, de modo tal de comparar el recurso computacional necesario para el pre-
procesamiento de la data y la diferencia de tiempo obtenida al emplear las metodologias
propuestas. Se aprecia que los pre-procesamientos de datos en R para LDC y k-means
son del orden de las décimas de segundo, mientras que el tiempo de PAM crece de manera
exponencial con el nimero de clusters.

Shttps://hpc.llnl.gov/hardware/platforms/Quartz
9Esta simulacion fue posible gracias al Lawrence Livermore National Laboratory de Estados Unidos
de América
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Tabla 3.4.1: Tiempos de simulacién para algunos cluster del caso ERV

Tiempo clusterizacion (en R) Tiempo TEP
(resolucion PYOMO)

Cluster LDC k-means PAM Rango [s]
1 0.1 0.0 3.7 0.2
10 0.1 0.1 903.7 1.8-2.0
20 0.1 0.1 3465.4 3.4-4.3
40 0.1 0.1 6294.1 7.9-9.0
60 0.1 0.1 8425.5 12.3-13.6
120 0.1 0.1 32890.3 26.8-29.7

Tabla 3.4.2: Tiempos de simulacién para algunos clusters del caso ERV5g

Tiempo clusterizacion (en R) Tiempo TEP
(resolucion PYOMO)

Cluster LDC k-means PAM Rango |s]
1 0.1 0.0 3.91 0.1-0.2
10 0.1 0.1 218.7 1.2-1.6
20 0.1 0.1 813.5 2.6-4.0
40 0.1 0.2 2534.9 6.2-7.3
60 0.1 0.4 5028.1 10.4-16.3

120 0.1 0.5 19843.2 26.3-29.4
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Tabla 3.4.3: Resultados para 120 clusters

N° % ERV Caso Meétodo % Error MSE MAE Correlacion % Error FO % Error FO
Clusters Nuevas lineas Recalculada

k-means 0.095 % 0.012 0.006 1.000 0.002 % 0.001 %

0 _ PAM 0.035% 0.006 0.003 1.000 0.002 % 0.000 %

LDC 0.050 % 0.004 0.002 1.000 0.003 % 0.000 %

k-means 0.828 % 0.352 0.137 0.943 0.132% 0.010%

Caso 1 PAM 0.586 % 0.357 0.143 0.941 0.038 % 0.016 %

LDC 2.667 % 0.370 0.163 0.936 0.311% 0.220 %

k-means 0.423% 0.025 0.011 1.000 0.155% 0.026 %

5 Caso 2 PAM 0.408 % 0.031 0.016 1.000 0.138% 0.025 %

LDC 2.655 % 0.078 0.034 0.998 0.618% 0.548 %

k-means 0.040 % 0.017 0.010 1.000 0.038 % 0.006 %

Caso 3 PAM 0.193% 0.012  0.006 1.000 0.019% 0.007%

LDC 0.703 % 0.315 0.128 0.957 0.081% 0.044 %

k-means 0.266 % 0.026 0.013 1.000 0.838% 0.018%

Caso 1 PAM 0.482 % 0057  0.026 0.999 0.549 % 0.023%

LDC 13.760 % 0.391 0.216 0.944 2.447% 3.307%

k-means 0.698 % 0.040 0.025 0.999 0.624 % 0.030 %

120 12 Caso 2 PAM 0.071% 0.040 0.024 0.999 0.153% 0.021%

LDC 12.426 % 0.373 0.185 0.948 3.407% 3.988 %

k-means 0.344 % 0.023 0.013 1.000 0.158% 0.013%

Caso 3 PAM 0.098 % 0.015 0.009 1.000 0.184% 0.005 %

LDC 3.716 % 0.111 0.052 0.995 0.638 % 0.594 %

k-means 0.441 % 0.061 0.036 0.998 1.618% 0.109 %

Caso 1 PAM 0.410 % 0.058 0.034 0.999 0.896 % 0.079%

LDC 17.622% 0.353 0.220 0.963 5.764 % 4.243%

k-means 1.605 % 0.041 0.022 0.999 1.334% 0.040 %

25 Caso 2 PAM 1.200 % 0.072 0.041 0.998 0.654 % 0.031%

LDC 15.108 % 0.405 0.283 0.942 6.155% 2.389 %

k-means 0.165% 0.040 0.022 0.999 0.342% 0.034 %

Caso 3 PAM 0.286 % 0.015 0.007 1.000 0.472% 0.009 %

LDC 6.124% 0.193 0.091 0.986 1.461 % 1.418%

k-means 6.892 % 0.165 0.094 0.981 2.656 % 0.499 %

50 - PAM 6.319 % 0.110 0.077 0.993 1.716 % 0.262 %

LDC 21.606 % 0.322 0.188 0.944 4.824% 2.274%
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Figura 3.4.1: Métricas de evaluacion de casos de estudio para ERVE, ERVZ y ERVS.
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Figura 3.4.4: Métricas de evaluaciéon de casos de estudio para ERVy y ERV 5.

En la tabla [3:4.3] se presentan las diferentes métricas de andlisis propuestas para el
caso de 120 clusters y los diferentes casos de estudio. Ademas, en las graficas[3.4.1] 3.4.2]
3.4.3] v [3.4.4] se presentan los indicadores de variacién porcentual respecto a la funcion
objetivo, variacion respecto a la funcién objetivo recalculada y el MSE. Los resultados
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respecto a variaciéon respecto a las nuevas lineas construidas, MAE y correlacion entre
vectores de nuevas lineas construidas se anexan en la seccion [3.6.41

Los resultados obtenidos son consistentes que a medida que crece el ntmero de
clusters la solucion cada vez se aproxima de mejor manera a la solucion original (8760
horas x 24 barras). Sin embargo, el nimero ideal de clusters para un buena representacion
depende fuertemente de la variabilidad temporal y espacial de la demanda.

En la figura se observa que dada una demanda altamente correlacionada entre
barras (como en el caso ERVy), los métodos LDC, k-means y PAM entregan resultados
similares y con errores bajos. Al contrario, para el caso ERV5g los resultados son muy
diferentes, siendo el método basado en la LDC el con peor desempeno.

Respecto al caso ERV5q, para apreciar la calidad de la solucién final se debe observar
el conjunto de métricas totales, dado que en este caso el método de LDC presenta un
buen comportamiento respecto a la funciéon objetivo, pero no asi respecto a sus nuevas
lineas construidas y su MSE. En este caso, al aumentar el ntimero de clusters se aprecia
de mejor forma la calidad de las soluciones finales, siendo para 120 clusters mejor el
método PAM.

Relativo a los casos de estudio con diferente localizacion espacial de las fuentes reno-
vables (ERV%:?’;’%) en las figuras |3.4.1|7 3.4.2|y|3.4.3L es de destacar que el comportamien-
to de las metodologias de reduccién de escenarios mejora a medida que la generacién
se distribuye mas alrededor del sistema. Es decir, bajo el mismo nivel de penetracion
renovable, es preferible la aplicacién de las metodologias de reduccién de escenarios en
casos de generacién renovable mayormente distribuida, como se observa en el ERV%AZQS.

Para casos en que se tiene una alta concentracién de renovables en algunas barras, o
un nivel de generacion renovable alto en el sistema en general, se aprecia en las figuras
y que la mejor reducciéon de demanda se logra a través del clustering con
PAM, cuya precisién mejora con el nimero de clusters.

En las figuras se aprecia el comportamiento del caso ERV;72’3, en donde se tiene
un caso con relativamente poca variabilidad espacial, y por tanto errores de FO y FO
recalculada muy bajos. De esta forma se vuelve dificil el dimensionar qué tan buena es
la solucién obtenida, siendo en este caso el MSE la métrica de comparaciéon adecuada,
ya que permite comparar los vectores solucién de nuevas lineas construidas y concluir
respecto a la representatividad que entregan las reducciones utilizadas en el TEP. De
este modo, es de destacar la figura[3.4.1d, en donde se observan diferencias considerables
respecto al MSE respecto a las diferentes localizaciones de la demanda.

Un anélisis similar es posible de realizar respecto al caso ERV%’;’?) en la figura
Aqui se comienza a hacer mas notoria la falencia de la metodologia LDC, ya que en
los casos 1 y 2, en donde se tiene la generacién renovable concentrada en 3 barras, el
desempeno de la metodologia es malo, tendiendo a un error constante de un 5% en la
FO y FO recalculada. Respecto al método k-means y PAM, es dificil concluir si hay
alguno que se comporte mucho mejor que otro, ya que su tendencia es bastante similar.

En el caso ERV;’GZ’S, presentado en los resultados son similares a los anteriores.
Sin embargo, ya se empieza a notar un mal desempenio de LDC en el caso 3, especialmente
respecto a la FO recalculada.

En la tabla se presentan los resultados para 120 clusters, en donde se aprecian
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con mayor detalle las respectivas métricas de comparacién en cada caso. Para ERV( con
120 clusters, el método LDC se comporta ligeramente mejor que los otros en términos de
nuevas lineas construidas y MSE. Sin embargo, para ERVj5g se logran visibilizar mejor
los beneficios de PAM y k-means, siendo las métricas del método LDC las con peor
desempeno, triplicando al resto de los casos en cuanto al error en la funcién objetivo.

3.5. Conclusiones

Debido a la dificultad computacional que implica la resolucién del problema de expan-
sion de la transmision, se proponen metodologias alternativas para realizar una reducciéon
de variables de entrada del sistema, especificamente respecto a la demanda. Ademas, en
base al rapido aumento de la penetraciéon ERV en los SEP, se decidi6 incorporar esta en
los respectivos casos de estudio, y por ende, se agrega una mayor variabilidad espacial
y temporal de los perfiles de demanda neta.

En funcién de lo anterior, se contrasta la cominmente empleada metodologia de
discretizacion de la LDC con metodologias de clustering propuestas basadas en K-means
y PAM, las cuales se contrastan a través de escenarios de estudio con diferentes niveles
de penetraciéon renovable en diferentes localizaciones del sistema.

Las principales conclusiones de este trabajo son:

* Ntuimero de clusters: Se observa que a medida que crece el ntimero de clusters la
solucion cada vez se aproxima de mejor manera a la solucion original (8760 horas
x 24 barras). Sin embargo, el nimero ideal de clusters para un buena representa-
cion depende fuertemente de la variabilidad temporal y espacial de la demanda,
siendo suficiente con 10 clusters para casos con baja variabilidad, aumentando
progresivamente el nimero a medida que se integran renovables en el sistema.

+ Diversidad espacial de ERV: Los resultados numéricos indican que es posible
obtener ganancias significativas en precision y tiempo de simulacién mediante el
uso de k-means y PAM, especialmente en los casos con una alta variabilidad es-
pacial en los perfiles de demanda neta por barra. Sin embargo, entre los métodos
de clustering propuestos no hay evidencia decisiva para preferir uno sobre el otro.
Ademas, en general los métodos de reduccion temporal de la demanda suele com-
portarse mejor para aquellos casos en que la generacién renovable esté distribuida
en el sistema que en los casos con altas concentraciones de renovables en pocas
barras de este.

x Diversidad de niveles de ERV: Relativo a los niveles de penetracién renovable
del sistema, para los casos con bajo nivel de generacién ERV se tiene un alto nivel
de correlaciéon espacial entre sus demandas por barras. En estos casos la metodo-
logia LDC se vuelve competitiva dado que al no ser tan relevante la espacialidad
del sistema, el uso de la demanda neta discretizada puede rescatar una gran can-
tidad de informacion relevante del caso de estudio. Sin embargo, al aumentar los
niveles de generacién ERV en el sistema los métodos propuestos se vuelven mas
competitivos, siendo evidentemente mejores que la LDC.
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x Comparacion de requerimientos computacionales: Respecto a los métodos
basados en k-means y PAM, si bien, se obtienen resultados ligeramente mejores
a través de PAM, el tiempo que requiere k-means para realizar su proceso de
clustering es mucho menor, lo cual le entrega una ventaja en la aplicacion practica.

x Meétricas de anilisis de resultados: Respecto a la métricas utilizadas para
el analisis de resultados, se propuso utilizar una “FO recalculada”, cuyo anélisis
permite comparar de una forma realista las decisiones de construccién de nuevas
lineas en el TEP, dado que solo el analisis de la FO obtenida con los respectivos
clusters introduce errores de precisién respecto a los costos de operacion del sis-
tema, dado que los pesos de los bloques de demanda calculados determinan todo
un periodo de operacion del sistema, afectando directamente al valor final de la
funcién objetivo. El uso de esta métrica permitié comparar de mejor manera las
soluciones obtenidas.

Futuras extensiones de este trabajo pueden incluir nuevas formulaciones del modelo
de expansion de transmision, con la incorporaciéon de restricciones inter-temporales en
el problema y posibles aplicaciones a metodologias de seleccién de dias tipicos.
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3.6. Anexos

3.6.1. Construccion de bloques de demanda [1].

La construcciéon de bloques de demanda se realiza usualmente utilizando el método
de minimos cuadrados sobre la demanda horaria total del sistema, es decir, se construyen
los bloques de modo tal que las diferencias cuadréticas entre la curva de duracién real y
su aproximacién por tramos sean minimas. El problema de construccién los bloques se
puede formular segin [3.6.1
Variables del problema

J Conjunto de bloques de demanda que aproximan la curva de du-
racion

I; Conjunto de horas en que la demanda real es aproximada por el
bloque de demanda j

d; Demanda total del sistema durante la hora i

(block Demanda en el bloque de demanda

noY Y (di — diek)? (3.6.1)

jeJ i€l;

El problema presentado es factible de resolver computacionalmente, y es bastante
sencillo de aproximar, por lo que su formulacién se ha logrado masificar. Para ello se
requiere definir los conjuntos I; mediante alguna técnica, y por propiedades de los mi-
nimos cuadrados se sabe que las demandas d?-l“k que minimizan la funcién objetivo
con los conjuntos I; definidos, corresponden a los promedios de las demandas d; en cada
conjunto, es decir, pueden calcularse a través de la relaci()n@ donde Ny, corresponde
al nimero de elementos en el conjunto I;

dblock = L > (di) (3.6.2)

N i€l
Posteriormente, segtin el requerimiento del problema, es posible tratar el resulta-
do de distintas maneras. Asi, en la aplicaciéon directa al problema de expansiéon de la
transmision, se requiere de necesariamente el conocimiento de los perfiles de demanda
en cada barra del sistema, para lo cual, en el caso de la aplicacién de este método, la
demanda dpjocr ; de cada bloque j es repartida entre los nodos del sistema a prorrata de
los factores de participacion de energia de cada uno durante las horas en I;.
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3.6.2. Algoritmos de clustering [1].

Algoritmo 3.6.1 Algoritmo PAM.

Requiere:

datos x; 6 matriz de disimilitudes pdiss
niumero de clusters, k

Entrega: asignacion de elementos en clusters y k representantes

10:
11:

12:

13:

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

21:
22:
23:

Inicializacion: S =S M=o M=9o

fase BUILD

: p=arg min, g Z D(xj,x:)

o jes
S=85—{p} M=Mu{p}
for:=2,3,...,k do R
d; = minge p D(z,0),Yj € S
(disimilitudes respecto a los medoides ya seleccionados)
p = arg max, g Z méx(d; — D(x;,x),0)
jes
(seleccion de elemento que més disminuye suma de disimilitudes)

S=8-{p} M=Mu{p}

end for

fase SWAP
F = min D(xz;,x,)  (suma de disimilitudes tras BUILD)
jes pem
for all p e M do
for j € S do
Sj ={su{pt} - {4}
(elementos no medoides tras cambiar x, por ;)
M; ={MU{j}} - {p}
(elementos medoides tras cambiar x, por x;)
FveP = Z T;é%lj D(z;,x,)
1€8;
(suma de disimilitudes tras cambiar @, por x;)
end for
v = arg min; g F;" (mejor cambio o swap)
if FP¥#P < F' then
M=MuU{
else
M= MU {p}
end if
(realizo el mejor cambio si éste disminuye la suma de disimilitu-
des)
end for
{6,} = M
Si = {ac]/||:c] -0, < ij - BTH’VT € {172’ - '7k}}7
Vie{l1,2,...,k}
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Algoritmo 3.6.2 Algoritmo k-means.
Requiere:
datos x;
ntmero de clusters, k
Entrega: asignacion de elementos en clusters y k representantes

Inicializaciéon: [ =0
{01(1)} + aleatorio({x;,j =1,2,...,N},k)

1: repeat
2. fori=1,2,...,kdo
l . l l
5o s ={ie2 Nz - 00 < ey - 0 Vb € (1,2, K} }

NY = 250
(definicion de elementos en cada cluster)

4:  end for
5: l=1+1
6: fori=1,2,...,kdo

, w_ 1 .
7: 0’i = W Z :1:]

K3 ]ESEZ)
(actualizacion de los representantes)

8: end for

o wnti (00} = {00}
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3.6.3. Datos de entrada adicionales

Tabla 3.6.1: Datos de generadores del sistema

‘ Gen; ‘ Location ‘ Genprar [MW] ‘ Gensin ‘ Cuw [$/MW] ‘

1 1 100 0 148.62
2 1 100 0 148.77
3 1 380 0 50.4
4 1 380 0 50.45
) 2 100 0 148.92
6 2 100 0 149.07
7 2 380 0 50.5
8 2 380 0 50.55
9 7 500 0 o4
10 7 500 0 54.05
11 7 500 0 54.11
12 13 985 0 27.35
13 13 985 0 27.38
14 13 985 0 274
15 15 60 0 198.48
16 15 60 0 198.68
17 15 60 0 198.88
18 15 60 0 199.08
19 15 60 0 199.27
20 15 775 0 26.96
21 16 775 0 26.99
22 18 2000 0 16.32
23 21 2000 0 16.34
24 22 250 0 0.01
25 22 250 0 0.02
26 22 250 0 0.03
27 22 250 0 0.04
28 22 250 0 0.05
29 22 250 0 0.06
30 23 775 0 26.96
31 23 775 0 26.99
32 23 1750 0 3.31
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Tabla 3.6.2: Datos de lineas del sistema

‘ Busk ‘ B’U,Sm ‘ ka ‘ fmam ‘ no ‘ Ckm[$/-Z\/IW] ‘ Nmaz ‘

1 2 [0014] 175 | 1 | 3,000,000 3
1 3 10211 175 | 1 | 55,000,000 | 3
1 5 10085 | 175 | 1 | 22,000,000 | 3
2 4 0127 ] 175 | 1 | 33,000,000 | 3
2 6 |0.132] 175 | 1 | 50,000,000 | 3
3 9 |0119| 175 | 1 | 31,000,000 | 3
3 24 | 0.064 | 400 | 1 | 50,000,000 | 3
4 9 10104 | 175 | 1 | 27,000,000 | 3
5 10 | 0.068| 175 | 1 | 23,000,000 | 3
6 10 |0.061| 175 | 1 | 16,000,000 | 3
7 8 |0061| 175 | 1 | 16,000,000 | 3
8 9 10.165| 175 | 1 | 43,000,000 | 3
8 10 |0.165| 175 | 1 | 43,000,000 | 3
9 11 | 0.084 | 400 | 1 | 50,000,000 | 3
9 12 ]0.084 | 400 | 1 | 50,000,000 | 3
10 11 | 0.084 | 400 | 1 | 50,000,000 | 3
10 12 ]0.084 | 400 | 1 | 50,000,000 | 3
11 13 | 0.048 | 500 | 1 | 66,000,000 | 3
11 14 |0.042 | 500 | 1 | 58,000,000 | 3
12 13 ] 0.048 | 500 | 1 | 66,000,000 | 3
12 23 1 0.097 | 500 | 1 | 134,000,000 | 3
13 23 1 0.087 | 500 | 1 | 120,000,000 | 3
14 16 | 0.069 | 500 | 1 | 54,000,000 | 3
15 16 | 0.017 | 500 | 1 | 24,000,000 | 3
15 21 | 0.049 | 500 | 2 | 68,000,000 | 3
15 24 1 0.052 | 500 | 1 | 72,000,000 | 3
16 17 10.026 | 500 | 1 | 36,000,000 | 3
16 19 |0.023| 50 | 1 | 32,000,000 | 3
17 18 |0.014 | 500 | 1 | 20,000,000 | 3
17 221 0.105 | 500 | 1 | 146,000,000 | 3
18 21 | 0.026 | 500 | 2 | 36,000,000 | 3
19 20 | 0.04 | 500 | 2 | 55,000,000 | 3
20 23 10022 | 500 | 2 | 30,000,000 | 3
21 22 | 0.068 | 500 | 1 | 94,000,000 | 3
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3.6.4.
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Figura 3.6.1: Métricas de evaluacién de casos de estudio para ERVY, ERVZ y ERVE.
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Capitulo 4

Reduccién Dimensional de la
Demanda en Base a Condiciones
Operacionales de un Analisis
Post-6ptimo

RESUMEN: El presente capitulo presenta una metodologia alternativa a la reduc-
cion de escenarios de demanda, basando su clustering en un anélisis post-6ptimo
de variables de interés para el problema de expansion de la transmisién. La meto-
dologia empleada consiste en el pre-procesamiento de datos de entrada a través de
un flujo 6ptimo de potencia, cuyas salidas relativas a costos de operacion y flujos
por las lineas serdn procesadas y clusterizadas para rescatar grupos de demanda
representativos. Las metodologias propuestas realizan su proceso de clustering ba-
sadas en las técnicas de k-means, PAM y la conocida LDC (demanda neta), siendo
PAM la técnica con mayor requerimiento computacional asociado. De este modo,
se agrupan los respectivos indicadores horarios de las variables de interés y a tra-
vés de estos realizar los respectivos grupos de demanda del sistema. De manera
adicional, se presenta una variable relativa a los flujos del sistema que considera
informacion de interés respecto a los flujos de lineas con y sin limites de capacidad
de transmision. Las metodologias propuestas se contrastan con la metodologia pro-
puesta en el capitulo anterior, que consiste en el clustering directo en la demanda.
El método propuesto se prueba en el sistema de prueba IEEE de 24 barras para
diferentes niveles de penetracion renovable (0%, 5%, 12 %, 26 % y 50 %), ubicando
parques edlicos y solares en diferentes localizaciones para mostrar los efectos de la
variabilidad espacial y temporal en los perfiles de demanda neta. Los resultados
numéricos indican que la selecciéon de una metodologia adecuada depende directa-
mente del nivel de variabilidad del sistema. De manera general, el agrupar a partir
de la demanda y flujos de potencia sin limites de capacidad son las metodologias
con mejor desempeno cuando se utiliza k-means y PAM en sus clusters. Asi, para
los casos de estudio con baja variabilidad el estas dos tienen un rendimiento similar,
sin embargo en los casos de alta variabilidad el agrupamiento basado en PAM tiene
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el mejor desempeno.

4.1. Introduccion

El crecimiento exponencial de la generacion de Energias Renovables (ER) en los
Sistemas Eléctricos de Potencia (SEP) [3] ha alcanzado en el mundo niveles del orden
del 25 % de la produccion eléctrica a nivel mundial [83]. Relativo a este tipo de energias,
la generacion de Energias Renovables Variables (ERV)E| se modela generalmente como
una reduccion en la demanda del sistema, trabajando en estos casos con una "Demanda
Neta", es decir, a la curva de demanda real se le resta esta generacion de ERV y se
trabaja con el perfil de demanda resultante.

De este modo, junto con el aumento de generaciéon de ERV, los mercados se han visto
en la necesidad de generar incentivos econémicos que busquen la insercién de recursos
que permitan aumentar la flexibilidad del sistema, y de este modo integrar nuevas res-
tricciones operativas al problema de planificacién como lo son el almacenamiento en base
a baterias para Control Primario de Frecuencia (CPF), maquinas con alta tasa de toma
de carga para Control Secundario de Frecuencia (CSF), minimos técnicos, tiempos mini-
mos de encendido y apagado, entre otras; generando de este modo nuevos desafios para
los operadores de los sistemas eléctricos actuales. En el caso particular de la presente
tesis, se trabajara enfocados en las ERV, tales como la energia solar y edlica.

Otros factores de relevancia son las nuevas necesidades de los sistemas, como aquellas
relativas a interconexiones de sistemas eléctricos (integracion energética entre sistemas),
el desarrollo de redes inteligentes y nuevas tecnologias. Estos factores conllevan un au-
mento y variaciones en los perfiles de demanda y generacién, afectando a variables tem-
porales y espaciales del sistema de potencia. Es asi como el problema de optimizaciéon
relativo al SEP ha aumentado su nivel de complejidad, haciendo cada vez mas dificil el
tratamiento de sus variables.

El presente capitulo presenta una metodologia alternativa de representacion reducida
de la demanda y generaciéon ERV aplicada al problema de expansion de la transmision,
en donde se pretende realizar una representacion adecuada de los bloques de demanda
a través de informacion relevante al TEP. Asi, se considera en este caso un analisis
post-6ptimo de los datos de entrada del problema, los cuales ingresaran previamente a
un subproblema con caracteristicas similares al TEP (se utiliza un OPF), para luego
rescatar informacion relativa a sus costos de operacion y flujos de potencia para realizar
los respectivos clusters de demanda.

El método propuesto se prueba en el sistema de prueba IEEE de 24 barras para dife-
rentes niveles de penetracion renovable (0%, 5%, 12 %, 26 % y 50 %), ubicando parques
eblicos y solares en diferentes localizaciones para mostrar los efectos de la variabilidad
espacial y temporal en los perfiles de demanda neta.

Respecto al anéalisis de los beneficios relativos a la metodologia propuesta se utilizan
diferentes métricas de comparaciéon de los resultados obtenidos respecto a la solucién

!Se consideraran la energia solar y edlica.
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del problema sin reducciéon de escenarios. Las métricas utilizadas son: MSE, MAE y
correlaciones para analisis de los vectores de nuevas lineas construidas, comparaciones
porcentuales de variacién respecto a funcién objetivo y nuevas lineas, y ademas, se
introduce una métrica que se denominara “FO recalculada”, la cual consiste en comparar
el valor de la funcién objetivo de la solucion real (8760 horas) con la solucion de las
nuevas lineas construidas obtenida aplicando la reduccién de escenarios, y evaluando
esta en un OPF, de modo tal de obtener la operacién bajo la escala temporal original.

Finalmente, los resultados se contrastan con los relativos al capitulo anterior, para
poder concluir respecto al aporte del desarrollo de esta nueva metodologia.

4.1.1. Estado del Arte

El problema de la expansién de la transmisiéon ha sido estudiado desde numerosas
perspectivas a través del tiempo [36) 45], siendo el enfoque principal de este trabajo la
reducciéon de la dimensionalidad de sus datos de entrada con alta variabilidad, como lo
son la demanda y la generacion ERV.

Debido a la gran cantidad de variables que considera el problema, es necesario re-
ducir de manera 6ptima su representaciéon, procurando perder la menor cantidad de
informacion relevante en el proceso. De este modo, en sus inicios las primeras represen-
taciones utilizadas fueron a través de la LDC [67, [66]. Sin embargo, dados los nuevos
requerimientos de los sistemas respecto a la consideracién de variabilidad de demanda
e integracion renovable, su implementacién se ha ido adaptando segun los diferentes
casos de estudios. De este modo, la representacién de la LDC se ha visto limitada a
la representacion de perfiles con baja variabilidad y alta correlacion espacial, dado que
su implementaciéon considera la reducciéon espacial de la demanda. La evolucién de esta
aproximacion a través del tiempo se desarrolla en [72] [70, [71], 69] 68]. Algunos casos de
aplicacion de esta metodologia se presentan en [30, [32} 62].

Otro tipo de representacion alternativa es la presentada en [59], en donde se de-
finen estados del sistema, y en torno a estos se define una matriz de transicién que
ayuda capturar de mejor manera su cronologfa. Si bien este tipo de representaciones son
mas precisas, el planteamiento requerido al problema de expansiéon de la transmision es
diferente, dado el gran espacio temporal considerado, y por ende, el complejo manejo
computacional de este tipo de modelos.

De este modo, el problema de modelamiento de la demanda se ha convertido en un
desafio en los sistemas eléctricos, definiendo sus niveles de precisién acorde al tipo de
problema, modelo y espacio temporal de simulacién requerido. Es asi como, respecto a la
planificacién de los sistemas de potencia, existen desarrollos relativos a la representacion
de demanda en la expansion de capacidad del sistema [29], como también desarrollos re-
lativos a la transmisién cuyos enfoques de representatividad deben rescatar las variables
de interés segin el modelo.

Ademas, el estudio de reduccién de variables puede ser considerado desde diferentes
perspectivas, como lo son la espacialidad, temporalidad y estocasticidad. De manera
particular, el presente trabajo se enfoca en la reduccién temporal de la demanda aplicada
en el TEP.
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Trabajos similares se presentan en [85], [86], en donde se plantea una metodologia
de trabajo similar a la desarrollada. Sin embargo el planteamiento de la reduccién de
escenarios es respecto a la variable estocastica, tema en el cual se han desarrollado
numerosos trabajos respecto al tratamiento de la variabilidad e incertidumbre en el
problema de planificaciéon de la transmision.

Relativos a la reduccién de la espacialidad del problema se tienen trabajos como
[87. 88] en donde consideran agrupamientos por zonas.

Finalmente, el trabajo mas reciente respecto a esta tematica se presenta en [89)], en
donde se desarrollan tres nuevas técnicas para reducir el tamano del problema TEP en sus
tres dimensiones principales: la representacion espacial [88], la representacion operacional
(representacion temporal) [52] y el ntumero de elementos de la red a considerar. Si bien
el desarrollo de esta tesis posee aspectos similares a los desarrollados en [89] en cuanto a
la reduccién temporal, las técnicas de reduccién de escenarios propuestas son distintas,
intentando replicar algunos casos comparativos para poder rescatar los beneficios de las
nuevas técnicas propuestas. Ademas se propone un mayor numero de casos de estudio
y un modelamiento diferente del problema de expansién de la transmisiéon considerando
nuevas métricas de comparaciéon de resultados.

Relativos a la metodologia de trabajo empleada, trabajos similares al presente estu-
dio son [85), [52], en donde se analizan de manera post-Optima las variables de entrada
del problema de transmision, realizando una clusterizacién basada en un post procesa-
miento de los datos, que han sido tratados previamente en un problema mas pequeno,
como por ejemplo un flujo éptimo de potencia (OPF). La gran diferencia con el trabajo
desarrollado en [85] es que ese estudio es respecto a la representacion estocastica de la
demanda, a diferencia del presente estudio que realiza una reduccién respecto a la varia-
ble temporal. Respecto al trabajo desarrollado en [52], las metodologias de agrupamiento
de demanda propuestas son diferentes, debido a que el autor basa la seleccion de casos
representativos en los potenciales beneficios de construccion de la lineas, a diferencia del
presente trabajo, en donde la agrupacion de los datos es basada en rescatar el efecto de
la demanda en los costos operacionales y flujos de potencia del sistema.

4.1.2. Contribuciones y Organizacion del Capitulo

Las principales contribuciones de este trabajo son:

1. Una metodologia de representacion reducida de la demanda para su aplicacién en
el problema de planificacién de la expansion de la transmisién, basada en variables
relativas al sistema de transmision.

2. La aplicacién de la metodologia de representacion reducida en diferentes perfiles de
demanda y localizaciones, resaltando la importancia de considerar la espacialidad
en este tipo de estudios.

3. El uso y definicién de métricas de evaluacién de resultados acorde al problema de
expansion de la transmision.
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4. Comparacion de diferentes metodologias de representaciéon reducida de la demanda
y analisis segtin caso de estudio.

El presente capitulo se organiza segin:
s Introduccion: se plantea la problemética abarcada.

s Estado del Arte: se hace un breve resumen respecto a la literatura actual referente
al tema y a los principales trabajos utilizados como referentes para el desarrollo
de esta tesis, y se resaltan las diferencias respecto a las contribuciones de estos.

s Metodologia: se realiza una visién general respecto a las variables y simplificaciones
del problema de expansion de transmision consideradas en este trabajo. Ademas, se
describen las metodologias utilizadas para la reducciéon de dimensionalidad a través
del anélisis post-6ptimo de las variables obtenidas en el OPF. Se describen las
variables de estudio utilizadas y las principales hipotesis formuladas. Finalmente se
realiza una descripcion general de la totalidad de casos estudiados, y los diferentes
métodos de agrupacion utilizados (LDC, k-means y PAM).

= Casos de estudio: de manera general se describen los casos de estudio selecciona-
dos con sus respectivos datos considerados. Se presentan ademés las métricas de
evaluacién de resultados utilizadas en el trabajo.

= Resultados numéricos: se presentan los principales resultados numéricos a través
de graficas representativas y tablas resumen de resultados principales.

= Conclusiones: se indican las principales conclusiones de este trabajo y las posibles
extensiones futuras.

= Anexos: se adjunta una seccién anexa con resultados relevantes del presente estu-

dio.

4.2. Metodologia

4.2.1. El problema de la expansiéon de la Transmision (TEP)

Una adecuada planificacién y expansion de la transmision de un sistema eléctrico en
un mercado competitivo debe permitir su desarrollo a un minimo costo, y proveer de
senales que incentiven la eficiencia econdémica y técnica de éste, adaptando los requeri-
mientos de generadores y consumidores, remunerando adecuadamente a sus propietarios
[35].

El TEP busca encontrar respuestas al dénde, cudndo y como nuevas lineas deberian
ser instaladas en el sistemas para ser capaz de abastecer su demanda, sujeto a restriccio-
nes fisicas y econémicas [24]. De este modo, en su planteamiento matematico el TEP es
un problema de programacién no lineal entero mixto con variables de decisién binarias
relativas a la construcciéon de nuevas lineas o su expansion.
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Para el presente trabajo se utiliza un modelo de planificacion estatica, es decir, se
realiza la planificaciéon de un afo entero, en donde en el tiempo ty se realiza inversion
en la transmision para el resto del ano, para posteriormente llevar a valor presente los
respectivos costos de operacién del sistema, y de este modo, proyectar la inversion a
tiempo futuro.

Respecto al modelo de planificacién, se ha escogido un modelo de planificacién no
lineal, cuyas variables de decisién respecto a cantidad de nuevas lineas son enteras,
sin embargo, dada la naturaleza entera del problema, se ha escogido ademas realizar
una relajacion a este problema. Para ello se han considerando las variables variables de
decisiéon de nuevas lineas construidas como continuas, haciendo de este modo el problema
maés tratable computacionalmente.

Es importante notar que segin el tipo de modelo de planificacién y sus restricciones,
es posible que a medida que se considera un mayor ntmero de clusters el problema
aumente su cantidad de variables enteras de decisién, y por ende aumenten de manera
exponencial sus tiempos de simulacién, por lo que encontrar la solucién para el horizonte
temporal total se hace altamente costoso computacionalmente. Sin embargo, dado el
modelo de planificaciéon estéatico escogido, se han utilizado restricciones que mantienen
fijo el namero de variables enterasﬂ, y que por tanto simplifican esta problemética.

Ademas, al considerar las variables de decisién de construcciéon de lineas como con-
tinuas se tendran menos requerimientos computacionales para la determinacién de sus
soluciones y un mejor contraste respecto a la solucién real del problema, ya que pequenas
variaciones en el vector soluciéon podréan ser percibidas por las métricas utilizadas. Més
detalles respecto al modelo de transmision utilizado se presentan en la seccion [2.1.2.3

4.2.2. Curva de duracion de la demanda

Como se mencioné anteriormente, histéricamente se ha implementado en los proble-
mas de planificacién eléctrica una representacion reducida de la demanda a través de su
llamada curva de duracion.

El objetivo es aproximar la curva de demanda de un sistema en L bloques, donde
cada bloque de demanda define un nivel y duracién. Para lograr este objetivo, se re-
suelve un problema de optimizacién que divide la curva de carga continua en L grupos.
Esta particion de datos busca minimizar la suma, sobre todos los grupos, de las distan-
cias punto a entre el grupo y un “centro” El El resultado de este proceso produce una
representacion de la demanda discreta que parece una funcion escalonada.

Relativo al presente trabajo, para la construccion de la LDC se emplea el esquema
presentado en la figura en donde inicialmente se tienen los perfiles de demanda
del sistema separados de forma temporal (horas) y espacial (barras). Luego se agrupan
espacialmente a través de su demanda neta, perdiendo la informacién espacial relativa
a su localizacion.

2Las decisiones de inversion solo se toman en el tiempo to, por lo que son fijas para el resto del
horizonte temporal.

3Al existir diferentes metodologias de agrupamiento de datos o clustering, el tipo de centro se
escogera segin la técnica empleada. La metodologia mas cominmente empleada para este tipo de casos
es el método de minimos cuadrados.
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Posteriormente, se realiza el agrupamiento unidimensional, a través de alguna técnica
de clustering, en este caso k-means, el cual realiza un agrupamiento de datos basado en
la minimizacién de la distancia al centro de los clusters, en donde se rescatara su indice
horario para poder asignarlos posteriormente a las respectivas barras desagregadas.

Asi, el tercer paso es desagregar la demanda por barras, a través de sus respectivos
indices horarios asignados por clusters, para luego, a través del promedio de cada uno,
obtener su centroide representativo. De este modo se obtiene finalmente una matriz
reducida temporalmente, pero que conserva la dimensién espacial.

Las principales falencias de esta metodologia son relativas a la pérdida de informacion
espacial de la demanda al realizar la respectiva agregaciéon a través de la demanda neta.

Barras

nnnnﬂ!“ Dem. Neta Dem. Neta

Agrupar por k-means /-D
|:> # [~ conservando indice

horario (Ix)

Horas
A
(= [fa[w]~]-
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m indexado, obteniendo la demanda representativa

del cluster por barra a través del promedio
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Figura 4.2.1: Esquema tipico de reduccion de la LDC.

4.2.2.1. Técnicas de Agrupamiento de Datos: Clustering

A continuacion se presentan las principales técnicas Clustering empleadas en este
trabajo y sus respectivas ventajas y desventajas.

K-means [82]:
s Ventajas de k-means:

1. Si se tiene un gran nimero de variables, k-means la mayor parte del tiempo
es mas rapido que los Hierarchical Clustering Methods.

2. K-Means produce clusters mas estrictos que los Hierarchical clustering Met-
hods.

» Desventajas de k-means:
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1. Su valor K (o namero de particiones) es dificil de predecir.

2. Al iniciar aleatoriamente los centros del cluster puede producir resultados
muy diferentes en diferentes ejecuciones del algoritmo, haciendo que los re-
sultados a veces carezcan de consistencia y lo hace dificil de comparar versus
otros clusters.

PAM (Partitioning Arround Medoids) [91]:
= Ventajas de PAM:

1. Entrega resultados més estables y robustos que k-means

2. Las distancias entre los elementos puede calcularse en forma previa y una
sola vez, lo que permite usar cualquier tipo de distancia.

. Asignacion determinista de elementos.

3

4. Es simple de entender y facil de implementar.

5. Tiene rapida convergencia en un nimero fijo de pasos.
6

. Es menos sensible a valores atipicos que otros algoritmos de particion.
» Desventajas de PAM:

1. Es méas costoso que k-means dada su complejidad temporal.
2. No funciona bien para grandes cantidades de datos.

3. Sus resultados y su tiempo de simulacién dependen de la particiéon inicial.

4.2.2.2. Implementacién de k-means y PAM para reduccién directa de la
demanda

Relativo al presente trabajo, la reducciéon de dimensionalidad de la demanda a través
de clustering se empleara el esquema presentado en la figura en donde inicialmente
se tienen los perfiles de demanda del sistema separados de forma temporal (horas) y
espacial (barras). Luego se agrupan multidimensionalmente a través del algoritmo de
clustering seleccionado, relacionando de esta forma la espacialidad y temporalidad del
problema y obteniendo como salida los respectivos indices (Ix) de los respectivos grupos
de clusters.

Posteriormente, a través de los indices horarios que generan los nuevos clusters se
asignaran los nuevos grupos representados a través de las respectivas demandas netas
horarias. Asi, el tercer paso es desagregar la demanda por barras, a través de sus respec-
tivos indices horarios asignados, para luego, a través del promedio de cada uno, obtener
su centroide representativo. De este modo se obtiene finalmente una matriz reducida
temporalmente, pero que conserva la dimensiéon espacial.

A diferencia del esquema de la LDC aplicado directamente en la demanda, en el
caso de los métodos de k-means y PAM la seleccion de los indices de los clusters re-
presentativos se realizar observando las variables temporales y espaciales del problema,
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conservando informacion espacial relevante en la seleccion de los respectivos grupos de
demanda.

Demanda por Barra

1
(1]213 a5 ] N bem. Neta

Agrupar por
k-means o PAM la
matriz

|::> multidimensional, -

conservando los
indices horarios

(Iv)

Horas
.

DEEIDOEE o ves

|

|

| m) [ ] 5

& 3
|

Agrupar la demanda de cada barra segun cluster
indexado, obteniendo la demanda representativa

del cluster por barra a través del promedio

L J

T
Desagregar la demanda respecto a su
indice horario (Ix)

Figura 4.2.2: Esquema de reduccion para k-means y PAM.

4.2.3. Metodologia de analisis post-6ptimo

La metodologia general utilizada para el analisis post-6ptimo consiste realizar un
clustering respecto a alguna de las salidas obtenidas en un OPPH preliminar, realizado
con los respectivos datos de demanda segtn el caso de estudio correspondiente. Para ello
se agrupa el vector o conjunto de vectores de salida y se “agrega” temporalmente segiin
alguna técnica de agrupamiento o clustering (LDC, PAM o k-means). En este proceso
se busca rescatar los respectivos indices horarios del grupo, para posteriormente agrupar
la demanda original segtin estos indices. Luego, se utiliza el promedio del los datos de
cada cluster como su dato representativo.

4.2.3.1. Tipos de datos de entrada segiin metodologia de clustering:

A continuacién se presentan las diferentes variables de clustering utilizadas para el
respectivo andlisis post-6ptimo de los datos de entrada del problema y su respectiva
nomenclatura utilizada. En cada caso el clustering se basaré en:

» COp (con): Se considera el vector de costos de operacion de OPF realizado con
restricciones de capacidad de lineas.

4La formulacion del OPF utilizada se presenta en la seccion [2.1.1.1
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» COp (sin): Se consideran el vector de costos de operacion de OPF realizado sin
restricciones de capacidad de lineas.

Flujos (con): Se considera el conjunto de vectores de flujos por las lineas del OPF
realizado con restricciones de capacidad de lineas.

Flujos (sin): Se considera el conjunto de vectores de flujos por las lineas del OPF
realizado sin restricciones de capacidad de lineas.

» Alt.: Se considera un conjunto de vectores de métricas de congestion (flyy), el
cual consiste en un agrupamiento respecto a flujos con (fleon) v sin (flsip) limites
de capacidad en las lineas. De este modo, considerando la reduccién por unidad
de los diferentes flujos por las lineas, se define f,lt segin:

)
flsin — fleon, en otro caso.

0 si —1 < flgn <1
falt:

Esta formulacion busca agrupar previamente los casos de las lineas no saturadas
asignandoles un valor cero, y de este modo dar un mayor énfasis a los casos de
lineas mayormente estresadas.

= Demanda: Se considera el conjunto de vectores originales de demanda, y se realiza
el clustering aplicando directamente el método de agrupamiento en la demanda.
Esta metodologia es la sefialada en las figuras y y tal como se realizo
en el Capitulo 3.

A continuacién se presenta la metodologia utilizada para la reducciéon de demanda a
partir de costos de operacién y los respectivos flujos por las lineas.

Implementacién de reduccion considerando Costos de Operacion: El esquema
para reduccion de escenarios basados en costos de operacion se presenta en la figura[d.2.3]
en donde inicialmente se tienen los costos de operacion horarios del sistema representados
a través de una columna tnica. En este caso la metodologia de agrupamiento seré similar
para LDC, k-means y PAM, realizando el cluster sobre este vector unidimensional y
rescatando su indice horario (Ix). Cada indice horario pertenece a un respectivo cluster,
en donde posteriormente el valor de costo de operacién seré reemplazado por la respectiva
demanda neta de esas horas.

Una vez obtenidos los respectivos grupos de demanda el siguiente paso es desagre-
garlos espacialmente (por barras), a través de sus respectivos indices horarios asignados,
para luego, a través del promedio de cada uno, obtener su centroide representativo. De
este modo se obtiene finalmente una matriz reducida temporalmente, pero que conserva
la dimensién espacial.

Este esquema de trabajo se utiliza para los casos COp (con) y COp (sin).
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Costos de operacion horarios
Reemplazar valores

[a—— T .
segun indice horario
E __cop | Dem. Neta
n Agrupar por Conservar indice
l;:rl\llleans o horario de los grupos
@ “
2 " y reemplazar Costos
é “ |:> con'ser\'/ando » ‘ [ Operacionales por
“ los indices Demanda Neta en las
- horarios (Ix) respectivas horas

Dem. Neta /

|
| OOOEEE e
9 = H 9 l
[ | [ von. cusers I}

Agrupar la demanda de cada barra segtin cluster
indexado, obteniendo la demanda representativa
del cluster por barra a través del promedio

.

Desagregar la demanda respecto a su
indice horario (Ix)

Figura 4.2.3: Esquema de reduccién segtin Costos de Operacion a través de LDC, k-
means y PAM.

4.2.3.2. Implementaciéon de reducciéon considerando Flujos

La metodologia para la reduccién de escenarios basados en los flujos de potencia por
las lineas se presenta dos esquemas representativos en las figuras y En la
figura[£.2.4]se desarrolla el esquema de reduccion a través del método LDC, el cual se ha
basado en replicar la metodologia implementada en el resto de los casos. Inicialmente,
se tiene una matriz de valores de flujos a nivel horario y por linea.

Continuando con el esquema de trabajo implementado para los casos anteriores, se
crea un vector de “Flujo neto horario’ﬂ, el cual consiste en la suma de todos los flujos por
las lineas a nivel horario. Luego este vector resultante es agrupado de forma unidimen-
sional a través de k-means, procurando conservar su respectivo indice horario (Ix). Una
vez obtenidos los respectivos clusters basados en sus indicadores horarios, se reemplaza
la variable de flujo por su respectiva demanda neta horaria, para luego desagregarlos
espacialmente (por barras), a través de sus respectivos indices horarios asignados. Final-
mente, a través del promedio de cada cluster se obtiene su centroide representativo de
cada cluster, agregdndolos de manera temporal y obteniendo la reduccién dimensional
de la demanda.

Para el agrupamiento de datos a través de k-means y PAM se utiliza el esquema
de la figura cuya principal diferencia es la aplicaciéon del agrupamiento de datos
de manera directa en la respectiva matriz de flujos. Una vez obtenidos los cluster para
cada indice horario, al igual que en el caso anterior se varia la variable de flujo por las

5Si bien la creacion de este vector no posee un sentido fisico, su representacion se ha desarrollado
para poder contrastar las metodologias utilizadas
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lineas por la demanda neta del sistema, procediendo luego desagregando espacialmente
la demanda, y agregédndola de manera espacial a través del promedio de los clusters.

Flujo por Lineas

Reemplazar valores
(n indice horari
nnanu!“ Flujo Neto Horario n FI:ioml\'I::o segtn indice horario n Dem. Neta
— — o
[ 2 | ] A [ 2 |
" n grupar por n
s |:> ‘ n k-means /-D
= n n conservando n
“ “ indice horario B
| | ] () ]
KN m [ L

Enm e e —

2|
-ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ Dem. Neta
1 e s

n ﬁ Prom. Cluster 3

Agrupar la demanda de cada barra segtin cluster
indexado, obteniendo la demanda representativa
del cluster por barra a través del promedio

L )
T

Desagregar la demanda respecto a su
indice horario (Ix)

Figura 4.2.4: Esquema de reduccién segin Flujos por las lineas a través de LDC.
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- : .
segun indice horario
11213 ]e]s]. ] [ [ 1]2]3].n] " bemneta  Conservar
[ 1 | Agrupar por E [ 1 | ] indice horario
ﬂ k-means o PAM la ﬂ n de los grupos y
2 H matriz n ;Te.mplazaxlﬂ los
idi i ujos por la
m’s n |:> multidimensional, ‘ n - n pwospora
“ conservando los n n
indices horarios n enlas )
- (Ix) ﬂ respectivas
“ “ n horas
CAEN0oEg - - —

AEEDEEEN  oem vt
}

=) | ] n
[ |

Agrupar la demanda de cada barra segun cluster
indexado, obteniendo la demanda representativa
del cluster por barra a través del promedio

L s
T

Desagregar la demanda respecto a su
indice horario (Ix)

Figura 4.2.5: Esquema de reducciéon segin Flujos por las lineas a través de k-means y
PAM.

Estas metodologias de reduccion espacial a través de los flujos seran aplicadas para
los casos flujos (con), flujos (sin) y flujo métricas de congestion.
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4.3. Casos de estudio

En la figura se presenta un esquema de las metodologias empleadas y la forma
de reduccion de escenarios utilizada en este trabajo. Esta metodologia es empleada
en 5 escenarios de generacion ERV (0%, 5%, 12%, 26% y 50%), en los cuales los
escenarios con 5 %, 12 % y 26 % de ERV se subdividen en 3 casos de estudio con diferentes
localizaciones de los generadores renovables. Para hacer referencia a estos casos se utiliza
la siguiente notacion ERV(1]§3%725’50 descrita en la seccibn Abreviaturas.

En la figura se presentan las divisiones de los diferentes casos de estudio, segtin
nivel de generacién renovable, y segtin localizacién de estas.

. Sin ERV

Sin ERV (ERV,)
ERV distribuido en 9 ERV 50%
barras (caso extremo) (ERVs0)

Caso 1:

Entradas ERV barras 7, 15y 17

Baja 5% (ERVY)
Media 12% (ERV.;)
Alta 26% (ERVJ)

Caso 2:
ERV barras 4, 13y 22

Baja 5% (ERVZ)
Media 12% (ERVS)
Alta 26% (ERV)

Caso 3:
ERV barras 1, 6,9, 15,
18y 23

Baja 5% (ERVS)
Media 12% (ERV)
Alta 26% (ERVS,)

Casos de estudio
diferenciados por
localizacion de ERV

Datos de demanda y
generacion de ERV

Casos de estudio
diferenciados por
niveles de ERV

Figura 4.3.1: Subdivisién de casos de estudio por localizacion y nivel de generacién ERV.

En las figuras [£.3.2] y [£:3.3] se presenta una especificacion de las metodologias de
clustering empleadas en cada caso de estudio, en donde se presenta el método base,
con el cual serdn contrastados los escenarios reducidos. Inicialmente se determinara la
solucion relativa a un caso base, en donde se trabajara con los bloques horarios originales
(8760 horas), y las soluciones de este caso seran contrastadas posteriormente con los casos
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de dimensionalidad reducida.

Casos de entrada

n € N (barras)
t€ T (horas)

-

Dim NxT
¥ Wind
Y ’IM.\\
Método Analisis basado en
base datos de entrada
é Dindmicas
il relevantes
mediano y largo
Entrada sin \_ plazo Y,

preprocesamiento de

datos (trabajar con

A 4

los bloques horarios 4
originales)

Metodologias de B
representacion
reducida (LDC,
clustering, etc.) Y,

l

n € N (barras)
t € T' (horas)
DimNxT'

TEP

Resolucion N

Analisis basado
post-aptimo
del problema

Andlisis post
6ptimo a través de
subproblema (OPF,

uc)

Seleccién y
agrupamiento
casos de interés
dindmica TEP

i

n € N(barras)
t"€T" (horas)
DimNxT*

v

Post-procesamiento de soluciones
(MSE, MAE, correlaciones, etc.)

Figura 4.3.2: Esquema del trabajo propuesto.
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Metodologias de
reduccion de

Métodos

diferenciados por

Clustering basado

Técnicas de

escenarios para s : i
datos de entprada formulacién del G clustering
clustering empleadas:
del TEP
Método Base Sin Clustering
Demanda Neta LDC
Métodos [— Clustering
Demanda Neta por K-means
barra (considerando
espacialidad) PAM
Anilisis Agrupamlen.to LDC
ost-6btimo basado en salidas K-means
post-op del OPF PAM

Figura 4.3.3: Esquema del trabajo propuesto.

4.3.1. Datos

Se utiliza la data del sistema RTS-96, area A (24 barras) [64], considerando:

= Generadores: 32
= Barras: 24

s Tramos de lineas: 34

= Nuevos tramos por linea: 3 por linea

= VoLL: 2000 [$/M W]
= Shase: 100 [MVA]

s Tasa de descuento: 7

%

Relativo a la demanda y generacién convencional, se utilizaron los datos del sistema
RTS-96, y se realizaron las siguientes modificaciones:

= Demanda: Perfiles zona A RTS-96, multiplicados por 4.

s Generacion convencional: Generacién maxima sistema RTS-96 multiplicada

por 5.

Estas modificaciones al sistema se realizan debido a que se estresar el sistema, para

que de este modo el problema de planificacién de la transmisiéon posea un mayor nimero

e opciones de construccion or ende, tener un mayor nimero de soluciones para
d d t , de, t de sol
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contrastar. Relativo a los costos de generacién del sistema, estos se presentan en la
figura[£.3.4d] En la subseccion anexa [3.6.3|se presentan los datos de la respectivas lineas
y generadores del sistema de estudio.

En la figura [£.3.4] se presenta el sistema de estudio, y las diferentes localizaciones de
generadores ERV en estudio.

Prer=2000 MW Pra=1500 MW1]

TS0

ol

Pra=775 W

Zone Il

= o o
Zone | Bus 24P

Proc1075 MW | =

- -
Bus 24

Bus3

Bus3

Q)
[ 000
TSR
L 1 s s 2
(a) Localizacion ERVj 15 26- (b) Localizacion ERVE 12 2.
P TS0 ] Unittype Name Cost$/MWh Color
0.5*Erv I Y Y
e \ - Oil/Steam U2 198.5
—?— ® ®
Bus 17 Bus 18 oil/CT 20 148.6
Bus23 © TN Hyd Us0 0.00
ydro .
. o
© Coal/Steam  U76 50.4
Bus 13 ° —
e Oil/Steam U100 54.0 .
[ ]
Zone ||
Coal/Steam U155 27.0
Zone | 12 Oil/Steam U197 27.3 o
Bus6 Coal/Steam U350 3.3 O
W2Ss2
Nuclear U400 16.3
Wind Wind 0.00 ()
Solar Solar 0.00
®
() 00
. .. 3 , . P
(c) Localizacion ERV3 12 2. (d) Costos segtn tipo de generacion

Figura 4.3.4: Localizacién de generadores ERV en el sistema y costos de operacion de
centrales.
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4.3.1.1. Perfiles de demanda y generacion ERV

En la figura se presentan las correlaciones entre los diferentes perfiles de de-
manda segin los casos de estudio. La generacién renovable se considera restando su
generacion en la demanda de la barra en la cual estd ubicada. De este modo, los perfiles
de demanda por barra aumentan su variabilidad espacial y temporal. Adicionalmente,

en las figuras y [£:37 se presentan graficamente los perfiles de demanda promedio
a nivel horario, para los diferentes casos de estudio.

Figura 4.3.5: Graficas de correlacion espacial entre perfiles de demanda por barra.
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Figura 4.3.6: Graficas de perfiles de demanda promedio por barra.
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Figura 4.3.7: Graficas de perfiles de demanda promedio por barra.
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4.3.2. Seleccién de escenarios de estudio

s Demanda: Para el caso base de estudio se utilizan los perfiles de demanda dados
por el sistema RT'S-96. Luego estos son modificados de modo tal que el sistema en
estudio requiera de considerable expansiéon de la transmisiéon en la planificacion.
Segiin esto, se determiné utilizar la demanda multiplicada por 4.

= Generacion convencional: Para lograr abastecer la mayor demanda planteada
en el sistema, se trabaja con los niveles de demanda dados por el sistema RTS-96
y estos se multiplican por 5, como se observa en la tabla de la seccién anexo [3.6.1

= Generacion ERV: Se tomaron perfiles de generacion de ERV edlica y solar, y
estos se adaptaron segun los diferentes casos de estudio, de modo tal de proveer
diferentes perfiles de demanda en el sistema, cuya variabilidad espacial fuese en
aumento y se pudieran observar los fenémenos buscados en el estudio.

s Ubicacién generacion ERV: Para determinar el primer caso de ubicacién de las
centrales de generacion ERV, primero se realiza una pequena prueba del sistema a
través de un flujo de potencia sin limite en las lineas. Ademaés, por medio de esta
informacion se detectan las direcciones promedio de los flujos y sus respectivos
gradientes en el sistema, dimensionando también los tiempos en que se supera el
limite real de capacidad de cada linea.

De este modo se observd que las direcciones de los flujos con mayor saturacion
eran las dadas entre las barras 17-16, 16-14, 24-15, 3-24, 3-9, 9-8 y 7-8. Asi, segin
la direccién de los flujos obtenida se determindé una metodologia de localizaciéon
estratégica de fuentes renovables con el objetivo de congestionar la red, incenti-
vando de este modo la construcciéon de nuevas lineas. Este consiste basicamente en
posicionar la generaciéon renovable en las barras 17, 15 y 7, como se observa en la
figura

Respecto al segundo caso de ubicacién de renovables, se utilizd la misma que en
I89], de modo tal de poder contrastar resultados (ver figura [3.3.4D)). Finalmente,
el tercer caso de ubicacién de renovables fue planteado buscando repartir en un
mayor numero de barras la generacion renovable, eligiendo de este modo 9 barras

(ver figura [3.3.4c]).

= Escenarios de estudio: Dado que el objetivo de este estudio es observar el com-
portamiento de las diferentes técnicas de clustering seleccionadas sobre la deman-
da, se requerird ademés contar con escenarios de demanda lo suficientemente va-
riados para observar los efectos buscados. De este modo, sera relevante considerar
la correlacion espacial entre los perfiles de demanda y sus barras, y de este modo
poder analizar la importancia de esta en la seleccién de una técnica de clustering
adecuada. Se considera ademas que la integracion de energias renovables en el
sistema serd trabajada como una demanda negativaﬂ Asi, durante el desarrollo
de esta tesis se definieron inicialmente 4 perfiles de integraciéon renovable en las 3
barras mencionadas anteriormente, estos son:

SExisten diversas formas de tratar esta informacién, pero resulta mas practico para el clustering
esta simplificacion.
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e Caso base: Caso base del sistema RTS-96 que no considera integracion ERV
(ERV 0%).

e ERV baja: Se trabajan con perfiles edlicos y solares y se integran a las tres
barras (ERV 5 %).

¢ ERV media: En base al perfil de demanda baja, se aumenta la generacion
renovable solar, tal que sea 2.5 veces la inicial (ERV 12 %).

e ERV alta: En base al perfil de demanda baja, se aumenta la generacion
renovable solar, tal que sea 5 veces la inicial (ERV 26 %).

e ERV muy alta: En base al perfil de demanda baja, se aumenta la generaciéon
renovable solar, tal que sea 10 veces la inicial (ERV 50 %).

4.3.2.1. Meétricas de evaluacién de resultados

El analisis de resultados se basa en métricas comparativas de las salidas del problema
de planificacion. Para ello, inicialmente se realiza la planificaciéon del problema real, con
las 8760 horas del afio, cuya solucion es la referencia para comparar las nuevas soluciones
con las técnicas empleadas.

Las métricas de evaluacion de resultados utilizadas son:

= Variacién respecto a la cantidad de nuevas lineas construidas: Se compara el total
de nuevas lineas construidas entre el caso con 8760 horas y el caso de estudio.

» Variacion en la Funcion Objetivo (FO): Se compara el valor final de la funcion
objetivo entre el caso con 8760 horas y el caso de estudio. La funcién objetivo
entrega en estos casos la suma de los costos de inversién en lineas y los costos de
operacion del sistema.

» MSE y MAE: Error cuadréatico medio y error absoluto medio [94]. Estas métricas
se utilizan para contrastar los vectores de nuevas lineas construidas. De este modo,
se busca contrastar la ubicacion de las nuevas lineas construidas para los diferentes
€asos.

= Correlacion: Al igual que en el caso anterior, a través de la correlaciéon entre los
vectores solucién de las nuevas lineas construidas es posible obtener una idea de
cuan similares son las soluciones a comparar. En este caso un valor muy cercano
a 1 es una correlaciéon perfecta.

» Variacion en la Funcion Objetivo Recalculada (FO recalculada): Una vez obtenida
la solucién del TEP con los respectivos clusters, esta puede dividirse en dos partes:
la solucion relativa a la expansion de la transmision (lineas construidas y costos
de expansion) y la solucion de operacion (costo de despacho de centrales y energia
no servida).

Dado que, el planteamiento principal del trabajo es lograr soluciones de expan-
sién de transmision lo mas proximas a la solucién real, esta solucién obtenida se
mantendra y se modificara la soluciéon de operacion, para obtener los respectivos
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costos de operacion para las 8760 horas del ano. Para ello, se tomaran las soluciéon
de expansion de transmision y se impondran como condiciones iniciales en el OPF
para las 8760 horas, con la demanda original del sistema (sin cluster). De este
modo, la solucién de operacién seré mas realista, ya que consideraré la operaciéon
real del sistema, con lo que el valor de la funcién objetivo podra ser una buena
métrica de comparaciéon de soluciones.
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4.4. Resultados numeéricos

Las simulaciones del TEP se realizan para 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10, 12, 15, 20, 24, 30,
40, 60, 73 y 120 clusters, en 11 casos de estudio. En cada caso de estudio se analiz6
la opcién de seleccionar los clusters de demanda a partir de 6 diferentes variables de
estudio, a través de un pre-procesamiento de datos de entrada, las cuales a su vez fueron
agregadas temporalmente a través de 3 técnicas de clustering distintas: LDC, k-means
y PAM, con el objetivo de comparar resultados.

El pre-procesamiento de los datos de entrada y la generacién de los respectivos
clusters es desarrollado a través de R [95], y la respectiva simulacion del problema de
expansion de la transmision se desarrollada en PYOMO (Python) [96, 97|, a través de
una formulacién no lineal, por lo que el solver utilizado para la resoluciéon del problema
fue Ipopt [47]. El computador utilizado para el trabajo en R y la simulacion de los casos
de estudios con reduccion dimensional de la demanda fue un Intel ®Xeon ®X5570, 2
procesadores de 2.30 GHz y 64 Gb de RAM.

Relativo al tiempo requerido para la simulacion en PYOMO con las 8760 horas, este
no es del todo comparable con los casos reducidos, debido a que por su gran requerimiento
computacional se debid utilizar un servidor externo y diferentes configuraciones para su
simulacion. Para ello se utilizo el solver Ipopt + HSL MA86 [98], y el servidor externo
utilizado fue un nodo cluster quartzm (Intel ®Xeon ®E5-2695, 344,064 Gb de RAM,
CPU Memory/Node de 128 Gb), y bajo estas condiciones los tiempos de simulacion
promedio fueron de media hor

Tabla 4.4.1: Tiempos de simulacién para algunos clusters del caso ERVj

Tiempo de clustering en R Tiempo simulacion
TEP por cluster
(Resolucion PYOMO)
Método N° clusters Cop (con) Cop (sin)  Flujos (con) Flujos (sin)  Alternativo ~ Promedio cluster

1 0.08 0.07 0.07 0.07 0.07 0.20

10 0.09 0.06 0.08 0.08 0.08 1.63

20 0.11 0.10 0.08 0.06 0.07 3.14

LDC 40 0.09 0.07 0.09 0.08 0.09 8.31
60 0.11 0.09 0.11 0.10 0.09 12.99

120 0.12 0.13 0.14 0.14 0.12 29.14

1 0.06 0.06 0.08 0.06 0.08 0.17

10 0.07 0.06 0.08 0.10 0.12 1.62

20 0.10 0.09 0.11 0.11 0.12 2.98

k-means 40 0.09 0.09 0.16 0.10 0.11 8.16
60 0.11 0.09 0.18 0.14 0.19 13.42

120 0.11 0.13 0.20 0.19 0.22 33.32

1 1.56 1.62 1.63 167 159 0.18

10 265.69 333.43 238.36 260.12 407.61 1.64

20 1,742.52  1,896.31 1,818.72 795.75 1,372.87 3.22

PAM 40 3,546.71  8,885.56 2,908.35 4,546.21 8,140.35 8.03
60 9.389.22 922026 11,795.17 10,082.88 10,999.44 13.43

120 26,01241  36,330.47  33,400.26 30,798.83 37,190.21 30.71

"https://hpc.llnl.gov/hardware/platforms/Quartz
8Esta simulacién fue posible gracias al Lawrence Livermore National Laboratory de Estados Unidos
de América
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Tabla 4.4.2: Tiempos de simulacién para algunos clusters del caso ERViyg

Tiempo de clustering en R Tiempo simulacién
TEP por cluster
(Resolucion PYOMO)
Método  N° clusters Cop (con) Cop (sin)  Flujos (con) Flujos (sin)  Alternativo  Promedio cluster

1 0.06 0.06 0.06 0.08 0.05 0.15

10 0.09 0.06 0.06 0.07 0.09 1.29

20 0.11 0.07 0.10 0.10 0.08 2.97

LDC 40 0.13 0.09 0.13 0.14 0.10 7.95
60 0.15 0.11 0.11 0.11 0.13 12.77

120 0.13 0.12 0.14 0.16 0.14 29.75

1 0.05 0.06 0.06 0.06 0.08 0.14

10 0.07 0.08 0.13 0.11 0.16 1.29

20 0.12 0.11 0.18 0.17 0.20 2.75

k-means 40 0.18 0.13 0.24 0.24 0.32 6.57
60 0.12 0.14 0.30 0.25 0.40 10.26

120 0.15 0.14 0.48 0.45 0.75 26.11

1 1.55 1.51 153 459 1.49 0.14

10 619.18 381.46 146.51 126.35 126.21 1.39

20 1,385.93  2,413.99 422,56 407.41 532.87 2.47

PAM 40 546391  6,176.14 2,998.08 2,391.64 2,412.73 7.16
60 21,708.55 14,001.48  6,213.72 5,546.39 3,688.79 11.55

120 56,027.53  39,359.05  22,571.72 26,209.14 21,227.64 25.99

En las tablas y se representan los tiempos de simulacion para dos casos
de estudio, de modo tal de contrastar el recurso computacional necesario para el pre-
procesamiento de la data y la diferencia de tiempo obtenida al emplear las metodologias
propuestas.

De manera general se observa que para LDC y k-means los tiempos de agregacion
temporal a través del clustering en R son del orden de las décimas de segundo, al con-
trario del PAM, en donde el tiempo de clustering crece de manera exponencial, llegando
al orden de las horas para mas de 40 clusters. Respecto a los tiempos de simulaciéon en
PYOMO, estos son muy bajos en casi todos los casos de estudio, reduciendo de manera
considerable el requerimiento computacional versus el caso de estudio con las 8760 horas.

A continuacioén, se presentan graficas de las soluciones obtenidas respecto a su métrica
de evaluacion seleccionada y tablas resumen respecto a los resultados para 120 clusters.
En ellas se presenta la variacién porcentual respecto a la funcién objetivo, el MSE y la
funcion objetivo recalculada. Adicionalmente, en la seccién anexos se presenta el resto
de las graficas y tablas respecto a la variacién porcentual de nuevas lineas construidas,
MAE y correlacion entre vectores de nuevas lineas construidas.

Posteriormente, en base a los anélisis de las graficas, se presentan de manera compa-
rativa los casos de estudio con mejor comportamiento para su comparacién de manera
maés detallada y una tabla resumen del ranking de las mejores técnicas desarrolladas.
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4.4.1. Analisis respecto a la Funcion Objetivo (FO)

ERV 5% Clustering seqin:
LDC kmeans paM Q) COp (con)
20.00% O COp (sin)
+ Flujos (con)
o %k Flujos (sin)
E: g 20.00% B ) 1 > ;I:rnanda
2
T+t
oo s Bom mmn it o & " OBk smsnonn oo & O DK susesess me u
20.00%
(é E 10.00% » i i
© 5
Ed
& it # 8
- ﬁﬁhﬁﬁi’ﬁii @ @ gsﬂuh-u-- = | tamiﬁlﬂl-ll "M
20.00%
2
a g 10.00% B ] L]
z
§ &+ B &
0.00% g'ﬁﬁﬂ'ﬁﬂii [ gtﬂlﬂﬁl-ll o @ gsﬁm----- . 8
11 2 5 10 20 50 100 [1 5 10 20 50 100 1 2 5 10 20 50 100
N clusters N clusters N clusters
Figura 4.4.1: Error % FO para ERV}, ERVZ y ERV?
ERV 12% Clustering segiin:
LDC kmeans PAM ) cop (con)
20.00% 0O cop (sin)
=+ Flujos (con)
e ] i ] * Flujos (sin)
TEA ' ¥
U oB +_'+
2 9 Rpg tE &b s b R T 8 &g
® ﬁg Ogoooo o 2 89909000 00 o
L T
e & § SR
20.00%
o b ' :
é% 10.00% g +++++ N ; + g
| wemidtems Taggemo  Meaggees o
0.00% *
20.00%
2
(é g 10.00% B ] 1
Cs
Ed

| D BbEakbaane s 8 O St bhsumenn ap @ © D50 seensen m

ul 2 5 10 20 50 100 1 2 5 10 20 50 100 1 2 5 10 20 50 100

M clusters N clusters N clusters

Figura 4.4.2: Error % FO para ERV1,, ERV2, y ERV3,



4.4. Resultados numéricos 105

ERV 25% Clustering segiin:
LDC kmeans PAM ) cop (con)
20.009 F 3 +4+ 4000 GO ¥ * oU0 o0 o ful YO 00 o | Ocopsin
T4 +H+ 4 + + + Flujos (con)
o . X ¥ * * Flujos (sin)
s % 1000% =} g XXX 3KX X 0K o ** fy o Dﬂ - X ;\t.
8% X EI:| + emanda
: Wk ek K g #m o qﬁédmmmqg g
* *® ok
0.00% ol ¥
20.00% OoeQ B Y000 o # 0o
*ii?ﬁﬂzsmgﬁgg 2 9 N 0000000 00 o ¥ 0000000 0p o
o Kk okk % ok L +
o 5 o Bk +, ‘k; +4
g3 +
£ I:'|:I:||:||:|‘:| Iﬁ& trr b o+ 4 BT AR T T VN
: oooog o o *iDEEDDEI:I o il:!l:l:!l:lnl:n o
*
¥¥* ¥ %5 ¥ ﬁ¥ ¥
0.00% ¥ ¥ ¥ ¥
20.00%
o
2E oonl r '
) g R e
+H++ 4+ +
. E60s soonmse s o0 o Eaﬁlﬁﬁmﬂﬂ R e agﬁ*ﬂmﬁﬁﬁﬂ = e
i 2 5 10 20 50 100 1 2 5 10 20 50 100 1 2 5 10 20 50 100
N elusters N clusters N clusters
Figura 4.4.3: Error % FO para ERVs, ERV3, y ERV3,
Lbe kmeans PAM Clustering segin®
20.00% O COp (con)

ERV 0%
% Variacion FO

o i 6 & 86 @ * E:hth--u- w o E ég;ﬁmm---- . ®

+ *
K3 % o **)-(+
g ’Kh o *q;
g B X ey ¥k £t +
7 " 88e o m o DDDED Eﬂiéﬁﬁ 2 ot ﬁ@ "
*

N clusters N clusters N clusters

Figura 4.4.4: Error % FO para ERVg y ERV5g

El analisis de los graficos respecto a la funcién objetivo indica que el comportamiento
de las metodologias es relativamente bueno en todos los casos para muy baja variabilidad
espacial, como lo es en el caso FRV{. No asi, la principal diferencia de resultados se
aprecia en el caso de alta variabilidad ERV5p, en donde las soluciones no tienden a
converger a un punto comun, presentando porcentajes de error muy altos versus el resto
de los casos de estudio.

Acorde a lo esperado, para el agrupamiento a partir de los flujos con limites de
capacidad de lineas se tienen resultados con altos porcentajes de error en casi todos los
casos de estudio.

Para el caso ERV112’2’3, se aprecia que los mejores resultados son para los casos de
K-means y PAM, agrupando los datos a partir de la demanda y de los flujos sin limites
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Tabla 4.4.3: Variacién porcentual de la FO para 120 clusters

N° clusters % ERV ~ Caso  Método Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering segin
Cop (con) COp (sin) Flujos (con) Flujos (sin)  Alternativo ~ demanda

LDC 0.00 % 0.00 % 0.99% 0.04 % 0.05% 0.00 %

0% _ K-means 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 %
PAM 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 %

LDC 0.34% 0.31% 2.16 % 0.38% 0.65 % 0.31%

Caso 1| K-means 0.34% 0.32% 0.27% 0.10% 0.11% 0.13%

PAM 0.34% 0.31% 0.27% 0.10% 0.09 % 0.04 %

LDC 0.58% 0.63 % 1.80 % 0.61% 0.75 % 0.62%

5%  Caso2 Komeans  059%  0.61% 0.41% 0.20% 0.26% 0.16%
PAM 0.58 % 0.63% 0.41% 0.21% 0.26 % 0.14%

LDC 0.08 % 0.08 % 0.88% 0.12% 0.16 % 0.08%

Caso 3 K-means 0.08 % 0.08 % 0.05% 0.04 % 0.05% 0.04%

PAM 0.08 % 0.08 % 0.05% 0.03% 0.04 % 0.02%

LDC 4.22% 2.45% 4.70% 2.60 % 2.60 % 2.45 %

Caso 1 K-means 4.25% 2.43% 1.50 % 0.50 % 0.52% 0.84%

PAM 4.08% 2.43% 1.42% 0.46 % 0.46 % 0.55%

LDC 4.26 % 3.42% 4.65% 4.20% 3.83% 3.41%

1920 12%  Caso2 K-means 4.27% 3.40 % 2.05% 0.58 % 0.71% 0.62 %
PAM 4.13% 3.40% 2.02% 0.54 % 0.61% 0.15%

LDC 0.65% 0.65% 1.47% 0.79% 0.85% 0.64 %

Caso 3 K-means 0.64 % 0.65% 0.32% 0.17% 0.21% 0.16 %

PAM 0.62% 0.64% 0.27% 0.18% 0.20% 0.18%

LDC 18.85 % 5.76 % 15.42 % 6.46 % 8.38% 5.76 %

Caso1 K-means 1879%  5.75% 4.27% 1.35% 129% 1.62%

PAM 18.42% 5.74% 4.30% 1.14% 1.18% 0.90 %

LDC 17.47% 6.12% 15.21 % 13.80 % 16.83 % 6.16 %

26%  Caso?2 Kmeans 17.27% 6.15% 7.73% 0.90 % 1.26 % 1.33%
PAM 16.92 % 6.16 % 7.68 % 0.82% 1.09% 0.65 %

LDC 1.57% 1.46 % 3.73% 1.70% 1.80 % 1.46 %

Caso3 Kmeans 161%  147% 0.44% 0.37% 0.43% 0.34%

PAM 1.51% 1.45% 0.42% 0.35% 0.43% 0.47%

LDC 36.96 % 4.81% 35.24% 23.12% 27.85% 4.82%

50% _ K-means  37.26 % 4.80 % 5.30 % 2.87% 3.87% 2.66 %
PAM 36.75 % 4.90 % 4.93% 2.88% 4.30 % 1.72%

de capacidad de lineas. Luego, para el caso ERV216’2’3, se observa una mayor variabili-
dad respecto a las soluciones obtenidas, siendo en este caso bueno el agrupamiento por
demanda, flujo sin limite de capacidad y el flujo alternativo.

Finalmente, para el caso ERVsg, se aprecia que el menor error absoluto se obtiene
para el clustering segin demanda, a través de PAM.
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Figura 4.4.8: MSE para ERVy y ERV;5q

Continuando con el anéalisis respecto al MSE, es aqui més visible la variacién de
soluciones de los vectores de nuevas lineas construidas, y por tanto, refleja directamente
las localizaciones de las decisiones de inversion en transmision del sistema.

En los casos ERVy y ERV51’2’3 se aprecian variados resultados respecto a los vecto-

res solucién. Esto es debido a que la baja variabilidad del sistema conduce a una mayor
gama de opciones de expansion, a diferencia de los casos con mayor nivel de penetra-
cion renovable, en donde las saturaciones de lineas son mas localizadas, y por tanto los
requerimientos del sistemas son més enfocados en esas lineas.

Para el resto de los casos de estudio, se observa que el agrupamiento basado en flujos
alternativos, flujos sin limite de capacidad y demanda son los més representativos.
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Tabla 4.4.4: MSE para 120 clusters

N° clusters % ERV ~ Caso  Método Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering segin
Cop (con) COp (sin) Flujos (con) Flujos (sin)  Alternativo ~ demanda
LDC 0.0050 0.0103 0.4214 0.0435 0.0222 0.0044
0% _ K-means 0.0065 0.0037 0.0048 0.0095 0.0066 0.0119
PAM 0.0032 0.0077 0.0044 0.0052 0.0074 0.0056
LDC 0.3728 0.3740 0.3911 0.3738 0.3580 0.3703
Caso 1 K-means 0.3778 0.3691 0.0495 0.3685 0.3669 0.3520
PAM 0.3725 0.3661 0.3440 0.3640 0.3657 0.3571
LDC 0.0739 0.0766 0.0684 0.0696 0.0844 0.0783
5% Caso 2 K-means 0.0779 0.0743 0.0473 0.0205 0.0252 0.0253
PAM 0.0721 0.0754 0.0510 0.0250 0.0276 0.0312
LDC 0.0307 0.0320 0.1389 0.3305 0.0521 0.3147
Caso 3 K-means 0.3110 0.3154 0.0157 0.0165 0.0101 0.0173
PAM 0.0266 0.0322 0.0200 0.0103 0.0136 0.0119
LDC 0.5566 0.4210 0.4317 0.3650 0.3637 0.3909
Caso 1 K-means 0.5564 0.3786 0.1661 0.0344 0.0510 0.0256
PAM 0.5252 0.4070 0.1477 0.0416 0.0416 0.0573
LDC 0.2967 0.3791 0.2171 0.3533 0.3080 0.3735
120 12% Caso2 K-means — 0.2996 0.3765 0.1585 0.0307 0.0355 0.0403
PAM 0.2820 0.3712 0.1554 0.0412 0.0317 0.0402
LDC 0.1178 0.1194 0.1977 0.1003 0.1076 0.1109
Caso3 K-means 01178 0.1164 0.0510 0.0228 0.0266 0.0225
PAM 0.1119 0.1102 0.0586 0.0230 0.0280 0.0152
LDC 0.4461 0.3532 0.4101 0.4149 0.3688 0.3533
Caso 1 K-means 04340 0.4026 0.1252 0.0438 0.0803 0.0614
PAM 0.4058 0.3603 0.1155 0.0496 0.0712 0.0582
LDC 0.5497 0.4036 0.4199 0.6815 0.6449 0.4054
26% Caso 2 K-means 0.5515 0.4024 0.3069 0.0563 0.0754 0.0411
PAM 0.5612 0.4161 0.2906 0.0562 0.0621 0.0721
LDC 0.1898 0.1845 0.1898 0.1829 0.1740 0.1928
Caso 3 K-means 0.1937 0.1911 0.0431 0.0210 0.0314 0.0400
PAM 0.1856 0.1956 0.0399 0.0168 0.0389 0.0146
LDC 0.6369 0.3102 0.6248 0.4479 0.5174 0.3216
50 % _ K-means 0.6308 0.3124 0.1474 0.1355 0.2121 0.1648
PAM 0.6098 0.3272 0.1753 0.1296 0.1872 0.1099
4.4.3. Analisis respecto a la Funciéon Objetivo Recalculada
Clustering segin:
AM ) cop (con)
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Figura 4.4.9: Error % FO recalculada para ERV:, ERVZ y ERV3
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Figura 4.4.12: Error % FO recalculada para ERVy y ERV5q

Tabla 4.4.5: Variaciéon porcentual de FO recalculada para 120 clusters

N° clusters % ERV ~ Caso Método  Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering segtin
Cop (con) COp (sin) Flujos (con) Flujos (sin)  Alternativo ~ demanda

LDC 0.00 % 0.00 % 0.23% 0.00 % 0.01% 0.00 %

0% _ K-means 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 %
PAM 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 %

LDC 0.23% 0.22% 0.83% 0.19% 0.24% 0.22%

Caso1 K-means  023%  0.24% 0.07% 0.04% 0.03% 0.01%

PAM 0.21% 0.21% 0.07% 0.03% 0.03% 0.02%

LDC  049%  0.53% 0.30% 0.45% 0.43% 0.55%

5% Caso 2 K-means 0.50 % 0.52% 0.17% 0.02% 0.04% 0.03%
PAM 0.46 % 0.54 % 0.18% 0.02% 0.05% 0.03%

LDC  0.04%  0.03% 0.25% 0.05% 0.07% 0.04%

Caso3 Komeans  004%  004% 0.01% 0.01% 0.01% 0.01%

PAM  0.03%  0.03% 0.01% 0.01% 0.01% 0.01%

LDC 5.34% 3.47% 3.79% 2.54% 2.51% 3.31%

Caso 1 K-means 5.29% 3.01% 0.46 % 0.04 % 0.06 % 0.02%

PAM 4.73% 3.36 % 0.35% 0.03% 0.03% 0.02%

LDC  282%  405% L67% 3.60% 2.61% 3.99%

120 19%  Caso2 K-meams — 289%  416% 0.60% 0.02% 0.02% 0.03%
PAM 2.67% 4.03% 0.64 % 0.02% 0.02% 0.02%

LDC  084%  0.69% 0.24% 0.36% 0.56 % 0.59%

Caso3 Komeans 081%  0.65% 0.07% 0.02% 0.04% 0.01%

PAM  0.65%  0.58% 0.05% 0.03% 0.03% 0.00%

LDC 7.78% 3.86 % 6.48% 3.72% 4.27% 4.24%

Caso 1 K-means 7.34% 4.04% 0.42% 0.06 % 0.09 % 0.11%

PAM 6.49 % 3.89% 0.39% 0.05% 0.12% 0.08 %

LDC  6.00%  235% 3.30% 6.20% 6.62% 2.39%

26% Caso 2 K-means 5.94% 2.43% 1.60 % 0.05% 0.10% 0.04 %
PAM  511%  243% 144% 0.05% 0.07% 0.03%

LDC 1.58 % 1.30 % 1.28 % 1.16 % 0.96 % 1.42%

Caso 3 K-means 1.65 % 1.38% 0.03% 0.02% 0.04 % 0.03%

PAM 1.35% 1.51% 0.05% 0.02% 0.05% 0.01%

LDC  13.88%  2.09% 14.88% 4.20% 7.39% 2.27%

50% _ K-means  13.46 % 2.07% 0.45 % 0.47% 0.78 % 0.50 %
PAM 11.72% 2.28% 0.57% 0.45% 0.91% 0.26 %

Como se mencioné en el capitulo anterior, la métrica “FO recalculada” entrega una
comparacion mas realista respecto a los beneficios de utilizar directamente la funcién
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objetivo, dado que es posible detectar de mejor manera las pequenas variaciones en
cuanto a las decisiones de inversion en el sistema. Su principal caracteristica es el lograr
comparar las soluciones bajo un nivel de detalle temporal comin, siendo con ello més
comparables los costos asociados a la expansion de transmisién en la nueva funcién
objetivo.

La principal diferencia respecto al calculo inicial de la FO, es que se aprecia desde un
menor numero de clusters la diferencia real de soluciones entre metodologias. Asi, para
10 clusters se observa de forma general que las soluciones alcanzan su tendencia final.

Relativo a las metodologias en las que se detectaron bajos errores relativos, estas
estdn en un ranking similar al caso FO, sin embargo la caida de la linea de tendencia
de las graficas respecto a los clusters es mas marcada, dada la representaciéon temporal
lograda.

4.4.4. Revision detallada de casos particulares seleccionados

En base a los resultados presentados anteriormente, se seleccionan los casos k-means
y PAM para el clustering basado en la demanda, flujos sin limites de capacidad de linea
y el clustering alt. (alternativo), dado que son los casos que a priori presentan menor
error segiin las diferentes métricas. Se busca analizar de una forma mas detallada las
soluciones y contrastar respecto a sus ventajas y desventajas.

Tipo ERV Clustering segin:
ERV 0% - ERV 50% + kmeans-Clalt.
10% mE E_'_ ok'“lea's—C\.cEmaﬁ:Ia
w
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Figura 4.4.13: Error % FO para ERVy y ERVj5q
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Tabla 4.4.6: Ranking segiin FO
Caso de estudio
Clustering basado en: ERV, ERVY ERVZ ERV} ERV], ERV?, ERVj, ERV); ERV3, ERV3; ERVj
Demanda,/k-means 1 1 1 1 6 5 1 3 6 5 2
Flujos (sin) /k-means 2 2 3 3 3 2 3 5 2 3 4
Alternativo/k-means 3 4 5 4 4 3 4 6 5 4 5
Demanda/PAM 6 6 1 6 5 6 6 1 1 6 1
Flujos (sin)/PAM 4 3 6 2 2 1 2 2 3 1 3
Alternativo/PAM 5 5 4 5 1 4 5 4 4 2 6
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Tabla 4.4.7: Ranking segin MSE

Caso de estudio
Clustering basado en: ERV( ERV% ERV% ERV% ERV%Z ERV%Q ERV%Q ERV%G ERV%b- ERV%G ERV5o

Demanda/k-means 1 3 5 5 6 6 3 5 6 5 4
Flujos (sin)/k-means 3 2 3 4 1 2 , 3 2 6
Alternativo/k-means 6 1 6 6 1 5 6 6 2 4 3

Demanda/PAM 2 6 4 2 5 4 4 1 5 6 1
Flujos (sin)/PAM 5 4 1 1 3 2 1 2 4 3 5
Alternativo/PAM 4 5 2 3 2 3 5 3 1 1 2

Tabla 4.4.8: Ranking segin FO recalculada

Caso de estudio
Clustering basado en: ERV, ERVY ERVZ ERV} ERV], ERV?, ERVj, ERV)}; ERV3, ERV3; ERVj

Demanda/k-means 1 1 1 1 6 5 1 4 5 3 4
Flujos (sin) /k-means 2 3 4 4 2 2 5 4 5 6
Alternativo /k-means 6 4 5 5 5 3 5 6 2 6 3

Demanda/PAM 4 6 6 2 1 6 4 1 6 1 1
Flujos (sin)/PAM 3 2 2 3 3 1 3 2 3 2 2
Alternativo/PAM 5 5 4 6 2 4 6 3 1 4 5

En base a las graficas [£.4.13] [A.4.14], {.4.15] f.4.76| [4.4.17 y [A.4.1§ se comparan las
metodologias seleccionadas y se genera los rankings presentados en las tablas [£.4.6][4.4.7]
y En estos se ordenan desde uno a seis las respectivas soluciones obtenidas, siendo
el uno la con menor diferencia respecto a la solucién original.

Respecto al anélisis realizado a través de los diferentes rankings, se aprecia que para
los casos de baja variabilidad, la técnica con mejores resultados es generalmente k-means
agrupando a partir de la demanda. Sin embargo, a medida que aumenta la variabilidad
del sistema se obtienen mejores resultados con el agrupamiento respecto a la demanda
y los flujos sin limites de capacidad considerando el clustering a través de PAM.

Finalmente, en la tabla se realiza un anélisis de los casos escogidos respecto a
la cantidad minima de clusters que requieren para llegar a un 1% de error respecto a la
FO recalculadaﬂ En ella se aprecia que el caso que basa su clustering en la demanda a
través de k-means es el que requiere un menor niimero de clusters para el caso con mayor
variabilidad. Sin embargo, de manera general los casos de agrupamiento de demanda y
flujos sin limite de capacidad a través de PAM tienden a ser mas robustos en el general
de los casos.

Tabla 4.4.9: N° de clusters minimo para un 1% de error en FO recalculada

Caso de estudio
Clustering basado en: ERV( ERV% ERV% ERV% ERVb ERV%Q ERV%Q ERVéﬁ ERV%b- ERV%G ERV5o

Demanda/k-means 3 3 3 3 10 8 5 30 12 5 40
Flujos (sin)/k-means 3 3 3 3 10 6 5 24 10 6 60
Alternativo/k-means 4 4 5 4 12 6 5 20 20 5 60

Demanda/PAM 3 3 4 3 10 10 5 15 15 6 73
Flujos (sin)/PAM 3 3 3 3 10 6 4 20 10 8 60
Alternativo/PAM 4 8 4 4 10 6 5 15 10 6 60

9Se escoge la FO recalculada dado que es la métrica que entrega informacién mas comparable de
los casos de estudio.
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De este modo, al igual que en el caso de la LDC, se puede apreciar que la técnica de
k-means es mejor en casos con alta correlacién espacial de la demanda, pero a niveles
de variabilidad de demanda elevados, se obtienen mejores soluciones a través de PAM.
Otra observacion importante es que, si bien las técnicas de agrupamiento a partir de los
flujos sin limites de capacidad de lineas no fueron las mejores, sus resultados fueron mas
robustos que los demés, manteniéndose de forma constante en un rango de soluciones
aceptables para el problema, independiente de la variabilidad espacial y temporal.
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4.5. Conclusiones

El presente capitulo presenta una metodologia alternativa a la reduccién de escenarios
de demanda, basando su clustering en un analisis post-6ptimo de variables de interés para
el problema de expansién de la transmision. La propuesta general es el agrupamiento
de la data a partir de los datos obtenidos del pre-procesamiento de datos de entrada
del TEP en un flujo 6ptimo de potencia. De este modo las salidas relativas a costos de
operacién y flujos por la lineas seran procesadas y clusterizadas para rescatar grupos de
demanda representativos. Las principales conclusiones de este trabajo son:

= Al aumentar el nimero de clusters tiende a mejorar la calidad de la solucién, inde-
pendientemente de la métrica escogida. Dicha mejora no es siempre monoténica,
es decir, a veces un subconjunto de condiciones operacionales de menor cardina-
lidad se comporta mejor que uno de mayor cardinalidad. También se observa que
el nimero de clusters para los cuales se alcanza un determinado nivel de calidad
de la solucion es dependiente de la diversidad espacial de la demanda neta (o la
penetracion renovable). Es decir, a mayor diversidad, se necesita un mayor numero
de clusters para un determinado nivel de calidad de la solucién.

= Considerar la diversidad espacial de la demanda neta al momento de clusterizar
condiciones operacionales permite obtener agrupamiento de mejor calidad, como
lo demuestran las comparaciones respecto al agrupamiento en base a LDC (sin
considerar diversidad espacial). El agrupamiento en base a LDC es competitivo
solo en casos de alta correlacion entre las demandas por barra.

= Los resultados numéricos indican que la seleccién de una metodologia adecuada
depende directamente del nivel de variabilidad del sistema, siendo generalmente
mejor para casos de estudio con baja variabilidad el agrupar a partir de la demanda
y flujos de potencia sin limites de capacidad, realizando el cluster con las técnicas
de k-means y PAM. Sin embargo, para casos de alta variabilidad el agrupamiento
basado en PAM destaca mayormente, siendo su mayor restricciéon su requerimiento
computacional asociado.

= A partir del anélisis de la FO recalculada, se establece que un nimero adecuado
de clusters es 10, ya que en ese punto las soluciones se comienzan a estabilizar.

= Al igual que en el caso de la LDC, se puede apreciar que la técnica de k-means
es mejor en casos con alta correlaciéon espacial de la demanda, pero a niveles de
variabilidad de demanda elevados, mejores soluciones se obtienen a través de PAM.

= Otra observacién importante es que, si bien las técnicas de agrupamiento a partir
de los flujos sin limites de capacidad de lineas no fueron las mejores, sus resultados
fueron mas robustos que los demés, manteniéndose de forma constante en un rango
de soluciones aceptables para el problema, independiente de la variabilidad espacial
y temporal.

= Relativo al analisis realizado a través de los diferentes ranking de soluciones obte-
nidas segun casos de estudio, se aprecia que para los casos de baja variabilidad, la
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técnica con mejores resultados es generalmente k-means agrupando a partir de la
demanda. Sin embargo, a medida que aumenta la variabilidad especial del sistema,
el agrupamiento a través de PAM respecto a la demanda y los flujos sin limites
por las lineas se vuelven cada vez mejores y méas representativas.

s De manera general, PAM es mejor que k-means para casos con mayor diversidad
espacial de la demanda.

= Agrupar en base a demanda neta por barra considerando su espacialidad da re-
sultados de similar calidad que considerando un analisis post-6ptimo al hacer un
analisis transversal de los distintos casos de estudio. Es decir, no se observan me-
joras significativas al hacer agrupamiento en base a resultados post-6ptimos.

Futuras extensiones de este trabajo son el desarrollar metodologias que representen
de mejor manera el valor representativo del cluster seleccionado, ya que, en el presente
trabajo se utilizaba el promedio. De este modo, adaptando la técnica de clustering y
estudiando las caracteristicas del sistema se puede desarrollar alguna metodologia de
entrada-salida que logre captar de mejor manera su valor representativo. Otra aplicacion
de esta metodologia es respecto a la seleccién de dias representativos, y de este modo
aplicar estas técnicas en modelos con restricciones inter-temporales.
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4.6. Anexos

4.6.1. Resultados anexos
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Tabla 4.6.1: Error % Nuevas lineas construidas para 120 clusters

N° clusters % ERV ~ Caso  Método Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering segin
Cop (con) COp (sin) Flujos (con) Flujos (sin)  Alternativo  demanda

LDC 0.01% 0.01% 3.11% 0.32% 0.44 % 0.05%

0% _ K-means  0.16% 0.02% 0.02% 0.12% 0.04% 0.09%
PAM 0.02% 0.02% 0.04 % 0.07% 0.03% 0.03%

LDC 2.55% 2.52% 6.87 % 2.81% 2.89 % 2.67%

Caso 1 K-means 2.67% 2.84% 1.25% 1.05% 0.55 % 0.83%

PAM 2.70% 2.73% 1.32% 1.03% 0.79 % 0.59 %

LDC 2.40% 2.25% 1.95% 2.58% 2.77% 2.65 %

5%  Caso2 K-means — 2.58% 2.34% 1.17% 0.64 % 0.40 % 0.42%
PAM 2.35% 2.27% 1.09% 0.53% 0.60 % 0.41%

LDC 0.80 % 0.63% 3.73% 0.74% 1.48% 0.70 %

Caso3 K-means  0.68% 0.60% 011% 0.05% 0.44% 0.04%

PAM 0.69 % 0.67% 0.17% 0.17% 0.29 % 0.19%

LDC 18.49% 14.35% 16.45 % 8.70% 8.78 % 13.76 %

Caso 1 K-means  18.72% 12.90 % 4.75% 0.58% 1.31% 0.27%

PAM 17.39% 14.26 % 4.23% 1.03% 1.03% 0.48%

LDC 10.41 % 12.47% 10.51 % 10.28 % 9.52% 12.43%

120 12% Caso 2 K-means  10.29% 12.73% 3.87% 0.37% 0.46 % 0.70 %
PAM 10.31% 12.36 % 3.53% 0.04% 0.37% 0.07%

LDC 3.83% 3.80 % 1.39% 2.90 % 3.20% 3.72%

Caso 3 K-means 3.73% 3.78% 1.13% 0.64 % 0.62 % 0.34%

PAM 3.44% 3.52% 0.61% 0.78 % 0.74% 0.10%

LDC 23.48% 16.55 % 22.93% 15.99 % 17.03 % 17.62%

Caso 1 K-means  23.73% 17.35% 4.60 % 1.51% 1.69% 0.44 %

PAM 22.22% 17.40 % 4.55% 1.02% 1.59 % 0.41%

LDC 21.34% 14.74 % 18.84 % 22.41% 20.06 % 15.11%

26 % Caso 2 K-means 20.92 % 15.01 % 7.72% 0.65 % 2.01% 1.61 %
PAM 21.41% 15.26 % 7.53% 0.92% 0.22% 1.20%

LDC 6.53 % 6.01% 7.95% 5.85% 4.80 % 6.12%

Caso 3 K-means 711% 5.99% 0.43% 0.32% 0.71% 0.17%

PAM 6.28 % 6.14% 0.24% 0.46 % 0.41% 0.29%

LDC 49.99 % 20.80 % 45.09 % 31.42% 36.47 % 21.61 %

50 % _ K-means 49.19% 20.20 % 8.73% 9.63 % 13.54 % 6.89 %

PAM 47.54 % 21.12% 10.47 % 6.28 % 12.72% 6.32%
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Tabla 4.6.2: MAE para 120 clusters

N° clusters % ERV ~ Caso  Método Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering segin
Cop (con) COp (sin) Flujos (con) Flujos (sin)  Alternativo  demanda
LDC 0.0025 0.0058 0.2071 0.0233 0.0118 0.0022
0% _ K-means 0.0039 0.0020 0.0031 0.0054 0.0034 0.0064
PAM 0.0019 0.0044 0.0025 0.0032 0.0038 0.0032
LDC 0.1680 0.1648 0.2193 0.1678 0.1526 0.1626
Caso 1 K-means 0.1701 0.1627 0.0219 0.1516 0.1459 0.1365
PAM 0.1660 0.1592 0.1355 0.1493 0.1454 0.1432
LDC 0.0305 0.0331 0.0378 0.0319 0.0427 0.0342
5% Caso 2 K-means 0.0348 0.0315 0.0229 0.0094 0.0119 0.0112
PAM 0.0297 0.0329 0.0263 0.0139 0.0129 0.0160
LDC 0.0166 0.0179 0.0834 0.1368 0.0294 0.1284
Caso 3 K-means 0.1258 0.1262 0.0089 0.0099 0.0054 0.0098
PAM 0.0142 0.0183 0.0110 0.0051 0.0071 0.0065
LDC 0.2702 0.2234 0.2501 0.2096 0.2108 0.2158
Caso 1 K-means 0.2734 0.2067 0.0684 0.0172 0.0307 0.0130
PAM 0.2562 0.2183 0.0659 0.0247 0.0247 0.0262
LDC 0.1583 0.1870 0.1288 0.1772 0.1706 0.1849
120 129  Caso2 K-means 0.1595 0.1818 0.0915 0.0169 0.0208 0.0245
PAM 0.1506 0.1835 0.0826 0.0260 0.0168 0.0243
LDC 0.0514 0.0549 0.0889 0.0479 0.0508 0.0517
Caso 3 K-means 0.0519 0.0545 0.0252 0.0130 0.0149 0.0128
PAM 0.0503 0.0510 0.0308 0.0124 0.0152 0.0087
LDC 0.2659 0.2163 0.2747 0.2546 0.2249 0.2200
Caso 1 K-means 0.2594 0.2318 0.0716 0.0248 0.0473 0.0361
PAM 0.2423 0.2203 0.0668 0.0284 0.0471 0.0342
LDC 0.2678 0.2799 0.2457 0.3520 0.3304 0.2831
26%  Caso2 K-means 0.2655 0.2764 0.1558 0.0293 0.0457 0.0222
PAM 0.2749 0.2889 0.1507 0.0309 0.0357 0.0413
LDC 0.0850 0.0868 0.1083 0.0857 0.0958 0.0907
Caso 3 K-means 0.0907 0.0911 0.0239 0.0112 0.0171 0.0223
PAM 0.0842 0.0903 0.0210 0.0076 0.0210 0.0071
LDC 0.4283 0.1778 0.4134 0.2660 0.3231 0.1878
50 % N K-means 0.4216 0.1710 0.0816 0.0888 0.1167 0.0936
PAM 0.4086 0.1869 0.0911 0.0786 0.1109 0.0771
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4.6.1.3. Correlacion
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Tabla 4.6.3: Correlaciéon para 120 clusters

N° clusters % ERV ~ Caso  Método Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering Clustering segin
Cop (con) COp (sin) Flujos (con) Flujos (sin)  Alternativo  demanda

LDC 1.0000 1.0000 0.9228 0.9992 0.9998 1.0000

0% . K-means  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9999
PAM 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

LDC 0.9352 0.9349 0.9309 0.9347 0.9408 0.9362

Caso 1 K-means — 0.9334 0.9365 0.9989 0.9372 0.9378 0.9428

PAM 0.9352 0.9376 0.9453 0.9386 0.9381 0.9412

LDC 0.9979 0.9977 0.9981 0.9982 0.9972 0.9976

5%  Caso2 K-means — 0.9976 0.9978 0.9991 0.9998 0.9997 0.9997
PAM 0.9980 0.9978 0.9989 0.9997 0.9997 0.9996

LDC 0.9996 0.9996 0.9923 0.9521 0.9990 0.9567

Caso 3 K-means  0.9577 0.9565 0.9999 0.9999 1.0000 0.9999

PAM 0.9997 0.9996 0.9998 1.0000 0.9999 0.9999

LDC 0.8804 0.9342 0.9329 0.9473 0.9477 0.9442

Caso 1 K-means — 0.8809 0.9471 0.9898 0.9995 0.9991 0.9997

PAM 0.8941 0.9393 0.9922 0.9994 0.9994 0.9987

LDC 0.9682 0.9467 0.9857 0.9524 0.9644 0.9485

120 12%  Caso2 K-means  0.9673 0.9478 0.9903 0.9996 0.9995 0.9994
PAM 0.9718 0.9490 0.9906 0.9993 0.9996 0.9993

LDC 0.9945 0.9944 0.9833 0.9960 0.9954 0.9952

Caso 3 K-means — 0.9945 0.9947 0.9989 0.9998 0.9997 0.9998

PAM 0.9950 0.9952 0.9985 0.9998 0.9997 0.9999

LDC 0.9397 0.9618 0.9518 0.9367 0.9580 0.9632

Caso 1 K-means  0.9463 0.9437 0.9942 0.9993 0.9975 0.9984

PAM 0.9527 0.9603 0.9952 0.9990 0.9980 0.9987

LDC 0.8913 0.9420 0.9419 0.8227 0.8422 0.9423

2%  Caso2 K-means — 0.8899 0.9430 0.9612 0.9986 0.9978 0.9994
PAM 0.8853 0.9384 0.9654 0.9986 0.9983 0.9979

LDC 0.9861 0.9868 0.9869 0.9870 0.9879 0.9856

Caso 3 K-means 09857 0.9858 0.9992 0.9998 0.9996 0.9993

PAM 0.9867 0.9851 0.9993 0.9999 0.9994 0.9999

LDC 0.8062 0.9479 0.7780 0.8906 0.8501 0.9439

50% . K-means  0.8070 0.9449 0.9888 0.9916 0.9747 0.9813

PAM 0.8249 0.9391 0.9827 0.9891 0.9816 0.9933




Capitulo 5

Conclusiones y Recomendaciones

Para concluir esta de tesis, se presentan en este capitulo las principales conclusiones
y aportes de este trabajo, ademas de algunas recomendaciones para futuros trabajos que
puedan ser desarrollado para dar continuidad a este proyecto.

5.1. Aportes

El objetivo principal de este trabajo es la representacion reducida de la demanda y
generacion renovable variable de un sistema de potencia, considerando formulaciones que
simplifiquen sus relaciones de temporalidad y espacialidad, para la aplicacién de estas
como entradas del problema de planificacién de la transmisiéon eléctrica. De este modo,
la primera parte del trabajo se bas6 en la reducciéon de la temporalidad a través del
agrupamiento de la demanda neta del sistema a través de k-means y PAM, contrastando
estos resultados con la técnica comtinmente empleada de la LDC.

Respecto a la revision del estado del arte de este problema, si bien existen trabajos
relacionados con la reduccién dimensional del problema de expansién de la transmision,
estos generalmente estan enfocados en la variable estocastica o espacial del sistema, re-
presentando generalmente la temporalidad a través de la LDC. Otros desarrollos utilizan
técnicas complejas de tratamiento de datos de demanda a través de post-procesos de da-
tos, sin embargo el trabajo desarrollado presenta los cimientos para poder comparar el
resto de técnicas, realizando la reducciéon temporal de la demanda de manera directa
en sus datos de entrada, procurando conservar la informacién espacial relevante en el
problema.

De manera general, en este trabajo se han desarrollado casos de estudio para dife-
rentes niveles de penetracién renovable y localizaciones de estas, con lo cual es posible
concluir de mejor manera sobre los efectos que tienen las diferentes técnicas utilizadas
en diferentes niveles de variabilidad del sistema.

Ademas, respecto al modelo de planificacién utilizado, se desarrollé un modelo no-
lineal con relajaciéon de variables de decisiéon, lo cual hace que los resultados sean méas
comparables debido a la reduccién del gap de las soluciones obtenidas a través de este
modelo, versus otros estudios que utilizan técnicas con un mayor error relativo, como
en [52] en donde utilizan un modelo disyuntivo relajado (formulacion de McCormick),
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induciendo a un gap de error més alto y por ende a una pérdida de precision de resultados,
la cual al comparar errores muy pequenos se vuelve significativa.

En la segunda parte del trabajo, considerando los resultados de la primera, se desa-
rrollan metodologias de post-procesamiento de variables de interés para el problema de
expansion de la transmision. La propuesta general es el agrupamiento de la data a partir
de los datos obtenidos del pre-procesamiento de datos de entrada del TEP en un flujo
o6ptimo de potencia. De este modo las salidas relativas a costos de operacion y flujos por
la lineas seran procesadas y clusterizadas para rescatar grupos de demanda representati-
vos. De este modo, se proponen metodologias de agrupacion basadas en las salidas de un
sub-problema, las cuales al procesarse formaréan los grupos representativos de demanda
para el TEP.

Si bien en [52] se desarrolla una metodologia similar, las diferencias principales son
respecto al modelo y casos de estudio utilizados, ademas de la comparaciéon con el agru-
pamiento de datos basado directamente en la demanda neta como entrada del sistema.

5.2. Conclusiones generales

Las principales conclusiones de este trabajo son:
= Numero de clusters:

e Al aumentar el numero de clusters tiende a mejorar la calidad de la solu-
cién, independientemente de la métrica escogida. Dicha mejora no es siempre
monotoénica, es decir, a veces un subconjunto de condiciones operacionales
de menor cardinalidad se comporta mejor que uno de mayor cardinalidad.
También se observa que el nimero de clusters para los cuales se alcanza un
determinado nivel de calidad de la solucién es dependiente de la diversidad
espacial de la demanda neta (o la penetracion renovable). Es decir, a mayor
diversidad, se necesita un mayor numero de clusters para un determinado
nivel de calidad de la solucién.

= Meétricas de analisis de resultados:

e Respecto a la métricas utilizadas para el analisis de resultados, se propuso
utilizar una “FO recalculada” cuyo analisis permite comparar de una forma
realista las decisiones de construcciéon de nuevas lineas en el TEP. La eleccion
de esta métrica se debe a que el anélisis directo de la FO obtenida con los
respectivos clusters introduce errores de precisiéon respecto a los costos de
operacion del sistema, debido a que los pesos de los bloques de demanda
calculados determinan todo un periodo de operacion, afectando directamente
al valor final de la FO. El uso de esta métrica permiti6 comparar de mejor
manera las soluciones obtenidas.

e A partir del analisis de la FO recalculada, se establece que un nimero ade-
cuado de clusters es 10, ya que en ese punto las soluciones se comienzan a
estabilizar.
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= Diversidad espacial y generacion ERV:

e Considerar la diversidad espacial de la demanda neta al momento de clusteri-
zar condiciones operacionales permite obtener agrupamiento de mejor calidad,
como lo demuestran las comparaciones respecto al agrupamiento en base a
LDC (sin considerar diversidad espacial). El agrupamiento en base a LDC es
competitivo solo en casos de alta correlacién entre las demandas por barra.

e Los resultados numéricos indican que la seleccién de una metodologia ade-
cuada depende directamente del nivel de variabilidad del sistema, siendo ge-
neralmente mejor para casos de estudio con baja variabilidad el agrupar a
partir de la demanda y flujos de potencia sin limites de capacidad, realizando
el cluster con las técnicas de k-means y PAM. Sin embargo, para casos de alta
variabilidad el agrupamiento basado en PAM destaca mayormente, siendo su
mayor restriccién su requerimiento computacional asociado.

e Aligual que en el caso de la LDC, se puede apreciar que la técnica de k-means
es mejor en casos con alta correlacion espacial de la demanda, pero a niveles
de variabilidad de demanda elevados, mejores soluciones se obtienen a través
de PAM.

e Otra observaciéon importante es que, si bien las técnicas de agrupamiento a
partir de los flujos sin limites de capacidad de lineas no fueron las mejores, sus
resultados fueron més robustos que los demés, manteniéndose de forma cons-
tante en un rango de soluciones aceptables para el problema, independiente
de la variabilidad espacial y temporal.

= Conclusiones generales:

e De manera general, PAM es mejor que k-means para casos con mayor diver-
sidad espacial de la demanda.

e Agrupar en base a demanda neta por barra considerando su espacialidad
da resultados de similar calidad que considerando un anélisis post-6ptimo al
hacer un anéalisis transversal de los distintos casos de estudio. Es decir, no
se observan mejoras significativas al hacer agrupamiento en base a resultados
post-6ptimos.

5.3. Recomendaciones

Futuras extensiones de este trabajo pueden incluir nuevas formulaciones del modelo
de expansion de transmision, con la incorporacién de restricciones inter-temporales en
el problema y posibles aplicaciones a metodologias de selecciéon de dias tipicos. Respecto
a la segunda parte del trabajo, se propone desarrollar metodologias que representen de
mejor manera el valor representativo del cluster seleccionado, ya que, en el presente
trabajo se utilizaba el promedio, sin embargo segtn las caracteristicas del problema este
valor puede ser determinado a través de algunas técnicas més complejas para aumentar
su representatividad. De este modo, adaptando la técnica de clustering y estudiando
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las caracteristicas del sistema se puede desarrollar alguna metodologia de entrada-salida
que logre captar de mejor manera la entrada reducida del TEP. Otra posible extension
del trabajo es la aplicaciéon de esta metodologia en la seleccién de dias representativos,
y de este modo aplicar estas técnicas en modelos con restricciones inter-temporales.



Anexos A

Resumen

La rapida integracion de las energias renovables y sus tecnologias han dado paso a
nuevos desafios en los Sistemas Eléctricos de Potencia (SEP), los cuales deben adaptarse
a estas nuevas condiciones operacionales, siendo cada vez mas la cantidad de variables
consideradas dentro de su planificacion estratégica. Es asi como, por ejemplo, dada la alta
variabilidad de este tipo de energias, se hace cada vez mayor la necesidad de incrementar
los niveles de flexibilidad operativa del sistema, haciendo la operacion del sistema cada
vez mas compleja. De este modo, surge la necesidad de buscar nuevas metodologias que
ayuden a simplificar sus céalculos, sin perder la precisiéon requerida en estos.

Por otra parte, las interconexiones de los SEP (integracion energética entre sistemas)
son cada vez més frecuentes; por lo cual, el problema de la planificaciéon de expansién de
transmision ha adquirido mayor dimension y su implementacion se requiere en sistemas
cada vez més grandes.

En general, en los problemas de planificacién de los SEP existen un gran nimero
de variables dependientes e independientes que afectan su comportamiento, las cuales
pueden ser indexadas de manera temporal, espacial, y por escenario, entre otras. Relativo
al modelo del sistema, al tratarse de un estudio de mediano y largo plazo del SEP, este
tipo de problemas poseen un gran nimero de variables de trabajo y probablemente de
complejo manejo computacional, siendo su tratamiento dificultoso. Es por ello que el
problema debe ser tratado de una forma simplificada, agregando variables para de este
modo representar la operacion de manera reducida, procurando perder la menor cantidad
de informacion relevante en el proceso.

Una simplificaciéon cominmente utilizada en estos estudios es la discretizaciéon de
las variables de entrada en bloques. En el caso de la demanda, esta ha sido tratada
histéricamente en los problemas de planificacion eléctrica de forma discreta, trabajandose
en bloques a través de la Curva de Duraciéon de la Demanda o Carga -Load Duration
Curve (LDC’B, cuyo objetivo es aproximar la curva de demanda de un sistema en L
bloques, donde cada bloque de demanda define un nivel y duracién. La ventaja de esta

'La Curva de Duracién de la Demanda ilustra la variacién de la demanda de un sistema en orden
descendiente, en lugar de su orden cronolégico. Esta es utilizada generalmente para ilustrar la relacién
entre los requisitos de capacidad de generacién y sus respectivos usos, dado un cierto incremento de
carga.
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metodologia es que en vez de una representacién detallada de 8760 horas al afio, la
demanda puede ser representada solo por L < 8760. Asi, esta reducciéon en el tamafio
del modelo permite expandir el horizonte de tiempo a mas anos (décadas) o aumentar
el detalle de otros aspectos del modelo. Sin embargo, su desventaja radica en la pérdida
de secuencialidad de los datos, y con ello informacién relevante relativa a temporalidad
y causalidad del problema.

Otra variable de entrada del sistema con gran relevancia en este estudio es la ge-
neracion de energias renovables variables (ERV)EL la cual se considera como ingresos
de energia de disponibilidad limitada que posee variabilidad e incertidumbre, y cuyos
perfiles de generacién poseen alta correlacion con su localizacion geografica.

Es de considerar, ademas, que la influencia de estas variables sobre el sistema depende
directamente de la escala del sistema que se estudia. En algunos casos se considera esta
entrada en la Demanda Netdf| del sistema, modelando su variabilidad directamente en
la demanda, y simplificando de este modo espacialmente esta variable de entrada.

En resumen, este trabajo se basa en el andlisis de datos multi-variables relativos a
demanda y generacion ERV y su aplicaciéon en la resolucion del problema de expansion
de la transmisién. Se busca proponer y aplicar metodologias para la representacion
reducida de estas variables, considerando formulaciones que simplifiquen sus relaciones
de temporalidad y espacialidad, minimizando en el proceso la pérdida de informacion
relevante para la resolucién del problema.

El primer estudio consiste en la reduccién de escenarios de demanda en base a técni-
cas de clustering aplicadas a la demanda considerando su localizacién espacial, en donde,
a través de diferentes escenarios de generaciéon ERV se contrastan resultados numéricos
respecto a la reduccion LDC y las técnicas de k-means y PAM. Se observa que el consi-
derar la espacialidad del sistema mejora las soluciones obtenidas respecto al caso LDC,
vy que a medida que se tiene una mayor variabilidad de generacién ERV en el sistema
se requiere de técnicas de clustering més complejas. En general los mejores resultados
fueron obtenidos con PAM, sin embargo tiene la desventaja de que es un proceso con
alto requerimiento computacional.

El segundo estudio consiste en un analisis post-6ptimo de las soluciones de un OPF
aplicado directamente en los datos de entrada del problema, en el cual se realiza un
clustering respecto a las salidas que se consideren relevantes en cuanto al problema
de expansiéon de la transmision eléctrica. De este modo, se realiza clustering basado
en costos de operacion y flujos de potencia del sistema, con el objetivo de rescatar
variables importantes relativas a la transmisién del sistema de potencia. Los resultados
obtenidos son variados, ya que si bien hay algunas técnicas que se comportan mejor bajo
algunos escenarios de ERV, es importante contrastar al igual que en el primer estudio,
el requerimiento computacional asociado.

A modo de resumen, en la Figura[A.0.1]se presenta un esquema que ilustra el trabajo
propuesto con las metodologias de trabajo implementadas.

2En particular, se consideraran como energias renovables variables la generacioén solar y eélica
3La demanda neta considera a la generaciéon renovable como negativa y se la resta al perfil de
demanda original
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Figura A.0.1: Esquema del trabajo propuesto para estudio por caso.
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Donde haya un drbol que plantar,

pldntalo ti.

Donde haya un error que enmendar,
enmiéndalo ti.

Donde haya un esfuerzo que todos esquivan,
hazlo ti.

Sé€ tu el que aparta la piedra del camino

Gabriela Mistral
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